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Resumo

Com o advento da informatica e da internet, o ensino a distancia se popularizou e insti-
tuicoes de ensino estao cada vez mais adotando plataformas web capazes de auxiliar os
alunos em locais fora da sala de aula. Com a utilizagao destas plataformas, diferentes ti-
pos de dados podem ser coletados. Esses dados sao provenientes de cadastros, formulérios
e até mesmo coletados pela plataforma. Neste ultimo caso, os dados podem indicar a ma-
neira como os usudrios utilizam estes ambientes virtuais de aprendizagem e interagem
com seus colegas ou instrutores. Contudo, este modelo de ensino apresenta um problema
referente a retengao de estudantes, sendo comum observar altas taxas de reprovagao em
cursos aplicados a distancia.

Neste contexto, é possivel extrair informacoes a partir de dados para classificar
estudantes participantes de cursos a distancia. Modelos de classificacao podem revelar
informagoes nao triviais a respeito dos motivos que levam um estudante a ser reprovado.
Um exemplo de modelo de classificacao é o de Arvore de Decisdo. Este modelo é capaz de
classificar um estudante, através de seus dados, e revelar quais sao os principais fatores
que afetaram o seu desempenho ao final de um curso. Por esta razao, e por apresentar
facil interpretabilidade e alta acuracia, o modelo de classificagao de Arvore de Decisio foi
escolhido para investigar uma base de dados referente ao “Curso de Prevencao do Uso
de Drogas para Educadores de Escolas Publicas” e identificar quais foram os fatores que

mais influenciaram no resultado final do desempenho dos participantes deste curso.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Arvores de Decisao, Descoberta de Conhecimento,

Ensino a Distancia



Abstract

With the advent of computing and internet, distance learning has become popular and
educational institutions are increasingly adopting web-based platforms that can assist
students in places outside the classroom. With the use of these platforms, different types
of data can be collected. This data comes from records, forms and even collected by the
platform. In the latter case, the data may indicate how users use these virtual learning
environments and interact with their colleagues or instructors. However, this teaching
model presents a problem regarding student retention, and it is common to observe high
failure rates in distance courses.

In this context, it is possible to extract information from data to classify students
participating in distance learning courses. Classification models can reveal non-trivial
information about the reasons that lead a student to fail. An example of a classification
model is the Decision Tree. This model is able to classify a student using their data and
reveal which are the main factors that affected their performance at the end of a course.
For this reason, and due to its easy interpretability and high accuracy, the Decision
Tree classification model was chosen to investigate a database referring to the “Drug Use
Prevention Course for Public School Educators” and to identify which were the factors

that most affected the performance of the participants of this course.

Keywords: Data Mining, Decision Trees, Knowledge Discovery, Distance Learning
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do Tema

Através da utilizacao dos primeiros meios de comunicacao em massa, como correios, radio,
televisao, audiocassete e videocassete, o ensino passou a ser difundido em locais diferentes
da sala de aula (VIDAL, 2002). Atualmente, estas tecnologias ja se tornaram obsoletas e
institui¢oes de ensino estao cada vez mais adotando Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA) para auxiliar os seus cursos aplicados a distancia (MINAEI-BIDGOLI et al., 2003).

Com a propagacao da utilizacao de AVA por parte das instituicoes de ensino,
grandes quantidades de dados referentes ao padrao de utilizacao destas plataformas pas-
saram a ser geradas e coletadas (MINAEI-BIDGOLI et al., 2003). Em geral, dados podem
ser amplamente explorados a fim da descoberta de conhecimentos que sejam tteis e pos-
sam ser aplicados para a melhoria e desenvolvimento de dreas objetos de estudo (HAN;
PEIL; KAMBER, 2011).

Segundo Norton (1999), anédlises e classificagoes utilizando tais dados podem ser
feitas manualmente; contudo, este método é trabalhoso e dificulta a descoberta de in-
formagoes nao triviais, o que é suficiente para torna-lo invidavel. Para auxiliar neste
processo, ¢ possivel utilizar-se de algoritmos de aprendizado de maquinas, em especial,
aqueles ditos supervisionados. Um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
tem como principal caracteristica a capacidade de encontrar regras e padroes que clas-
sificam um conjunto de dados apresentado como entrada e, através destas regras, gerar
um modelo de classificacao de elementos, com base em suas caracteristicas e percepcao
de padroes (RUSSELL; NORVIG, 1995).

Um exemplo de algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado ¢ a Arvore
de Decisao, cujas caracteristicas estao descritas no capitulo 3 deste trabalho. Ao aplicar
um modelo de classificagao baseado em arvores de decisao em uma base de dados de um
AVA, é possivel classificar os alunos que participam de cursos a distancia suportados por

tais plataformas web e identificar quais sao os atributos que mais tiveram impacto nesta
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classificagdo (MINAEI-BIDGOLI et al., 2003).

1.2 Problema

Netto, Guidotti e Santos (2017) diz em seu trabalho que a Educacao a Distancia (EAD)
tem como maior virtude o livre arbitrio, por parte do educando, na escolha do local e
horario para estudar. Contudo, esta possibilidade pode transformar-se em um problema
se o aluno nao apresentar disciplina para cumprir as rotinas de estudo. Tais facilitadores
trazem consigo um importante efeito colateral, as altas taxas de reprovagao, muitas vezes
associadas a evasao (NETTO; GUIDOTTI; SANTOS, 2017). Faz-se necessério entender
e minimizar quais sao os principais indicadores de que um estudante de EAD é propenso
a reprovar, de forma a melhorar a eficacia da aplicacao de cursos a distancia por parte de
instituicoes de ensino.

Metodologias de ensino a distancia estao sendo cada vez mais utilizadas, por-
tanto, avaliar se elas estao sendo seguidas por bons resultados faz-se necessario para a

otimizacao de investimentos e identificacao de pontos onde os métodos utilizados possam

ser melhorados (MONTEIRO et al., 2016).

1.3 Justificativa

Segundo Pereira e Zambrano (2017) e Monteiro et al. (2016), os conhecimentos obtidos
através da aplicacao de técnicas de descoberta de informagoes sao capazes de auxiliar
na economia de recursos, como tempo e dinheiro, tanto por parte da instituicao quanto
por parte do aluno. Uma vez feita a classificagao dos perfis de estudantes de um curso
a distancia, é possivel viabilizar a adocao de medidas pedagdgicas interventivas, com o
intuito de reduzir as taxas de reprovagao e, até mesmo, taxas de evasao.

Tais conhecimentos podem ser obtidos através da escolha de Arvore de Decisao
como modelo de classificacao. Este tipo de modelo oferece facil interpretabilidade e vi-
sualizacao de resultados, alta acuracia e é capaz de operar com dados multidimensionais

(HAN; PEL; KAMBER, 2011).
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1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢é identificar o perfil de um participante do “Curso de
Prevencao do Uso de Drogas para Educadores de Escolas Publicas” com potecial de

reprovacao. Dentre os objetivos secundarios, estao:

1. Realizar o tratamento dos dados coletados da plataforma web de apoio ao curso;

2. Gerar diferentes modelos de classificacao baseados em Arvore de Decisao, utilizando

diferentes grupos de atributos como entrada;
3. Avaliar a acuracia dos modelos de classificagao gerados;

4. Identificar a ordem de relevancia dos atributos para o desempenho final de um

participante do curso;

5. Gerar um modelo de classificacao baseado em Arvore de Classificacao, capaz de pre-
dizer o desempenho final de participantes de futuras edi¢oes do “Curso de Prevencao

do Uso de Drogas para Educadores de Escolas Publicas”

6. Identificar estudantes com potencial de reprovacao em futuras edigoes do curso,

possibilitando assim a tomada de medidas interventivas em tempo habil.

