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Abstract

The Brazilian Legislation on Workers Associations
defines a contribution for social services providing by
Servigo Social do Comércio (SESC). Despite being free
for the eligible workers and their families, these social
services are not used by most of the registered users.
This paper presents a decision support system based on
data mining for identifying, at the moment of their
enrollment, the applicants who will not use these
services, allowing SESC to take pro-active measures to
convince the applicants of the usefulness of these
services. This system has been developed and tested on a
data set of 45,000 users enrolled in Pernambuco until
2003. A multilayer perceptron neural network estimates
the risk of an applicant not becoming an active service
user and a rule inductor based on the A Priori algorithm
explicits the knowledge contained on the data.
Keywords: Data mining, Neural networks, Decision
support systems, Client activation, Database marketing.

Resumo

Este trabalho apresenta uma aplicacdo real de
mineragdo de dados a ativagdo de usudrios do Servigo
Social do Comércio (SESC). O objetivo desta aplicagdo
é possibilitar ao SESC identificar, no momento do
cadastro, os usudrios que ndo fardo uso dos servigos e,
como resultado, tomar uma atitude pro-ativa para
convencer os usudrios a utilizar os servi¢os. A base de
dados utilizada no estudo de caso contém cerca de
45.000 usudrios cadastrados nos centros de atividades

do SESC de Pernambuco até 2003. Uma rede neural foi
utilizada na estima¢do do risco de ndo ativagcdo dos
novos usudrios e um indutor baseado no algoritmo A
Priori foi utilizado na indugdo de regras que propiciam
um melhor entendimento do problema. Tanto o
desempenho da rede neural quanto a qualidade das
regras induzidas atingiram um alto nivel nas métricas
de avaliagdo utilizadas e foram considerados de grande
importancia pelos especialistas do SESC.

1. Introducao

O Servico Social do Comércio (SESC) é uma
organizacdo do terceiro setor (paraestatal) que tem o
objetivo de estudar, planejar e executar medidas que
contribuam para o bem-estar social e a melhoria do
padrdo de vida do trabalhador do comércio de bens e
servigos e sua familia [1].

O SESC oferece aos seus associados servicos nas
dreas de educacdo, cultura, lazer e assisténcia médica.
Os recursos para a realizacdo desses servicos sdo
provenientes das contribui¢des parafiscais e dotagdes
or¢amentdrias do poder ptiblico [2].

Em 2003, cerca de 3,6 milhdes de pessoas
beneficiaram-se no Brasil da agdo social do SESC [1].
Esse contingente é composto, em sua grande maioria,
pelos trabalhadores do comércio de bens e servicos, seus
familiares e dependentes. No entanto, o ptblico atendido
pelo SESC é muito maior, abrangendo também as
populacgdes da periferia de cidades de pequeno, médio e
grande porte, que sdo assistidas pela entidade através de



parcerias com o poder publico, empresas privadas,
sindicatos e associagdes de moradores.

Virios dos servicos oferecidos sdo gratuitos. Para
terem direito aos servigos, os associados devem apenas
fazer a matricula no SESC. No entanto, a maior parte
dos associados, apds a matricula, nunca faz uso dos
servigos. Tratar deste problema, conhecido como a ndo
ativacdo do usudrio, é o objetivo deste trabalho que
propde o desenvolvimento de um sistema de apoio a
decisdo para estimar, no ato da matricula, o risco de ndo
ativacdo do associado e identificar as possiveis causas
desse risco em fungdo do perfil do associado. Isso
possibilitaria a tomada de medidas, por parte do SESC,
no sentido de ofertar atrativos especiais para cativar tais
associados. Para desenvolver o sistema de apoio a
decisdo foram utilizadas técnicas cientificamente
avancadas e uma amostra de dados dos associados
matriculados nos centros de atividades do SESC de
Pernambuco até 2003.

O artigo estd organizado em cinco se¢des. A Secdo 2
apresenta uma breve fundamentagdo tedrica das redes
Multilayer Perceptron (MLP) e do algoritmo de
treinamento Backpropagation. A Sec¢do 3 aborda o
indutor de regras utilizado neste trabalho. A Secdo 4
descreve a base de dados e os experimentos, avaliando
os resultados alcangados pela rede neural e pelas regras
extraidas. A Secdo 5 tece os comentdrios finais sobre o
trabalho desenvolvido, apresentando as conclusdes,
limitagdes e melhorias futuras.

