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Resumo

A quantidade de jovens e adolescentes envolvidas com drogas nos ultimos anos cresceu
substancialmente, assim como o aumento da quantidade e tipos de drogas, chegado cada vez
mais facil aos ambientes escolares. As medidas de restricdo e puni¢do ndo se apresentam mais
eficazes e com isso a informacdo se tornou mais valiosa que a simples intervengédo. Entretanto
os dados disponiveis atualmente na internet vém se multiplicando constantemente, o que
promove diversos beneficios para a sociedade, mas gera alguns impactos quando néo tratados
de forma coerente e precisa, pois as informacdes desestruturadas causam dubiedade. E acerca
da devida dimensédo das drogas nos ambientes escolares, ha que se elaborar um pensamento
estruturado e preciso, gerando assim conhecimento aplicavel que por meio da grande gama de
dados disponiveis na internet e através da aplicacdo de técnicas por meio dos softwares de
mineracdo como Weka, logo obtém-se resultados, indicadores e padrdes para a elaboracao de

uma politica efetiva no combate as drogas.

Palavras-Chave: Ambiente Escolar; Utilizacdo de Drogas; Mineracdo de Dados; Drogas;
Weka; Sociedade.



Abstract

The number of young people and adolescents involved in drugs in recent years has
grown substantially, as has the increase in the number and types of drugs, which has reached
school environments more and more easily. Restriction and punishment measures are no longer
effective and as a result, information has become more valuable than simple intervention.
However, the data currently available on the internet has been constantly multiplying, which
promotes several benefits for society, but it generates some impacts when not treated in a
coherent and accurate way, as the unstructured information causes doubt. And regarding the
proper dimension of drugs in school environments, it is necessary to elaborate a structured and
precise thinking, thus generating applicable knowledge that through the wide range of data
available on the internet and through the application of techniques through mining software
such as Weka, soon, results, indicators and standards are obtained for the elaboration of an

effective policy in the fight against drugs.

Keywords: School environment; Use of Drugs; Data Mining; Drugs; Weka; Society.
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1. INTRODUCAO

De acordo com Zeitoune et al. (2010), a utilizacdo de substancias licitas e ilicitas no
Brasil tende a mostrar uma realidade cada vez mais comum entre os adolescentes,
principalmente em funcgéo da facilidade de obtencéo e auséncia de informacéo de grande porcao
da populacéo sobre os maleficios da utilizacdo desses tipos de substancias, como o alcool e as
drogas.

Segundo o Dicionério Infopédia da Lingua Portuguesa (2003), droga ¢ “1. nome comum
a todas as substancias ou ingredientes aplicados em farmacias ou nas industrias; 2. Substancia
alucinogena e que pode causar dependéncia quimica; estupefaciente; narcotico”.

J& de acordo com o Centro Brasileiro de InformacBes sobre Drogas Psicotrdpicas
(CEBRID) drogas sdo “quaisquer substancias capazes de modificar a fungdo dos organismos
vivos, resultando em mudangas fisiologicas ou de comportamento” (CEBRID, 2012).

E valido ressaltar que a bebida alcodlica também é considerada uma droga por ter essas
mesmas caracteristicas, de acordo com a Lei n°® 13.106, de 17 de margo de 2015, que altera a
Lei n° 8.069, de 13 de julho de 1990 — Estatuto da Crianca e do Adolescente, “passa a ser
considerado crime vender, fornecer, servir, ministrar ou entregar bebida alcoolica a crian¢a ou
a adolescente” (Brasil, 2015).

Porém, essa ndo é uma pratica adotada fielmente nos comércios de drogas licitas. Além
disso, segundo uma pesquisa realizada por Inacio et al. (2017, p.81), conforme demonstrado
na Figura 1, aproximadamente 101 milhdes de brasileiros, de um total de 209 milhdes ja
consumiram ao menos uma dose de algum tipo de bebida alcodlica durante a vida. E valido
notar que a maior parte esta entre os homens, 55 milhdes enquanto 46 milhdes sdo mulheres.