1.5 Organizacao do Texto

O primeiro capitulo introduz o tema do trabalho, nele sao apresentados o problema a
ser estudado e os objetivos pretendidos. O capitulo seguinte contém um levantamento
da literatura sobre trabalhos relacionados, onde é descrito como outros autores conduzi-
ram seus projetos e obtiveram os seus resultados. O terceiro a estrutura e as etapas de
construcao da arvore de decisao utilizada neste trabalho. No quarto capitulo, sao deta-
lhadas as etapas de pré-processamento da base de dados utilizada e, no préximo capitulo,
os experimentos realizados e resultados sao obtidos e comparados com o da literatura
levantada. Por fim, o sexto capitulo traz as consideragoes finais.

O apéndice A apresenta os atributos mantidos da base de dados, os seus tipos, os

seus potenciais valores e a sua descricao. O apéndice B apresenta os atributos excluidos
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da base e a razao da exclusao. O apéndice C apresenta uma descricao mais detalhada de

um subgrupo de atributos do apéndice A, referentes a um questionério social.
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2 Revisao Bibliografica

A EAD, através de plataformas web, é uma ferramenta de aprendizagem que é cada
vez mais adotada por institui¢oes de ensino. A evolucao e disseminacao desta tecnologia
possibilita que alunos possam ter acesso aos conteudos que estao estudando, e que também
possam ser avaliados, em locais diferentes das salas de aulas. Porém, esta facilidade traz
consigo um efeito colateral: os cursos de EAD apresentam taxas de reprovagao maiores
que os modelos de ensino tradicionais (MINAEI-BIDGOLI et al., 2003).

Para identificar potenciais fatores que levam a reprovacao de um estudante,
técnicas de Mineracao de Dados podem ser aplicadas em dados provenientes de plata-
formas web de EAD. A fim de compreender melhor este fenomeno, e identificar quais
caracteristicas classificam um estudante como propenso, ou nao, a reprovar, as segoes

seguintes descrevem trabalhos ja publicados na area.

2.1 Qualidade dos Dados

Objetivando classificagoes com alta acuracia, é necessario utilizar dados refinados por
técnicas de pré-processamento (HAN; PEI; KAMBER, 2011), como foi feito no trabalho
de Pereira e Zambrano (2017). Foram removidos da base de dados registros caracterizados
como outliers e atributos que possuiam alta porcentagem de valores nulos. Igualmente,
também foram removidos atributos que nao apresentassem representatividade sobre os
resultados de classificacao desejados. Infelizmente, o autor nao cita quais foram os atri-
butos removidos da base de dados, a estratégia utilizada para a substituicao de valores

ausentes e o limiar utilizado para excluir atributos com muitos valores nulos.

2.2 Modelos de Classificacao

Para o desenvolvimento deste referencial bibliografico, foram levantados trabalhos que

utilizam, ao menos, Arvores de Decis@ao como modelos de classificacao para prever o de-
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sempenho de estudantes ao final de um curso EAD. Alguns trabalhos optaram por mais de
um modelo de classificagao, como por exemplo, o de Dias et al. (2008), que além de drvores
de decisao, utiliza-se também de Redes Bayesianas para realizar as suas classificagoes. Ja
o modelo de classificagdo proposto por Minaei-Bidgoli et al. (2003), destaca-se pela uti-
lizagao da Combinagao de Multiplos Classificadores (CMC). O resultado desta abordagem
¢ obtido através da combinagao dos resultados de diferentes classificadores. Em particu-
lar, o trabalho deste autor utiliza seis modelos de classificacao, sendo eles: o Classificador
Bayesiano, o 1 vizinho mais préximo (1-NN), o k vizinhos mais préximos (k-NN), Janelas
de Parzen, Perceptron Multicamadas e Arvore de Decisdo. Este mesmo trabalho também
aplicou algoritmos genéticos para encontrar os melhores parametros a serem utilizados
pelos algoritmos de classificacao. O uso desta abordagem garantiu melhorias de aproxi-
madamente 10% na acurédcia dos resultados obtidos através da CMC. Além de utilizar
os modelos para classificar o desempenho de um estudante ao final de um curso, utilizou
também estas abordagens para classificar problemas que eram submetidos aos estudantes
durante a aplicacdo do EAD. Desta maneira, seria capaz de identificar quais sao as ati-
vidades que mais influenciam no desempenho de um estudante e também seriam capazes
de auxiliar os produtores de contetdo do curso.

O trabalho de Pereira e Zambrano (2017) utiliza apenas um modelo de &rvore de
decisao para realizar as classificacoes e, além de conseguir predizer com boa acuracia o
desempenho final de estudantes ao final de um curso, também é capaz de identificar quais
foram os fatores que mais influenciaram na obtencao destes desempenhos.

Durante a criagao dos modelos de classificacao, todos os trabalhos utilizaram
como ferramenta de andalise de acuracia a Validacao Cruzada com 10 Dobras. Esta abor-
dagem de avaliacao tende a particionar a base em tamanhos iguais e realiza uma sequéncia
de classificacoes intercalando as partigoes criadas ora como conjunto de treinamento, ora
como conjunto de testes. O nimero de dobras (partigdes) igual a 10 é utilizado devido a
sua tendéncia de gerar resultados com viés e variancias relativamente baixos (HAN; PEI,
KAMBER, 2011).

A fim de gerar modelos capazes de classificar o desempenho de estudantes ao

final de um curso de EAD, os algoritmos de classificagao dos trabalhos levantados foram
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alimentados com dados pertencentes a dois grandes grupos: dados sociodemograficos e

dados de utilizagao de plataformas web.

2.2.1 Dados sociodemograficos

Sao os dados coletados no momento inicial dos cursos, comumente obtidos através de
cadastros ou formularios; devido a natureza desta coleta, é comum apresentarem gran-
des quantidades de valores ausentes e inconsistentes (PEREIRA; ZAMBRANO, 2017).
Exemplos deste tipo de dado sao sexo, data de nascimento, se mora ou nao com os pais,

local de residéncia, faixa de renda e se possui ou nao familiares cursando o mesmo curso.

2.2.2 Dados de utilizagcao de plataformas web

Estes dados sao coletados durante e ao final da aplicacao dos cursos; devido a natureza
desta coleta, é comum estarem presentes em menor quantidade que os dados sociode-
mograficos, refletindo assim a tendéncia de evasao, e consequentemente de reprovagao,
do EAD (NETTO; GUIDOTTI; SANTOS, 2017). Exemplos deste tipo de dado sao
nimero de acesso aos materiais de estudo, tempo de permanéncia na plataforma, ntimero
de interacoes com outros estudantes e instrutores, tempo gasto para realizar atividades,

desempenho e quantidade de atividades realizadas.

2.3 Padroes Encontrados

Os resultados de Pereira e Zambrano (2017), obtidos através de arvores de classificagao, in-
dicam que é possivel gerar modelos de classificacao capazes de refletir a realidade. Através
dos dados coletados de plataformas web de apoio ao EAD, chegaram a conclusao de que
os atributos sociodemograficos sao os principais fatores que levam um estudante a ser re-
provado. Alguns dos padroes encontrados sao altos indices de evasao entre estudantes que
pagaram taxas mais altas de matricula na universidade, estudantes provenientes do sul
da Colombia (pais onde se localiza a universidade que aplicou o EAD e também realizou
este trabalho), estudantes que vivem com a mae e estudantes solteiros.