2. Redes neurais

Para fazer a avaliacio do nivel de ativacdo dos
usudrios, optamos pelo modelo de rede neural Multilayer
Perceptron MLP)  treinada com o  algoritmo
Backpropagation [3, 4], pois esse modelo tem sido
utilizado com sucesso na classificacio de padroes.
Dentre as caracteristicas mais atrativas das redes MLP &
possivel ~destacar a excelente capacidade de
generalizacdo, a simplicidade de operagdo, ser um
aproximador universal de fungdes [5] e a geracdo de
uma resposta continua que permite uma decisdo baseada
em limiar.

A rede MLP ¢é formada por conjuntos de unidades de
processamento (usualmente chamados de neur6nios
artificiais) agrupadas em camadas de entrada,
intermedidarias (ou escondidas) e de saida. Em uma rede
MLP tipica estas camadas s@o dispostas em seqiiéncia e
os neur6nios de uma camada sdo completamente
conectados com os neurdnios da camada antecessora. As
conexdes entre 0s neurdnios sdo associadas a um peso.
Os valores destes pesos sdo aplicados aos padrdes de
entrada da rede que determinam a magnitude dos
estimulos apresentados a cada neurdnio. Estes estimulos
sdo usados como argumentos para as fungdes de ativacdo

contidas nos neurdnios artificiais. Os resultados das
funcdes de ativagdo sdo passados adiante até que, na
dltima camada, o resultado final da rede neural é
produzido. A fung¢do de ativagdo mais comumente
encontrada em redes MLP € a fungdo sigmdéide.

O treinamento de uma rede neural com o algoritmo
Backpropagation ¢é realizado em dois passos. No
primeiro, um padrdo de entrada é apresentado para a
camada de entrada e as unidades de processamento
computam, camada por camada, os resultados das
fungdes de ativagdo até que um conjunto de estimulos é
finalmente fornecido a camada de saida que o utiliza
para determinar a saida da rede. O segundo passo
comeca com o célculo do erro observado entre as saidas
da rede e as saidas desejadas. Os erros sdo entdo
propagados retroativamente a partir da camada de saida
até a camada de entrada e os pesos das conexdes entre as
camadas sdo ajustados utilizando uma taxa de
aprendizagem em funcdo do gradiente da fungdo
objetivo. Este processo ocorre de tal forma que é
minimizada a diferenga entre as saidas calculadas pela
rede e as saidas desejadas. Os dois passos descritos
formam um ciclo de treinamento. Normalmente varios
ciclos sdo necessdrios para que os pesos da rede
modelem adequadamente os dados de treinamento.

3. Inducao de regras

Diversas técnicas de inducdo de regras poderiam ter
sido utilizadas neste trabalho. Uma variacdo do
algoritmo A Priori [6] conjugada com a técnica de
refinamento de Major e Mangano [7] foi escolhida para
ser investigada. Neste caso, a inducdo das regras &
realizada em 3 etapas.

Na primeira etapa foi aplicado o algoritmo A Priori
que consiste em selecionar os subconjuntos mais
freqiientes a partir dos subconjuntos de mais baixa
ordem. Assim, sdo induzidas as regras que satisfazem a
uma cobertura minima e que t€ém uma complexidade
limitada.

A segunda etapa consiste em, automaticamente,
selecionar as regras que atendem a niveis de cobertura
mais amplos que os induzidos originalmente e a niveis
de confianca de interesse.

A terceira etapa consiste em selecionar,
semi-automaticamente, as regras mais interessantes sob o
ponto de vista do especialista e através da eliminacdo de
redundancias. Ao especialista, além da qualidade
técnica, interessam aspectos de custo, velocidade e
facilidade de obtencdo das informagdes. A qualidade das
regras pode ser avaliada de duas formas: uma medida em
termos do /ift da regra (aumento da confianga da regra
em relacdo a confianga média da amostra analisada) e do
aumento da cobertura de uma regra pela reducio da sua
complexidade funcional (e.g. passar de 3 varidveis para



2 varidveis) medida em termos de correlacio,
informag¢@o miitua ou outra métrica de similaridade entre
grandezas ndo deterministicas.

4. Investigacio experimental

4.1. Dominio do problema

Para cumprir com maior eficiéncia o seu papel social,
o SESC visa a prestar servigos a maior quantidade
possivel de cidaddos elegiveis (empregados do
comércio, empregados de alguns ramos de atividade de
servicos, seus familiares e dependentes).