Conforme a pesquisa nos 12 meses que antecederam a realizagdo 65 milhGes de
brasileiros assumiram o uso de bebida alcodlica, e esse numero pode ser confirmado pelo
Intervalo de confiangca IC 95%, que € o intervalo de seguranca de 95% que existe entre 0s

Limites inferiores (LI ) e os Limites superiores (LS).
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Figura 1 - Namero de consumidores de 12 a 65 anos e prevaléncia de consumo de bebidas alcodlicas na vida, nos
altimos 12 meses, nos Gltimos 30 dias e em hinge, segundo o sexo.

Vida 12 meses
Sexo Pessoas o 1C95% Pessoas " 1IC95%
(1.000) u | Ls (1.000) Ll | LS
Total 101.615 66,4 64,8 68,0 65.943 431 41,8 444
Homens 55085 743 723 762 38206 516 496 536
Mulheres 46.530 59.0 568 61,1 27647 350 334 367

Fonte: (ICICT, Fiocruz. Il levantamento Nacional sobre o Uso de Drogas pela Populacéo Brasileira, 2017).

Além disso, de acordo com Inécio et al. (2017, p.113) conforme a Figura 2, cerca de 15
milhGes de brasileiros ja fizeram o uso de drogas ilicitas no decorrer da vida, quase 5 milhdes
ja admitiram o uso durante os ultimos 12 meses e 2,5 milhdes durante os ultimos 30 dias que

precederam o estudo.

Figura 2 - Namero de consumidores e prevaléncia de pessoas de 12 a 65 anos que consumiram alguma
substancia ilicita na vida, nos ltimos 12 meses e nos Gltimos 30 dias, segundo sexo.

Na vida 12 meses 30 dias
Sexo Pessoas IC95% Ppessoas IC95% Ppessoas 1C95%
(1.000) ™ |} s (1.000) T g (1.000) T ;s
Total 16197 9,9 92 106 4906 32 28 36 2566 1,7 1,3 2,0
Homens 11087 150 13,7 161 3712 50 42 58 2032 27 21 34
Mulheres 4110 52 46 58 1.194 15 12 18 534 07 05 09

Fonte: (ICICT, Fiocruz. Il levantamento Nacional sobre o Uso de Drogas pela Populacéo Brasileira, 2017).

E pertinente evidenciar que existem orientacdes associadas ao consumo e porte de
drogas que sdo descritas no Art. 243 da Lei n° 11.343, de 23 de agosto de 2006, em que
“prescreve medidas para prevencao do uso indevido, atencdo e reinsercdo social de usuérios e
dependentes de drogas; estabelece normas para repressdo a produgdo nao autorizada e ao trafico
ilicito de drogas; define crimes e da outras providéncias” (Brasil, 2006).

Na pagina da Saude Naval, séo classificadas drogas ilicitas aquelas substancias cuja
fabricacdo e comercializacdo designam crime, como a maconha, cocaina, crack, dentre outras.
Jé as drogas licitas, segundo o Capitdo, sdo aquelas que a fabricacdo, comercializagdo e 0 uso
ndo sdo apontados como uma conduta criminosa, como o alcool e o tabaco (GONCALVES,
2017).
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Os entorpecentes como maconha, cocaina dentre outras drogas ilicitas e as drogas licitas
como bebidas alcodlicas e cigarros sdo em diversas ocasifes utilizadas entre os adolescentes e
jovens em busca de sua aprovacao em circulos sociais, como condicao de atestar seu valor ou
merecimento em meio aos integrantes. E possivel perceber essa busca pela aceitacio e
consequentemente o consumo de drogas licitas e ilicitas, como descreve In&cio et al. (2017,
p.82) dessa forma essa busca é construida j& na adolescéncia, e nota-se um aumento dos 18 aos

34 anos conforme Figura 3.

Figura 3 - Namero de consumidores de 12 a 65 anos e prevaléncia de consumo de bebidas alcodlicas na vida, nos
Gltimos 12 meses, segundo a faixa etéria - Brasil, 2015.