Por outro lado, Minaei-Bidgoli et al. (2003) e Dias et al. (2008) apresentam dados
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de utilizacao da plataforma web como sendo os mais relevantes. O primeiro, identifica
os seguintes atributos, listados por ordem de relevancia, como principais indicadores de
propensao a reprovacao: quantidade de atividades corretas, quantidade de tentativas até
obter um acerto, se acertou ou nao uma atividade na primeira tentativa, tempo gasto para
resolver as atividades, tempo de permanéncia na plataforma e comunicacao com outros
alunos e instrutores. Ja Dias et al. (2008), identificou que os estudantes mais motivados
a permanecer no curso de EAD que forneceu a base de dados estudada, sao aqueles que
completam atividades com um grau de dificuldade acima da média e aqueles que mais
cedo comecam a utilizar a plataforma, em relacao ao dia de matricula. E, como principal
fator que leva a reprovacao, estudantes que completam poucas atividades e acessam menos
vezes a plataforma de apoio web.

Todos os trabalhos levantados apresentam modelos de classificagao com acuracias

maiores do que 80%.
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3 Arvore de Decisao

Um modelo de classificacao é uma tentativa de extrair algum tipo de conhecimento a partir
de uma base de dados (FUCHS, 2017) e sao capazes de auxiliar em problemas de classi-
ficagao (ALPAYDIN, 2010). Um problema de classifica¢ao consiste em identificar em qual
conjunto de categorias um novo elemento observado pertence, baseado em dados de um
conjunto de treinamento cujas categorias sdo conhecidas (ALPAYDIN, 2010). Exemplos
de modelos de classificacao sao o de Regressao Logistica, o Classificador Bayesiano, o k
vizinhos mais préximos (k-NN), Janelas de Parzen, Perceptron Multicamadas e Arvore de
Decisao (MINAEI-BIDGOLI et al., 2003). Cada um destes modelos possui suas préprias
caracteristicas e problemas para os quais sao mais recomendados serem utilizados (HAN;
PEI; KAMBER, 2011).

O modelo de classificacao utilizado neste trabalho é o de Arvore de Decisao. Esta
escolha foi feita pois modelos de classificacao baseados em arvores de decisao sao capazes
de gerar uma representacao visual altamente intuitiva para o ser humano, geralmente

apresentam boa acuracia e sao a base de varios sistemas de inducao de regras comerciais

(HAN; PEL; KAMBER, 2011).

3.1 Estrutura de uma Arvore de Decisiao

Uma arvore de decisao é um fluxograma em forma de arvore. Cada né folha desta arvore
representa alguma das classes alvo do modelo e cada né interno representa um teste em um
atributo. As possiveis respostas para estes testes determinam o caminho a ser percorrido
na arvore. b possivel utilizar-se de uma arvore de decisao para classificar uma fruta,
através das questoes “o peso é menor ou igual que 500 gramas?” ou “a cor é verde?” Apods
cada teste, este registro ird percorrer a arvore e terminar em um né6 folha, que indicara
a sua classificacao. Em uma arvore de decisao, quanto mais proximo da raiz da arvore o
no correspondente ao teste de um atributo estiver, maior sera o peso deste atributo para

o resultado de classificagao deste modelo (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Caso este teste
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estivesse relacionado a um valor inteiro, a importancia em relagao a aproximagao a raiz é
do atributo e do valor, nao apenas do atributo (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Através do
caminho que for percorrido a partir da raiz até um noé folha, regras de classificagao podem
ser facilmente extraidas, como por exemplo, caso a respostas para a primeira pergunta
citada acima seja “sim” e para a segunda seja “nao”, pode-se inferir que a fruta cujo peso
for menor ou igual que 500 gramas e nao for verde, serd uma maca.

Para gerar um modelo de classificagao, é necessaria a definicao de dois conjuntos
de dados (HAN; PEI; KAMBER, 2011): um contendo os atributos que serao utilizados
para realizar a classificagdo (como por exemplo, “quantidade de sementes”, “cor” e “peso”)
e outro contendo as possiveis classes de saida do modelo (como por exemplo, “maga” e
“melancia”). A Figura 3.1 apresenta um exemplo de arvore de decisdo. Neste exemplo,
deseja-se identificar se uma fruta desconhecida é uma maca ou uma melancia e considera-
se que o atributo mais importante para a classificacao da fruta é o seu peso, logo, o teste
para o peso estd na raiz da arvore. Em seguida, verifica-se a cor, a quantidade de sementes

e obtém-se a classificacao da fruta entre maga ou melancia.

3.2 Construcao de uma Arvore de Decisao

A arvore de decisao utilizada neste trabalho particiona a base de dados através de tes-
tes binarios, que apresentam “sim” ou “nao” como resposta. Os noés desta arvore sao
construidos através de uma heuristica gulosa, ou seja, o nd raiz ird possuir como teste
aquele atributo que dividira os dados em particoes o mais pura possiveis. Uma particao
é considerada pura se todos os seus registros pertencem a uma unica classe (HAN; PEI,
KAMBER, 2011). Para medir a impuridade de uma particao, pode-se utilizar o indice
Gini (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Quanto menor for o indice Gini de uma partigao,
mais pura ela serd (HAN; PEI; KAMBER, 2011). O indice Gini de uma particao D é

calculado por

Gini(D) =1-> p}, (3.1)
=1
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peso = 500 gramas ?

MNao
. _ Melancia
Sim Mao
£
guantidade de sementes < 5 7 ‘
Maca
Sim Mao
é
Melancia
Maca

Figura 3.1: Exemplo de uma Arvore de Decisao capaz de classificar uma fruta entre maca
ou melancia.

onde p; é a probabilidade de um registro da particao D pertencer a uma classe C; e m é
a quantidade de classes utilizadas na classificagao (HAN; PEL; KAMBER, 2011).

Apoés a selecao do né raiz, os dados estarao subdivididos em dois grupos: um
grupo que responde “sim” para o teste da raiz e um grupo que responde “nao”. Para
cada um destes grupos, seleciona-se novamente um atributo que dividira os dados em
particoes o mais pura possiveis. Este processo é repetido até que obtenha-se nés com

indices Gini igual a 0, ou seja, particoes completamente puras.
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4 Pré-processamento dos dados

Para obter modelos com alta acuracia, é desejavel que os dados utilizados na classificacao
sejam tratados por técnicas de pré-processamento. Bases de dados podem apresentar
diversos elementos prejudiciais para os modelos de classificagao, como por exemplo, valores
inconsistentes, valores ausentes, existéncia de outliers e registros duplicados (HAN; PEI,
KAMBER, 2011). As segoes seguintes descrevem os passos seguidos para a preparagao dos
dados e a descricao detalhada dos atributos utilizados e removidos pode ser encontrada
nos apéndices A e B, respectivamente. Existe um subgrupo de atributos no apéndice A,
referentes a um questionario social, que esta melhor descrito no apéndice C.