Para ter direito de usufruto dos servi¢os, o usudrio
elegivel precisa apenas se matricular no SESC. O
problema é que a maior parte dos associados, mesmo
tendo direito de uso dos servicos oferecidos, muitos dos
quais gratuitos, nunca faz uso dos mesmos. Esta ndo
ativagdo do associado reduz o alcance social dos
investimentos realizados pelo SESC.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema
de apoio a decisdo para, no ato da matricula, estimar o
risco de ndo ativacdo do usudrio e identificar as
possiveis causas. Nesta abordagem, a ndo ativagdo foi
caracterizada pela ndo utilizacdo de qualquer dos
servigos oferecidos durante o primeiro ano apds a
matricula do associado.

A solugdo proposta fornece a resposta em tempo real
sugerindo agdes a serem aplicadas pelo SESC na sua
politica de relacionamento com os associados.

4.2. Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho contém cerca
de 45.000 usudrios registrados nos centros de atividades
do SESC de Pernambuco até 2003. A base original
possui 42 varidveis das quais 14 foram consideradas
irrelevantes por uma das seguintes razdes: identificador
dnico, redundancia, mau preenchimento,
confidencialidade, mapeamento para outras varidveis e
varidvel a posteriori. As varidveis usadas na solucdo
estdo especificadas na Tabela 1.

Tabela 1. Descricdo das variaveis

CEP
CEP3_USU 3 digitos mais significativos do C
CEP
CEP4_USU 4 digitos mais significativos do C
CEP
CENTRO_USU Centro de atividade C
CATEGORIA1_USU Subcategoria C
CATEGORIA2_USU Categoria C
AREA_SER Area de atividade do servigo C
MODALIDADE_SER Modalidade da atividade do C
Servigo
Varidveis da empresa
RZ_SOCIAL_EMP Razio social C
BAIRRO_EMP Bairro C
MUNICIPIO_EMP Municipio C
ESTADO_EMP Estado C
REGIAO_EMP Regido C
CEP1_EMP Digito mais significativo do CEP C
CEP2_EMP 2 digitos mais significativos do C
CEP
CEP3_EMP 3 digitos mais significativos do C
CEP
CEP4_EMP 4 digitos mais significativos do C
CEP
QTD_END_EMP Quantidade de enderecos N
Saida ou Alvo
STATUS | Indica se houve ativagio | C

* Tipos: categdrica(C) e numérica(N)

Nome | Descricao | Tipo
Variaveis dos usuarios
NIVEL_ESCOLAR_USU | Nivel de escolaridade C
CENTRO_TIT_USU Centro de atividade do titular C
FLAG_TITULAR Indica se o usudrio € titular ou C
dependente
SEXO_USU Sexo C
RENDA_USU Renda N
ESTADO_CIVIL_USU Estado civil C
MUNICIPIO_USU Municipio C
BAIRRO_USU Bairro C
CEP1_USU Digito mais significativo do CEP C
CEP2_USU 2 digitos mais significativos do C

Cada varidvel CEP foi transformada em 4 varidveis
contendo grupos de bits mais significativos. A varidvel
STATUS, que possui a informacdo a posteriori, foi
categorizada em uma varidvel dicotomica indicando se
houve ou ndo ativacido do usudrio segundo os critérios
estabelecidos pelos especialistas do SESC. Essa
categorizagdo resultou no alvo da funcdo-objetivo da
aprendizagem supervisionada, tanto para a estimacdo do
risco de ndo ativagcdo quanto para a inducdo das regras
de classificacdo.

Apds a selecdo e tratamento das varidveis, dois
processos de natureza e objetivos diferentes foram
realizados: a codificacdo bindria dos campos categoricos
para compatibilizar com as entradas da rede neural e a
discretizagdo das varidveis numéricas em faixas para
compatibilizar com o indutor de regras. Para a rede
neural, os dados numéricos foram normalizados de
maneira que assumissem valores entre O e 1. Dessa etapa
resultaram duas visdes da base de dados: uma para
aplicacdo na rede neural e outra para o algoritmo de
induc¢do de regras.

A base de dados da rede neural foi dividida em 3
conjuntos (treinamento, validacdo e teste) com 50%,
25% e 25% dos registros, respectivamente [8]. Os
conjuntos de treinamento e validagdo foram replicados a
fim de igualar a quantidade de usudrios ativados e ndo
ativados. O conjunto de teste foi mantido com suas
caracterfsticas originais. Os dados utilizados na indug¢do
das regras foram resultantes da juncdo dos registros do
conjunto de treinamento (antes da replicagdo) com os
registros do conjunto de validacgdo.