Vida 12 meses
Faixa etaria Pessoas . IC95% Pessoas . iﬁlﬁ%
(1.000) U lLs| (1.000) " ulLs
Total 101.615 66,4 64,8 68,0 65.943 43,1 41,8 444
12 a 17 anos 6951 34,3 306 38,0 4510 222 19,0 255
18 a 24 anos 16.089 72,1 69,0 75,1 11.883 53,2 50,1 56,3
25 a 34 anos 23587 745 720 771 16.434 519 495 543
35 a 44 anos 21861 719 696 742 14.049 46,2 440 484
45 a 54 anos 18562 70,1 679 723 11.369 430 40,7 452
55 a 65 anos 14565 66,3 635 69,1 7.698 350 325 376

Fonte: (ICICT, Fiocruz. Il levantamento Nacional sobre o Uso de Drogas pela Populacéo Brasileira, 2017).

Os dados apresentados na Figura 3 das pessoas com idades entres 18 aos 34 anos
mostram um crescimento na porcentagem dos que tiveram ou mantém uso de alcool, com o
ciclo para alguns adolescentes se iniciando com o0s 12 anos de idade, e com isso, a curva se
mantém a partir dos 18 e atinge seu indice mais alto entre 25 e 34 anos, sofrendo uma leve
queda apds os 44 anos. Contudo o pico predominante, conforme Figura 3 mantém-se na faixa
etaria de 25 a 34 anos, e as demais faixas etarias apds os 34 anos comecam a reduzir a
guantidade do consumo de bebida alcodlica, mas o consumo até os 65 anos ainda é maior que
no inicio da fase adolescente.

A Figura 4 apresenta o nivel de escolaridade nos quais ocorre o0 prevalecimento do uso
das drogas durante toda a vida, assim nos mais afetados temos grupos sem instrugéo e ensino
fundamental incompleto (69,5 %) e grupos com ensino médio completo e ensino superior
incompleto (71,9%) . Segundo Silva et al. (2005) fatores como estrutura, renda familiar e

qualidade de ensino, séo considerados como evidéncias para o consumo de drogas e alcool, tal
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prevaléncia de grupos menos instruidos reforcam a importancia do papel escolar no

enfrentamento aos problemas com drogas, tanto licitas quanto ilicitas.

Figura 4 - Namero de consumidores de 18 a 65 anos e prevaléncia de consumo de bebidas alcodlicas na vida, nos
altimos 12 meses, segundo o nivel de escolaridade.

Vida 12 meses
Nivel de escolaridade Pessoas , s pessoas , _ 1C98%
(1]
(1.000) 0 1 Ls (1.000) 01 s
Total 94.664 713 695 73.1 61.433 46,3 448 47.7
Sem instrucdo e
Sdamenid mvcompicio 30046 695 67.0 72.0 16.427 38,0 360 40,0
ST EfiInEL s 18.801 701 67.6 725 12331 46,0 437 483
medio InL‘DmpIEt{J
Medio completo e superior 34043 719 696 742 23497 496 475 517
||-I':Dmp|et0
11774 765 734 795 9.178 596 564 62.8

Superior completo ou mais

Fonte: (ICICT, Fiocruz. Il levantamento Nacional sobre o Uso de Drogas pela Populacdo Brasileira, 2017).

Conforme a Figura 5 temos um comparativa do avango na utilizacdo de drogas dos

altimos anos.

Figura 5 - Infogréafico que apresenta dados sobre o uso de drogas entre escolares brasileiros.
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Fonte: SENAD e CEBRID (2003 e 2010) adaptado por NUTE-UFSC (2016).

De acordo com Cardoso e Malbergier (2012, apud CEBRID, 2004; HORTA, HORTA,
PINHEIRO, MORALES, & STREY, 2007; LATIMER & ZUR, 2010; SALAZAR, UGARTE,
VASQUEZ, & LOAIZA, 2004) “tanto estudos nacionais quanto internacionais tém mostrado

que faltas, repeténcias, evasdo escolar, dificuldade de aprendizagem e pouco comprometimento
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com essas atividades estdo associados ao uso de alcool, tabaco e drogas ilicitas entre 0s

adolescentes”.