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados da plataforma web que ser-
viu de apoio para o “Curso de Prevencao do Uso de Drogas para Educadores de Escolas
Publicas”, que foi aplicado em 2012 para cerca de 10 mil educadores da rede ptblica dos
estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro e Parand. Segundo Monteiro et al. (2016), a
maioria dos participantes deste curso eram mulheres com ensino superior completo; e esta
informacao verificou-se verdadeira através da investigacao da base de dados. Ao final do
processamento, a base de dados que continha inicialmente 10974 registros e 202 atributos,
passou a ter 1516 registros e 118 atributos. Destes 1516 registros, 868 sao participan-
tes reprovados e 648 participantes aprovados. A Figura 4.1 apresenta um fluxograma

representando as etapas de pré-processamento dos dados.

4.1 Owutlzers

Segundo John (1995), registros classificados como outliers representam um problema para
a base de dados e os mesmos devem ser tratados através de técnicas de mineracao de
dados. Um registro é dito outlier caso apresente valores discrepantes em relagao a maioria
dos registros da base de dados. Porém, Dimensionless (2016) afirma que modelos de
classificacao baseados em arvores sao insensiveis a outliers. Logo, os outliers encontrados

na base de dados deste trabalho foram apenas ignorados.
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Figura 4.1: Fluxograma representando as etapas do pré-processamento dos dados

4.2 Eliminacao de linhas e colunas da base de dados

Os atributos descritos no apéndice B foram eliminados da base de dados, pois nao apre-
sentariam nenhuma melhoria na classificacao caso fossem utilizados. Alguns dos atributos
excluidos apresentavam baixa relevancia para o modelo de classificagdo, como por exem-
plo, atributos contendo CPF e RG. Também existiam atributos redundantes, como por
exemplo, multiplas colunas com as informacoes de nome, sobrenome e e-mail. Outro tipo
de atributo removido da base de dados sao os ilegiveis. Este trabalho classifica um atri-
buto como ilegivel se, através da investigacao do seu nome ou potenciais valores, nao for
possivel identificar o que ele representa. Também é classificado como ilegivel aquele atri-
buto que foi preenchido pelos proprios participantes, em campos de texto livre, e nao se
mostrou possivel extrair algum conhecimento para ser aplicado no modelo de classificacao.
Além destes, removeu-se também aqueles atributos que nao apresentavam uma quanti-
dade suficiente de valores presentes, definida arbitrariamente como 300 (aproximadamente
20% da quantidade de registros utilizados na classificagdo). Por ltimo, também foram
excluidos atributos que foram obtidos de forma equivocada, como por exemplo, sumTime,
que deveria exibir o tempo que um participante permaneceu conectado no AVA utilizado

pelo curso. Contudo, ele apenas exibe o tempo de permanéncia de uma secao, cuja iden-
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tificagao nao se mostrou possivel. Esta informacao foi obtida através da investigacao do
cruzamento de atributos correlacionados. O atributo sumTime é obtido através da dife-
renga entre os atributos iniciado.y e completo.y, que apresentavam a data e hora de
inicio e término de uma atividade, que também nao se mostrou possivel ser identificada.
Ao final deste processo, foram removidos 84 atributos da base de dados.

Os dados também apresentavam registros duplicados. Para realizar a identificacao
destes registros, cod foi definido como atributo primario. A regra definida para escolher
qual registro seria mantido, dentre aqueles que apresentavam um mesmo cod, é permane-
cer com aquele que apresenta a maior quantidade de atributos preenchidos. Outro filtro
que foi aplicado na base de dados é sobre o atributo idade. Durante a investigacao dos
dados, foi verificado que apenas se este atributo estivesse preenchido, os atributos se-
guintes também estariam preenchidos (exceto quando omitidos explicitamente pelo parti-
cipante do Curso): sexo, escolaridade, estadocivil, ocupacao, tempodeservico,
religiao, contatoanterior, lidadiretamente, lida.onde, materialdidatico,
prazoatividades, interacaopares, organizacaocurso, import.ajud.tutor,
autoavaliacao.x, part.outrocurso, pp001, pp002, pp003, pp004, pp005, pp006,
pp007, pp008, pp009, pp010, ppO1ll, ppO012, ppO013, pp01l4, ppO015, ppO16, ppO017,
pp018, pp019, pp020, pp021, pp022, pp023, pp024, pp025, pp026, pp027, pp028,
pp029, pp030, pp031, pp032, pp033, pp034, pp035, pp036, pp037, motivopart,
barreiras e facilitadores. Também foi verificado que aproximadamente 85% dos re-
gistros apresentavam o atributo idade ausente; e consequentemente os demais atributos
citados acima. Logo, devido a esta quantidade de valores ausentes, todos os registros com
o campo idade ausente (e, consequentemente os campos dos demais atributos do grupo

acima citado também ausentes) foram excluidos da base de dados.

4.3 Padronizacao dos dados

Um problema encontrado na base de dados diz respeito ao padrao de entrada dos cam-
pos idade e tempodeservico, por parte dos participantes do curso. Nestes campos, os
participantes tinham a liberdade de preenché-lo com um texto. Esta caracteristica invia-

biliza a extragao destes valores para a aplicacao no modelo de classificacao. Por exemplo,
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o atributo idade apresenta para alguns registros os seguintes valores: “28”, “43 anos”,
“DEZENOVE”, “trinta dois anos”, “23/09/1969”, “1977”. E o atributo tempodeservico:
“27 “1 ano e 6 meses”, “4 meses”, “2011”, “42 anos / 6 anos”, “15 escola e 3 meses Ong”,
“mais de 31 anos”. Estes sao apenas alguns casos e a base de dados esta repleta de exem-
plos que dificultam a automatizagao da padronizacao destes dois atributos. Devido a esta
natureza, a padronizacao dos dados foi feita manualmente. Foi também imposto um limite
inferior, para tempo de servico, equivalente a 1 ano. Logo, participantes que afirmaram
ter experiéncia de trabalho inferior a 1 ano, tiveram estes valores ajustados para cima.
Uma série de outras pequenas decisoes também foram tomadas sobre estes dois atributos,

para auxiliar o processo de padronizacao.

4.4 Transformacao de atributos

Outra transformacao aplicada na base de dados do curso, foi a conversao de atributos no-
minais em atributos numéricos. Desta maneira, foi possivel adequar os dados ao padrao
exigido pela biblioteca utilizada neste trabalho. Para realizar a transformacao, colunas
bindrias foram adicionadas na base de dados, representando os potenciais valores dos atri-
butos sexo, escolaridade, estadocivil, ocupacao, religiao, contatoanterior,
lidadiretamente, lida.onde, materialdidatico, prazoatividades, interacaopares,
organizacaocurso, import.ajud.tutor, autoavaliacao.x, part.outrocurso, pp001,
pp002, pp003, pp004, pp005, pp006, pp007, pp0O08, pp0O09, pp010, ppOll, ppO12,
pp013, pp014, pp015, pp016, ppO017, pp018, pp019, pp020, ppO21, pp022, pp023,
pp024, pp025, pp026, pp027, pp028, pp029, pp030, pp031, pp032, pp033, pp034,
pp035, pp036, pp037, motivopart, barreiras e facilitadores. Por exemplo, para
transformar o atributo sexo, cujos potenciais valores sao “Masculino” ou “Feminino”,
duas colunas colunas com estes nomes foram adicionadas na tabela. Registros com o atri-
buto sexo preenchido com o valor “Masculino” tiveram os seus novos atributos Masculino

preenchido com “1” e Feminino com “0”.
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4.5 Tratamento de valores ausentes

Para definir os valores ausentes do atributo tempodeservico, calculou-se a média deste
atributo entre aqueles participantes que apresentavam a mesma escolaridade e uma
diferenga inferior a 5 (para mais ou para menos) para o atributo idade. Este calculo é
uma boa maneira de predizer o tempo de servico de um participante, pois pessoas que
exercem funcoes similares, possuem a mesma escolaridade e a mesma idade, tendem a
possuir o mesmo tempo de servico.