4.3. Rede neural

4.3.1. Treinamento. Redes MLP foram utilizadas nos
experimentos deste trabalho. Os pesos da rede foram
inicializados com valores aleatérios préximos a zero (na
ordem de 10%) e a fun¢do de ativacdo sigmdide foi
aplicada nos neurdnios. As redes neurais foram treinadas
com o algoritmo Backpropagation com taxa de
aprendizagem igual a 0,001 e momentum 0,01. O
critério adotado para parada do treinamento foi o
monitoramento do poder de generalizacdo da rede no
conjunto de validacdo (0,5), utilizando o MSE (Mean
Square Error) como métrica [8]. Diversas combinacdes
de taxas de aprendizado, momentum, pesos iniciais e
poder de generalizacdo foram experimentados antes da
adocdo dos valores citados.

A codificagdo das varidveis de entrada em valores
numéricos expandiu o vetor de entrada para 141
dimensoes, resultando em uma rede com 141 neur6nios
de entrada e 2 de saida. Na camada intermedidaria, foram
utilizados 2 neurdnios, de modo a oferecer a rede uma
funcionalidade que preservasse o nimero de pardmetros
[(2+141) x 2 = 286] inferior ao recomendado pela
pratica usual [8] para a quantidade de dados disponiveis
no conjunto de treinamento (cerca de 22.000).

Considerando o critério de parada, a aprendizagem
convergiu em 192 épocas. Para o conjunto de validacio,
o MSE obtido foi de 0,07819 e o KS2y; de 78,50
(Secdo 4.3.4). A Figura 1 mostra a evolugdo do MSE
dos conjuntos de treinamento e validagdo ao longo das
iteracdes.
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Figura 1. Evolugao do MSE ao longo das iteragbes

4.3.2. Relevancia das varidveis. A relevancia das
varidveis de entrada da rede foi analisada (Figura 2), o
que possibilitou a observagdo de uma suavidade na
curva. Portanto, uma solugdo de boa qualidade foi obtida
uma vez que quase todas as varidveis contribuiram de
significativamente para a tomada de decisdo. As dez
varidveis mais  importantes sdo:  AREA_SERV,
CATEGORIA2_USU, MODALIDADE_SERV,
CATEGORIAI_USU, FLAG_TITULAR, MUNICIPIO_USU,
CEP2_USU, SEXO_USU, CEP2_USU e CENTRO_USU.

LT anananas,

12 345 6 7 8 9 1011 1213 14 15 16 17 18 19 20 2122 23 24 25 26 27

Figura 2. Relevancia normalizada das entradas da rede
neural.

4.3.3. Analise dos resultados. Considerando que o
problema foi modelado como categdrico (2 classes), a
resposta de cada neurdnio pode ser conjugada por meio
de uma transformacdo linear em uma unica grandeza
escalar (escore) definida no dominio continuo de 0 a
100, onde O representa a ndo ativacdo e 100 significa a
ativagdo do usudrio. Essa representacdo da resposta por
uma grandeza escalar possibilita um monitoramento
muito mais refinado do desempenho do sistema de apoio
a decisdo.

A transformagdo da saida da rede em uma resposta
continua (escore) demanda um limiar (ponto de corte)
para definir a separagdo das classes. A escolha deste
limiar depende de diversos fatores praticos tais como o
custo relativo entre os dois tipos de erro (Tipo I e Tipo
II) e o impacto da decisdo. A métrica usada para
medicdo do desempenho da rede foi o grafico do teste
estatistico de Kolmogorov-Smirnov (KS2) [9]. O teste
KS2 € um teste ndo paramétrico geralmente utilizado
para medir a aderéncia de dados a uma distribui¢do. Em
sistemas decisdrios, este teste serve para medir a
separabilidade entre duas distribui¢des a partir da fungdo
de distribui¢do acumulada de cada uma. O KS2 é
baseado na diferenga das funcdes de distribui¢do
acumulada, tendo como estatistica do teste, o médulo da
maxima diferenca.

Os resultados apresentados nesta se¢do foram
realizados sobre o conjunto de teste composto de 11.000
casos estatisticamente independentes dos dados de
modelagem (treinamento e validacdo). Para medi¢do dos
resultados foram tracados os grificos do KS2 e da
distribui¢do das classes.