“A defasagem escolar dos alunos foi uma das principais consequéncias do
uso de drogas ilicitas entre os estudantes. Aponta-se que a auséncia das aulas e faltas
entre os adolescentes envolvidos com drogas ilicitas, eram mais frequentes do que
com adolescentes sem envolvimento” (CARDOSO E MALBERGIER; 2012, apud
CEBRID, 2004).

Um dos grandes motivos para uso de drogas € a auséncia de envolvimento dos alunos
em eventos e tarefas extra curriculares, e segundo a Pesquisa Drogas nas Escolas realizada em
parceria com Organizacdo das Nacdes Unidas para a Educacdo, a Ciéncia e a Cultura
(UNESCO), em que séo avaliados o conjunto escolar de maneira abrangente, “e visto que, a
diminuicdo do uso de drogas ilicitas ndo vem de determinacfes uniforme e de natureza
repressiva como o0 aumento de cameras, detectores de metais e fumaca nas escolas”
(ABRAMOVAY; CASTRO, 2005)

Portanto a tomada de medidas rigorosas e de carater repreensivas abruptamente sédo na
realidade ineficazes, assim como todos os fatores que envolvam educacgéo, que séo basilares
para o desenvolvimento da economia, nota-se que, o desempenho escolar brasileiro quando
comparado com outras nacles, ganha posicdo muita baixa levando em consideracdo a

disparidade econémica, que:

Os dados divulgados pelo Programa Internacional de Avaliacdo de Alunos
(PISA) edicéo de 2018 na qual foram analisados 79 paises, mostram que os resultados
do Brasil sdo pouco animadores quando reveladas as posi¢des, entre 58° e 60° lugar
em leitura, entre 66° e 68° em ciéncias e entre 72° e 74° em matematica, as variagdes
de posigéo ocorrem devidos a erros percentuais adotadas pela pesquisa [...] Ainda em
comparacao aos resultados apresentados pelo PISA alguns paises onde o PIB é abaixo
do brasileiro exibiram maiores escores em relagcdo ao Brasil (PINTO, 2019).

Assim a diferenca financeira acerca dos paises ndo expressa obrigatoriamente que as
maiores economias tém os maiores indices. Segundo o Fundo Monetério Internacional (FMI) o
“Brasil em relacao ao Produto Interno Bruto (PIB) ocupa a 8° posi¢cao em um ranking com mais
de 170 nagdes” (FUNDO MONETARIO INTERNACIONAL, 2019).

Portanto uma analise dos dados disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) em levantamentos realizados por meios de censos, foi necessario para a
identificacdo de problemas e busca de solucdes para integracdo com o sistema de educacdo

brasileira. De modo que, todo o contexto escolar é avaliado, analisando o consumo de drogas,
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quais fatores sugerem o inicio da utilizacdo de drogas ilicitas e licitas, qual classe se mostra
mais vulneravel e tem maior acesso as drogas, como o fator socioeconémico afeta a utilizacdo
e qual a relacdo com a influéncia familia-escola (IBGE, 2015).

E os dados obtidos atraves da disponibilizacéo eletronica das bases de dados do governo,
pelo IBGE sobre a Pesquisa Nacional de Saude do Escolar (PeNSE) que podem ser acessados
através do portal de estatisticas do IBGE?, e que possuem diversos levantamentos, dentre alguns
abordados leva-se em consideracdo o0s niveis de escolaridade por regido, os fatores
socioeconémicos por estado e municipio, fatores como ndcleo familiar, diversos outros pontos
de idades e qualidade de ensino sdo abordados (IBGE, 2015).