O atributo sexo apresentava apenas um valor ausente. Para preenché-lo, foi
consultado o nome do participante e definido manualmente. Uma vez que foram mantidos
na base de dados apenas registros que nao apresentavam valores ausentes para o atributo
idade, estes dois atributos foram utilizados em conjunto com o atributo tempodeservico
para descobrir quais eram os vizinhos mais proximos de cada registro (em relagao a estes
trés atributos).

Para substituir os demais valores ausentes, foi-se utilizado o k-Nearest Neighbors
(kKNN). Ao encontrar um valor ausente, descobre-se quais sao os valores deste atributo
para os vizinhos do registro em questao. Entao, para substituir o valor ausente, calcula-se
a média aritmética dos vizinhos (caso se trate de um atributo numérico) ou calcula-se a
moda (valor mais frequente) dos vizinhos (caso se trate de um atributo nominal). Foram
testados valores entre 3 e 20 para a quantidade de vizinhos levados em consideragao para
a substituicao, mas este niimero nao apresentou diferenca maior do que 1% na acuricia
do modelo de classificacao. Ao final dos testes, foi definido o valor 5 para a quantidade
de vizinhos. Ao utilizar-se de algoritmos de mineracao baseados em distancia, como por
exemplo o kNN, melhores resultados serao encontrados caso os dados fornecidos como
entrada estejam normalizados. O processo de normalizacao consiste em transformar os
dados para que possam ser representados em intervalos menores ou iguais, como por
exemplo, [-1, 1] ou [0, 1]. (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Logo, os atributos idade e
tempodeservico foram normalizados entre o intervalo [0, 1].

Os atributos assignment.view, course.view, feedback.view, folder.view,
forum.add.post, forum.update.post, forum.user.report, forum.view.discussion,

forum.view.forum, quiz.attempt, quiz.continue.attempt, quiz.view,
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quiz.view.summary, resource.view, url.view, user.view, user.view.all,
blog.view, forum.unsubscribe, user.update, discussion.mark.read,
forum.add.discussion, forum.mark.read, forum.delete.post, forum.view.forums,
quiz.review, forum.subscribe, forum.search, quiz.view.alle
user.change.password nunca apresentam o valor zero para seus registros e frequente-
mente apresentam valores ausentes. Devido a esta caracteristica, e através da investigacao
sobre a base de dados, foi-se imputado que estes valores ausentes deveriam conter o valor
zero. Por exemplo, a quantidade de vezes que uma pessoa alterou a sua senha. E esperado
que ao menos um participante nao tenha alterado a sua senha de login nenhuma vez, e
esta caracteristica nao é refletida na base de dados. Portanto, conclui-se que os valores
dos atributos acima citados, que deveriam ser originalmente preenchidos com zero, estao
definidos na base de dados como apenas ausentes. Uma hipdtese que justifica a ocorréncia
deste fenomeno, € a existéncia de algum equivoco durante a coleta dos dados a partir do

AVA utilizado pelo curso.
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5 Experimentos e resultados

Este capitulo contém o detalhamento dos experimentos realizados, a descricao dos re-
sultados obtidos e a comparacao com os resultados da literatura. Apds realizado o pré-
processamento dos dados, como descrito anteriormente, a base foi utilizada juntamente
com os algoritmos de classificacao da biblioteca scikit-learn.

Para a criacao dos modelos, os atributos da base de dados foram classificados em

trés grupos:
Grupo 01 Todos os atributos da base de dados.

Grupo 02 Atributos relacionados a utilizacao da plataforma web de apoio ao curso,
sendo eles: assignment.view, course.view, feedback.view, folder.view,
forum.add.post, forum.update.post, forum.user.report,
forum.view.discussion, forum.view.forum, quiz.attempt,
quiz.continue.attempt, quiz.view, quiz.view.summary, resource.view,
url.view, user.view, user.view.all, blog.view, forum.unsubscribe,
user.update, discussion.mark.read, forum.add.discussion,
forum.mark.read, forum.delete.post, forum.view.forums, quiz.review,

forum.subscribe, forum.search, quiz.view.all e user.change.password.

Grupo 03 Atributos sociodemogréficos coletados ao inicio do curso, sendo eles: idade,
sexo, escolaridade, estadocivil, ocupacao, tempodeservico, religiao,
contatoanterior, lidadiretamente, lida.onde, part.outrocurso, pp001,
pp002, pp003, pp004, pp005, pp006, ppO07, pp008, pp009, pp010, ppOl1l,
pp012, pp013, pp014, pp015, pp016, pp017, pp018, pp019, pp020, pp0O21,
pp022, pp023, pp024, pp025, pp026, pp027, pp028, pp029, pp030, pp0O31,
pp032, pp033, pp034, pp035, pp036, pp037, motivopart, barreiras,

facilitadores e aprovado.

Para cada um destes trés grupos, foram geradas arvores de decisao com profun-

didades maxima variando entre 1 a 20. Segundo Han, Pei e Kamber (2011), drvores com
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Figura 5.1: Profundidade x Acurécia

alturas menores tendem a classificar dados mais rapidamente e com maior acuracia. O
grafico da Figura 5.1 relaciona a acurédcia encontrada pelas arvores de decisao, utilizando
como dados de entrada cada um dos grupos acima citados, com a variacao da profundidade
maxima. B possivel observar um decaimento da acuracia a medida em que se aumenta a
profundidade da arvore, indo de acordo com a afirmagao de Han, Pei e Kamber (2011).
Para verificar a precisao dos modelos gerados, foi utilizada como ferramenta de analise
a Validagao Cruzada com 10 Dobras. Os modelos serao apresentados e discutidos nas
secoes seguintes.

Os resultados obtidos através dos dois primeiros grupos podem ser considerados
triviais. Em suma, as arvores de decisao criadas a partir destes dois conjuntos de da-
dos indicam que o participante que nao fizer as atividades ou nao acessar os conteudos
disponibilizados pela plataforma, tenderao a ser reprovados. Porém, o terceiro grupo de
atributos apresenta informagoes nao triviais. A arvore gerada por este conjunto de atri-
butos revela correspondéncias menos previsiveis entre o perfil dos participantes e o seu

desempenho ao final do curso.
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5.1 Resultados obtidos

5.1.1 Todos atributos

Ao utilizar todos os atributos da base de dados para gerar a Arvore de Decisao, é possivel
observar que os atributos quesm3, foruml5 e ativcolm3 foram os que mais influenciaram
na classificacao dos alunos. quesm3 é um atributo que representa se um participante do
curso realizou ou nao uma das atividades propostas com este mesmo nome. Investigando
a base de dados, supoe-se que esta seja a terceira atividade enviada para os alunos, de um
total de vinte e oito. Também é possivel perceber que a idade dos participantes influenciou
na classificacao. Aqueles com idade inferior, ou igual, a 31 anos tendem a ser aprovados
e aqueles com idade superior a 31 anos tendem a ser reprovados.