O gréfico da Figura 3 mostra que existe uma grande
separacdo entre as distribui¢des dos escores dos usudrios
ativados e ndo ativados, o que indica que o sistema é
capaz de prever a ativagdo com uma boa margem de
acerto. O KS2yy,, para o conjunto de teste foi de 70,89.
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Figura 3. Fungdes da Distribuigdo Acumuladas (FDAs)
e Curva de Kolmogorov-Smirnov (KS-2)

O gréfico da Figura 4 mostra que os usudrios ativados
estdo concentrados, em sua maior parte, nos altos
escores, a0 passo que os usudrios ndo ativados estdo
mais concentrados nos baixos escores.
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Figura 4. Distribuicdo de freqiiéncia das classes em
fungéo do escore.

Neste sistema de apoio a decisdo o ponto de corte
(limiar de decisdo) tem papel fundamental porque serve,
por exemplo, para controlar o impacto das decisdes em
termos de carga de trabalho necessdria, taxa de sucesso e
retorno em beneficio de cada acdo tomada.

Tabela 2. Cenarios de decisdo

Limiar de | % Usudrios % Niao % Niao
decisdao | no Grupo-N | ativados no | ativados no
Grupo-N Grupo-A

50 81,9% 96,3% 20,5%

60 83,9% 96,0% 12,8%

70 85,1% 95,7% 7.8%
80(*) 85,5% 95,6 % 5,9%
90 85,7% 95,5% 5,3%

(*) Limiar de deciséo sugerido

A Tabela 2 ilustra cendrios de decisdo com diversos
valores do limiar de decisdo e seus impactos nos
servicos do SESC quanto a ativacdo dos usudrios. A
definicdo do ponto de operacdo do sistema cabe ao
decisor humano, que se baseia nas politicas de
assisténcia social em vigor no SESC para tomar esta
decisdo. Como neste estudo ndo dispomos de dados
sobre custos e beneficios das decisdes, os impactos
ficardo restritos a concentracdo de usudarios nio ativados

no grupo selecionado para agdes de ativagdo (Grupo-N)
e no grupo ndo recomendado para acdes de ativagdo
(Grupo-A). Um aspecto importante para a defini¢do do
ponto de operacdo (limiar de decisdo mais adequado a
separacdo dos grupos) € a estabilizacdo dos indicadores
ao longo da variacdo do limiar (Tabela 2). Assim, o
ponto de operagdo, definido em conjunto com os
especialistas (em negrito), é o limiar mais a esquerda
onde a concentracdo dos usudrios fiéis atingiria maxima
fidelidade; apenas 5,9% desse grupo, que representa
14,5% dos usudrios, ndo ativariam.

4.4. Inducao de regras

Apds uma investigacdo experimental de diversas
combinacdes de pardmetros do indutor de regras
implementado, os seguintes parametros foram
selecionados: suporte minimo de 2% (€ estatisticamente
representativo e restringe o custo computacional a
valores aceitdveis), dimensdo méxima igual a 3 (limita a
complexidade funcional e preserva um bom padrdo de
interpretabilidade das regras) e confianca (percentual de
ativagdo) minima de 92%. Dado que a confianca minima
é de 92% para os dois tipos de regras, o /ift minimo é
igual a 1.11 para as regras de ndo ativacdo e 5.29 para as
regras de ativacdo.

A Tabela 3, mostra 8 exemplos de regras que
explicitam o conhecimento extraido sobre a ativagdo dos
usudrios. As quatro primeiras regras sdo referentes a nao
ativacdo dos usudrios e as demais regras se referem a
ativacfo.

Tabela 3. Exemplos de regras

Regra | Suporte | Confianca | Lift

Nio ativaco (Percentual de ndo ativacdo da massa inteira: 82.6%)

CENTRO_TIT_USU =193 E 9.31% 97.82% 1.18
CENTRO_USU = Santa Rita
MUNICIPIO_USU = Olinda 8.15% 92.68% 1.12

CATEGORIA1_USU = 50.66% 93.86% 1.14

Comercidrio dependente

CENTRO_USU = Santa Rita E 8.31% 96.75% 1.17

CATEGORIA2_USU = Com

Ativacao (Percentual de ativagio da massa inteira: 17.4%)

AREA_SER = Educagio 3,27% 100% 5.74
Complementar

MODALIDADE_SER = 2,20% 100% 5.74
Complementacdo Curricular

CATEGORIA2_USU = Usu 12.84% 92.85% 5.34

CATEGORIA1_USU = Usudrio | 12.58% 92.73% 5.33

Através de uma andlise detalhada da base de dados e
das regras extraidas, foi possivel descobrir conhecimento
interessante sobre o problema analisado. A Tabela 4
mostra alguns outros exemplos de nichos com maior e
menor indice de ativagao.