A Figura 5.2 exibe a representacao grafica da Arvore de Decisio gerada, aplicando
uma poda de profundidade maxima igual a quatro. A intensidade das cores dd uma
ideia da probabilidade de aprovagao ou reprovacao de um aluno e a proximidade de um
atributo com a raiz é proporcional a sua capacidade de separar os dados em conjuntos

puros, segundo o indice Gini.



30

5.1 Resultados obtidos

sopep op osk( Bp SOINLI}R SOPO} OPURZI[IIN ORSIIA(] OP OIOATY :7'G BINSI]

openoiday = ssejp

openoidy = ssep

[16 ‘¥o] = onfEA [z2 ‘62] = enfea
GGl = so|dwes 16 = so|dwes
580 = b L6170 = b

opeaoldy = ssep opeaoldy = ssep

[sot ‘Loi] = enea [o€ ‘eg] = onjen
902 = so|duwes 69 = so|duwes
g0 = b 66t'0 = B

S0 => glunlio} 0'LE => opepl

opeAolday = ssepp
[er9 ‘gog] = enfen
915| = sa|dwes
6870 = Iub

G'0 => gwisanb




5.1 Resultados obtidos 31

A Figura 5.3 apresenta uma matriz de confusao normalizada para esta arvore
de decisao. Através desta matriz, é possivel avaliar quao bem o modelo foi capaz de
classificar os registros da base de dados, através da arvore de decisao com profundidade
méxima igual a quatro. Segundo Han, Pei e Kamber (2011), a acurdcia deste modelo é
dada pela soma dos casos em que o modelo acertou dividido pelos demais casos, como

mostra a equagao 5.1.

0.78 x 868 + 0.84 x 648

=0.81 (5.1)
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Figura 5.3: Matriz de confusao para a arvore de altura quatro gerada com todos os
atributos

5.1.2 Atributos de utilizacao do AVA

A fim de gerar uma nova Arvore de Decisao, foram selecionados apenas os atributos re-
ferentes aos padroes de utilizacao da plataforma web. Neste cenario, os atributos mais
relevantes para o desempenho final dos alunos foram quiz.attempt, course.view e
forum.add.post. Participantes que apresentaram poucas tentativas de responder os ques-

tiondrios e que visualizaram poucas vezes a pagina do curso, tendem a ser reprovados.



5.1 Resultados obtidos 32

0.7

Reprovado

Valores Esperados

- 0.4
Aprovado -

- 0.3

Valnres Preditne

Figura 5.4: Matriz de confusao para a arvore de altura quatro gerada com os atributos
do AVA

Outro fator associado as reprovacoes é a visualizacao de tarefas, pois participantes que
nao visualizam as tarefas também nao as cumprem. Por outro lado, participantes que
criaram tépicos no férum tendem a ser aprovados. Pode-se supor que estes participantes
criaram tépicos para tirarem duvidas com instrutores ou interagir com colegas de curso.

A Figura 5.5 exibe a representagao grafica da Arvore de Decisio gerada e a Figura

5.4 exibe a sua matriz de confusao, cuja acuracia é dada pela equagao 5.2:

0.75 x 868 + 0.73 x 648
1516

=0.74 (5.2)
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5.1.3 Atributos sociodemograficos

A Figura 5.6 exibe a representacao gréafica da Arvore de Decisao gerada para o terceiro
grupo de atributos, os atributos sociodemogréficos. Este conjunto de atributos revela
informagoes que possibilitam a aplicacao de medidas interventivas logo ao inicio do curso,
porém, infelizmente, é o conjunto de atributos que apresentou a acuracia mais baixa dentre
os trés grupos sugeridos.

Dentre os resultados obtidos, é possivel observar que participantes que tiveram
como motivagao de se inscrever no curso “a aquisi¢ao de conhecimento na area”, nao estao
em uma “uniao estavel” e nao concordam totalmente com o atributo pp015 (As principais
causas do uso de drogas sao a falta de disciplina e autocontrole) tendem a ser aprovados
no curso. Em contrapartida, aqueles participantes que nao participaram do curso “para
adquirir conhecimento na area” ou “por ser uma oportunidade de formacao continuada”
e também nao acreditam que a “auséncia da familia” dificulta o tratamento de usuarios
de alcool ou drogas, apresentam as maiores taxas de reprovagao no curso.

A Figura 5.7 exibe a matriz de confusao desta arvore, cuja acuracia é dada por:

0.93 x 868 + 0.31 x 648
1516

= 0.66 (5.3)

5.2 Analise dos resultados

Os resultados obtidos neste trabalho apresentam acurécia inferior as obtidas nos trabalhos
levantados na revisao bibliogréfica. Conforme relata Han, Pei e Kamber (2011), a quali-
dade dos resultados obtidos pelos modelos de classificagao esta diretamente relacionado a
qualidades dos dados utilizados e ao tratamento aplicado a eles. E seguro dizer que este
trabalho se beneficiaria com um estudo mais aprofundado para o pré-processamento dos
dados. Ainda assim, os atributos que mais influenciaram no desempenho final dos alunos
do curso puderam ser identificados, viabilizando assim a tomada de medidas interventivas
em suas edicoes futuras.

Dentre os atributos levantados como mais influenciadores no desempenho final,
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0.9

0.8

0.07
Reprovado 0.7

0.6

0.5

- 0.4

Walores Esperados

Aprovado 0.31 - 0.3

0.2

0.1

Valnres Preditne

Figura 5.7: Matriz de confusao para a arvore de altura quatro gerada com os atributos
sociodemograficos

estao a quantidade de tentativas de realizacao das atividades e a frequéncia de acesso
das paginas da plataforma. Minaei-Bidgoli et al. (2003) encontrou em seu trabalho que
a quantidade de atividades corretas e a quantidade de tentativas até obter um acerto
sdo os principais indicadores de aprovagao e Dias et al. (2008) encontrou que os fatores
mais relevantes para a reprovacgao sao poucos acessos na plataforma e pouca quantidade de
atividades realizadas. Os resultados destes dois autores vao de encontro com os resultados
obtidos neste trabalho. Por sua vez, Pereira e Zambrano (2017) encontrou atributos
sociodemograficos como principais influenciadores, porém os atributos que ele utilizou

nao existem para a base de dados do curso analisado neste trabalho.
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6 Consideracoes Finais

Neste trabalho foram propostos conjuntos de atributos da base de dados coletada do
“Curso de Prevencao do Uso de Drogas para Educadores de Escolas Publicas” para a
criacao de modelos de classificacao baseados em arvores de decisao. Estes modelos tem
como objetivo revelar o perfil de estudantes com potencial de reprovacao neste curso e

identificar os principais fatores que influenciam em seu desempenho ao final do curso.

6.1 Conclusoes

Apesar do modelo de classificacao obtido utilizando todos os atributos da base de dados
possuir a maior acuracia dentre os trés grupos de atributos propostos, ele nao apresenta
aplicabilidade para identificar o perfil de um participante propenso a reprovar. Isto ocorre
pois, dizer que um estudante reprovou no curso por nao realizar atividades é um conhe-
cimento trivial. Contudo, este modelo é capaz de auxiliar na identificacao de atividades
que impactaram diretamente no desempenho de um participante. Por exemplo, é possivel
que estudantes que nao realizaram uma atividade em especifico, apresentem alto indice de
aprovacao, enquanto estudantes que a realizaram apresentem alto indice de reprovacao.
Esta hipétese, embora nao tenho sido observada neste trabalho, é um conhecimento nao
trivial capaz de ser obtido através das arvores de decisoes geradas e poderia auxiliar os
produtores de contetido do curso.

Por outro lado, os resultados obtidos utilizando o terceiro grupo de atributos
(os sociodemogréficos) sao aplicdveis logo ao inicio do curso. Identificar em um estégio
inicial estudantes propensos a reprovar pode aumentar as taxas de aprovacao do curso,
pois havera tempo habil para a aplicacao de medidas pedagdgicas interventivas sobre tais
estudantes com potencial de reprovagao.

O segundo grupo de atributos também revela conhecimento aplicdvel, como por
exemplo, alunos que apresentam baixas visualizagoes de atividades tendem a ser reprova-

dos. Este grupo apresenta aplicabilidade quanto a identificacao de estudantes propensos
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a reprovar. O modelo utilizando este grupo de atributos pode ser gerado em um momento

anterior ao final do curso, ainda em tempo hébil para a aplicacao de medidas interventivas.

6.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, é sugerido realizar outros tratamentos na base de dados, aplicar
outros algoritmos de classificacao e utilizar novos subconjuntos de dados para gerar os
modelos, de forma a melhorar a descoberta de informacoes nao triviais.

Os resultados obtidos neste trabalho podem auxiliar os produtores de contetido do
curso estudado a reformular algumas atividades enviadas para os participantes e também
identificar aqueles alunos que tem potencial de reprovacao, possibilitando a adocao de

medidas interventivas.
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Tabela A.1: Atributos mantidos
Atributo Tipo Potenciais Valores Descricao
cod Inteiro Codigo aleatério com Identificador
10 ou 11 digitos primario
quesml — quesm3 Inteiro {0, 1} Atividades
quesmlr — quesm2r Inteiro {0, 1} Atividades
forum1 — forum15 Inteiro {0, 1} Atividades
ativcolml — ativcolm4 | Inteiro {0, 1} Atividades
ativcolmlr — ativecolm2r | Inteiro {0, 1} Atividades
forumlr — forum2r Inteiro {0, 1} Atividades
idade Inteiro (19, 70]
Sex0 Nominal Masculino, Feminino
escolaridade Nominal Pés-graduagao
Ensino Superior Completo
Ensino Médio Completo
Ensino Superior Incompleto
Ensino Fundamental Incompleto
Ensino Fundamental Completo
estadocivil Nominal Casado (a)
Uniao Estavel
Divorciado (a)
Solteiro (a)
Vidvo (a)
Outros
ocupacao Nominal Professor (a)
Diretor (a)
Supervisor (a)
Outros
Orientador (a)
Coordenador (a) Pedagégico
Estudante
tempodeservico Inteiro 1, 48]
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Tabela A.2: Atributos mantidos

Atributo

Tipo

Potenciais Valores

Descricao

religiao

Nominal

Evangélica
Catdlica
Espirita

Sem religiao
Outras
Budismo
Candomblé
Umbanda

contatoanterior

Nominal

Nao
Sim

Com a tematica
alcool e drogas,
antes do curso

lidadiretamente

Nominal

Sim
Nao

Conhece usuarios
de alcool ou drogas

lida.onde

Nominal

Outros
Familia

Escola

Comunidade
Amigos
Servigos de saude
Servicos de atuacao

Nao Lida

materialdidatico

Nominal

Adequado
Muito adequado
Pouquissimo adequado
Pouco adequado

prazoatividades

Nominal

Flexivel
Muito flexivel
Pouco flexivel

Pouquissimo flexivel

interacaopares

Nominal

Muito importante
Importante
Pouco importante
Pouquissimo importante

Interacoes com
colegas ou
instrutores

organizacaocurso

Nominal

Muito organizado
Organizado
Desorganizado
Muito desorganizado

import.ajud.tutor

Nominal

Sempre
As vezes
Raramente
Nunca

autoavaliacao.x

Nominal

Sim, considero
Sim, considero, porém,
poderia estar me esforcando mais
Nao, nao considero
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Tabela A.3: Atributos mantidos

Atributos Mantidos

Atributo Tipo Potenciais Valores Descricao
part.outrocurso Nominal Nao Participa ou
Sim participou de outros
cursos com a
mesma tematica
assignment.view Inteiro [0.0, 212.0] Visualizagao de tarefas
course.view Inteiro (0.0, 1061.0] Visualizagao da pagina
inicial do curso
feedback.view Inteiro 0.0, 39.0] Visualizacao de feedback
das atividades feitas
folder.view Inteiro 0.0, 59.0] Visualizagao de
materiais do curso
forum.add.post Inteiro (0.0, 85.0] Tépicos adicionados
ao forum.
forum.update.post Inteiro (0.0, 86.0] Atualizacao de
topicos adicionados.
forum.user.report Inteiro 0.0, 77.0] Dentncia de
outros usuarios
forum.view.discussion | Inteiro [0.0, 999.0] Visualizagao de
discussoes nos féorums
forum.view.forum Inteiro [0.0, 599.0] Visualizagao da
pagina inicial do férum
quiz.attempt Inteiro (0.0, 28.0] Tentativas de responder
um questiondrio
quiz.continue.attempt | Inteiro [0.0, 348.0] Tentativas até obter
uma respota certa
quiz.view Inteiro [0.0, 160.0] Visualizagao dos
questionarios
quiz.view.summary Inteiro (0.0, 41.0] Visualizagao dos
resumos dos questionarios
resource.view Inteiro [0.0, 304.0] Visualizacao dos recursos
que o AVA oferecia
url.view Inteiro [0.0, 324.0] Visualizacao de links
postados nos férums
user.view Inteiro [0.0, 238.0] Visualizacao de perfil
de usudrios
user.view.all Inteiro [0.0, 296.0] Visualizagao da lista
de perifl de todos
USuArios
blog.view Inteiro (0.0, 10.0] Visualizagao do blog
do curso
forum.unsubscribe Inteiro 0.0, 17.0] Parou de seguir
um férum
user.update Inteiro (0.0, 80.0] Atualizou informacoes
de usudrio
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Tabela A.4: Atributos mantidos
Atributos Mantidos
Atributo Tipo Potenciais Valores Descrigao
discussion.mark.read | Inteiro 0.0, 52.0] Discussoes marcadas
como lidas
forum.add.discussion | Inteiro (0.0, 2.0] Discussoes adicionadas
ao forum
forum.mark.read Inteiro (0.0, 5.0] Férums marcados
como lidos
forum.delete.post Inteiro (0.0, 17.0] Tépicos deletados
em forums
forum.view.forums Inteiro 0.0, 48.0] Visualizacao de uma
pagina com todos
féorums
quiz.review Inteiro [0.0, 105.0] Revisoes de um questionario
forum.subscribe Inteiro 0.0, 19.0] Inscrigoes em um férum
forum.search Inteiro 0.0, 35.0] Pesquisas no férum
quiz.view.all Inteiro (0.0, 6.0] Visualizacao de uma pagina
com todos questiondrios
user.change.password | Inteiro (0.0, 2.0] Quantidade de
trocas de senha
motivopart Nominal “Identificacao pessoal Motivo que os

com o tema”
“Identificagao profissional
com o tema”
“Para aquisicao de
conhecimento na area”
“Pelo fato de o curso
ser gratuito”

“Pelo fato de o curso estar
vinculado a Universidade”
“Por ser um curso
a distancia”

“Por ser uma oportunidade
de formacao continuada”

participantes afirmaram
para
participar
do curso
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Tabela A.5: Atributos mantidos