Tabela 4. Conhecimento descoberto.
Nichos de maior ativacao
Centro de atividades de Petrolina
Cidades com menos op¢des de lazer
Centros de atividades que oferecem servicos diferenciados
Centros que oferecem cursos de complementacio curricular
Categorias usudrio e usudrio de 3°. Idade

Nichos de menor ativacio
Usudrios casados de Recife, Olinda e Jaboatdao
Comercidrios dependentes de Recife, Olinda e Jaboatdo
Comercidrios dependentes com 2°. grau completo
Comercidrios dependentes solteiros
Centros de atividades de Santa Rita e Casa Amarela
Comercidrio, comercidrio dependente e comercidrio aposentado
Associados de Gravatd, Moreno, Belo Jardim, Floresta, Serra
Talhada, Sao Lourenco da Mata, Igarassu, Camaragibe, Paulista,
Cabo, Olinda, Recife e Abre e Lima
Centros de atividades distantes da residéncia ou do trabalho do
associado

z

A partir do conhecimento descoberto € possivel
sugerir algumas medidas a serem tomadas pelo SESC
para minimizar o problema de efetivagdo nos nichos de
menor ativagdo. Alguns exemplos de sugestdo sdo:
oferecer servicos de boa aceitagdo por parte dos
associados, como os de natureza de complementagdo
curricular; oferecer servigos exclusivos; implementar um
servico de fidelizagdo mais atrativo; questionar os
associados, no momento da inscricdo, sobre suas
preferéncias em termos de servigos; considerar a questao
geogréfica (distancia do trabalho ou residéncia para o
centro de inscri¢do), a idade e o poder aquisitivo dos
associados.

5. Consideracoes finais

Este trabalho apresentou uma aplicacdo de mineracio
de dados ao problema de ativagdo dos usudrios dos
servicos prestados pelo SESC. Os resultados alcangados
foram estatisticamente relevantes com relagdo ao
desempenho na estimagdo do nivel de ativagdo dos
usudrios. Adicionalmente, as regras induzidas foram
consideradas relevantes por um experiente especialista
do SESC, pois permitiram um maior entendimento das
principais causas que levam a ndo ativacido dos usudrios.

Na tabela 2 a linha em negrito ilustra o impacto para
um ajuste especifico do ponto de operacdo do sistema de
apoio a decisdo abaixo do qual todos os usudrios devem
ser estimulados a usar os servicos do SESC. Em vez dos
13,8% de ativagdo caracteristicos da populacdo
cadastrada, nesse grupo que representa 14,5% da
populagdo, um total de 94,1% dos usudrios fardo uso dos
servicos. Assim, estimular os demais usudrios que
representam 85,5% do total e tém um nivel de ativacdo
de apenas 4,4% ¢é de importancia fundamental para que o
SESC aperfeicoe o seu papel social.

A implantagdo do sistema de apoio a decisdo
possibilitaria andlises bem mais aprimoradas das agdes

sugeridas para cada perfil de usudrio. Adicionalmente, o
acompanhamento das decisdes tomadas e dos seus
impactos ao longo do tempo permitiria um refinamento
do perfil dos usudrios a partir de seu comportamento.

Apesar de este trabalho ter sido todo realizado com o
acompanhamento de um especialista do SESC, algumas
questdes deixaram de ser tratadas e exploradas de forma
mais detalhada em fungdo da dificuldade de acesso ou
inexisténcia de informacdo sistematizada.

Uma extensdo natural deste trabalho seria a validagdo
dos perfis de usudrios de maior relevancia social por
meio de entrevista com representantes aleatoriamente
amostrados nesses nichos.

O problema investigado neste trabalho é apenas um
dos muitos de interesse para o setor publico na prestagdo
de servigos com fins sociais. Trabalhos desta natureza
podem servir para empresas semelhantes ao SESC
(SESI, SEST...) e empresas do Poder Publico justificar
para populacdo uma grande parte das decisdes tomadas e
para prestar contas aos seus contribuintes de como os
recursos arrecadados estdo sendo utilizados.
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