Atributos Mantidos

Atributo

Tipo

Potenciais Valores

Descricao

barreiras

Nominal

“Auséncia da
familia”
“Pouca comunicacao
com os pais”

“Uso de substancias
por familiares”
“Presenca de drogas ilicitas
no ambiente escolar”
“Proximidade da rede de
distribuicao de drogas”
“Auséncia de limites
dos alunos”
“Auséncia de colaboracao
da equipe escolar”
“Auseéncia de regras”

Barreiras que os
participantes afirmaram
existir que
dificultam a parada
do consumo
de alcool e drogas

facilitadores

Nominal

“Possuir alunos
interessados na tematica”
“Presenca de uma equipe

para trabalhar a tematica”

“Estimulo aos

alunos”
“Desenvolvimento de
projetos na escola”
“Apoio aos projetos
em desenvolvimento”
“Presenca de regras
no ambiente escolar
Promocgao de compromisso
e confianga”

“Valorizagao do

ambiente escolar”

“Participagao da comunidade e dos

pais no trabalho de prevenc¢ao”

Facilitadores que
os participantes
afirmaram existir
para ajudar na conclusao
e aplicacao do
conhecimento obtido
no Curso
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Tabela B.1: Atributos excluidos

Atributos Excluidos

Atributo Motivo
nomecompleto Relevancia
email Relevancia
sobrenome.x Relevancia
nome.x Relevancia
instituicao Quantidade
depto Quantidade
e.mail.x Relevancia
estado.x Erro
iniciado.x Ilegivel
completo.x Erro
tempo.x Erro
nome.completo Relevancia
rg Relevancia
e.mail.1 Relevancia
termo.x llegivel
estadocivil.outros legivel
formacao [egivel
ocupacao.outra Ilegivel
nomeservico llegivel
religiao.outra llegivel
lida.outros llegivel
motivo.outros llegivel
X [egivel
assignment.upload Erro
assignment.view.all Redundancia
course.recent llegivel
feedback.startcomplete llegivel
feedback.submit Hegivel
quiz.close.attempt Redundancia
assignment.view.submission | Redundancia
notes.view Quantidade
quiz.report Relevancia
assignment.update.grades | Quantidade
quiz.preview Quantidade

44
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Tabela B.2: Atributos excluidos

Atributos Excluidos

Atributo Motivo

course.report.participation | Quantidade
feedback.view.all Quantidade
course.report.outline Quantidade
forum.start.tracking Quantidade
forum.stop.tracking Quantidade
grade.update Quantidade
assignment.update Quantidade
calendar.add Quantidade
calendar.edit Quantidade
course.add.mod Quantidade
course.update.mod Quantidade
forum.delete.discussion Quantidade
quiz.add Quantidade
quiz.editquestions Quantidade
course.update Quantidade
forum.subscribeall Quantidade
course.report.log Quantidade
notes.add Quantidade
forum.view.subscribers Quantidade
forum.update Quantidade
forum.move.discussion Quantidade
resource.update Quantidade
quiz.update Quantidade
course.delete.mod Quantidade
label.update Quantidade
quiz.manualgrade Quantidade

sumTime Erro
nsessions Quantidade
turma Quantidade
sobrenome.y Relevancia
nome.y Relevancia
id Relevancia
insti Relevancia
dpto Relevancia
e.mail.y Relevancia
estado.y Relevancia

iniciado.y Erro




B Atributos Excluidos da Base de Dados

46

Tabela B.3: Atributos excluidos

Atributos Excluidos
Atributo Motivo
completo.y Erro
tempo.y Erro
nota Quantidade
termo.y Relevancia
motivopartOutros Hegivel
material Redundante
flexprazo Redundante
interacaocol Redundante
organizado Redundante
freqauxitutor Redundante
autoavaliacao.y | Redundante
partoutrocurso | Redundante




C Questionario Social

Todas as perguntas desta tabela foram respondidas com uma destas opgoes:

e Discordo totalmente

Discordo

e Nem discordo, nem concordo

Concordo

Concordo totalmente

Tabela C.1: Questionario social

Questionario social

Atributo

Motivo

pp001

Usuérios de drogas nao tem forca de vontade.

pp002

Usuérios de drogas tem menor destaque na sociedade.

pp003

Usuarios de drogas nao podem ocupar
cargos que exigem maior responsabilidade.

pp004

O uso de drogas representa uma fraqueza de carater.

pp005

Usuarios de drogas nao se preocupam com Ssi mesmos.

pp006

Usuarios de drogas sao pessoas moralmente fracas.

pp007

Usuarios de drogas sao pessoas sem determinacao.

pp008

Usuérios de drogas nao querem parar de usa-las.

pp009

Usuérios de drogas raramente prejudicam
alguém a nao ser a si préprios.

pp010

A maioria dos usudrios de drogas estao desempregada.

ppO011

O tratamento raramente ajuda o usuério de drogas.

pp012

Nao se deve ter grandes expectativas na
relacao com os usuarios de drogas

pp013

Quem abusa de drogas pode aprender a
diminuir o uso, tendo-o sob controle novamente.

pp014

Usuérios de drogas podem ser ajudados
antes de chegarem ao fundo do poco.

pp015

As principais causas do uso de drogas sao
a falta de disciplina e autocontrole.

pp016

A melhor forma de controlar os usudrios de
drogas é manteé-los isolados.
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Tabela C.2: Questionario social

Questionario social
Atributo Descrigao
pp017 Existem caracteristicas que diferenciam os
usuarios de drogas das pessoas normais.
pp018 Uma pessoa deve ser hospitalizada assim que
apresentar sinais de uso de drogas.
pp019 A dependéncia de drogas é uma doenca.
pp020 Os usuarios de drogas sao pessoas
indesejaveis na sociedade.
pp021 A sociedade nao deveria se preocupar em
proteger-se dos usuarios de drogas.
pp022 Os usuarios de drogas sao responsaveis
pelos problemas associados ao uso de drogas.
pp023 Os usuarios de drogas devem ser isolados
da sociedade.
pp024 Uma pessoa seria ingénua em se casar com alguém
que tenha sido usuario de drogas, mesmo que estivesse recuperado.
pp025 As pessoas nao gostariam de morar préximo a
alguém que tenha sido usuario de drogas.
pp026 Alguem que tenha um historico de uso de drogas
deve ser impedido de assumir qualquer cargo publico.
pp027 Os usuarios de drogas devem ser
privados de seus direitos individuais.
pp028 Usuarios de drogas devem ser encorajados
a assumir sua responsabilidade por suas atividades diarias.
pp029 Ninguém tem o direito de excluir os usuarios
de drogas de sua vizinhanca.
pp030 Os usuarios de drogas oferecem mais perigo
do que as pessoas imaginam.
pp031 Os usuarios de drogas ainda sao ridicularizados.
pp032 Devem ser gastos mais recursos publicos
financeiros no tratamento dos usuarios de drogas.
pp033 A sociedade precisa ser mais tolerante
com os usuarios de drogas.
pp034 A sociedade tem a responsabilidade de
fornecer o melhor tratamento possivel aos usuarios de drogas.
pp035 Os usuarios de drogas merecem nossa simpatia.
pp036 Os usuarios de drogas sao um peso para a sociedade.
pp037 Aumentar o investimento nas politicas
de drogas é um desperdicio de dinheiro publico.
pp038 O numero de servigos de tratamento
¢ suficiente para o numero de usudrios de drogas.
pp039 E melhor evitar alguém que tenha
problemas com drogas.
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