“De acordo com o site Sistema de analise estatistica, a minera¢ao de dados
é o0 processo de encontrar anomalias, padrdes e correlagcbes em grandes conjuntos de
dados para prever resultados. Através de uma variedade de técnicas, vocé pode usar
essas informacdes para aumentar a renda, cortar custos, melhorar o relacionamento
com os clientes, reduzir riscos ¢ mais”. (SOFTWARES E SOLUCOES ANALYTICS
2019).

Em consideracéo a essa polémica, essa pesquisa busca sugestionar melhorarias por meio
da manifestacdo de evidéncias presentes nas bases de conhecimento, indicando padrdes e
anomalias através da mineracdo das informacdes. Por meio da utilizacdo de algoritmos e
ferramentas de mineracdo, possibilitando assim a geracdo de conhecimento.

Com o tratamento das informacdes sendo antecedido por uma série de transformac6es
como a padronizacgdo, unificacdo e ajustes nas informacfes, uma vez que, a analise das
informacd@es individuais ndo agrega conhecimento. De modo a impossibilitar a concepcédo de
resultados de cunho cientifico.

Ao longo das demais paginas é apresentada a fundamentacdo tedrica, embasando a
motivacdo que precedeu a elaboracdo de tal estudo, ainda no decorrer do documento séo
argumentadas as escolhas que levaram a definicdo de softwares, técnicas, algoritmos e 0s

resultados alcangados, assim como todas as consideragdes para se chegar a conclus&o.

1 https://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/educacao/9134-pesquisa-nacional-de-saude-do-
escolar.html?=&t=downloads
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Os estudos e levantamentos de tal pesquisa tem como base a necessidade do
processamento de dados e analise dos contetidos dispostos nas bases obtidas através do IBGE,
de forma a politizar os efeitos das drogas e suas consequéncias nos ambientes escolares.

Por meio do conjunto banco de dados e ferramentas de analise, os padrbes de
comportamento e consumo sao fortes indicadores para a elaboracdo de politicas de

enfrentamento as drogas.

2.1 Drogas: O que séao?

Sdo medicamentos vendidos em drogarias ou farmécias, também sdo descritos como
drogas, de acordo com a Divisdo Estadual de Narcoticos (DENARC) “droga é 0 nome genérico
dado a todos os tipos de substancias, naturais ou ndo, que ao serem ingeridas provocam
alteracdes fisicas e psiquicas” (DENARC, [20157]).

De acordo com o DENARC as “drogas que atuam diretamente no sistema nervoso
central e causam modificacGes no estado mental sdo chamadas de drogas psicotropicas”. As
drogas ainda sdo classificadas em estimuladoras, perturbadoras e depressoras. As drogas
estimuladoras agem no Sistema Nervoso Central (SNC), através das substancias encontradas
em seu composto, provocando um aumento dos niveis de adrenalina e consequentemente
elevando o estado de vigilia (DENARC, [20157]).

“As drogas perturbadoras modificam qualitativamente o SNC, causando em um

primeiro momento sensacéo de bem estar, diminuicdo da fadiga e cansaco corporal,
entretanto sdo responséaveis por modificar o funcionamento do cérebro levando-o a
alucinacdes e delirios” (ABRANTES, 2018).

E finalmente as drogas depressoras que segundo o CEBRID (2012) estimulam a
inatividade no SNC, provocando um desligamento dos incentivos e reduzindo seu
funcionamento. Logo abaixo de acordo com as Figuras 6, 7 e 8 sdo apresentadas as drogas mais

utilizadas de forma abusiva conforme a classificagdo descrita na Figura 6.
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Figura 6 - Psicotrépicos estimuladores utilizados de forma abusiva.

= Anorexigenos (diminuem a fome). As principais drogas pertencentes a essa
classificacao sdo as anfetaminas.
Ex.: dietilpropriona, fenproporex etc.

= (Cocaina.

Fonte: CEBRID (2012).

As drogas estimulantes sdo sobretudo tidas pela sua possibilidade de manter as pessoas
que fazem uso em alerta, ativa e estimular a auséncia de fome, sdo conhecidas ainda por sua
capacidade de aumentar o funcionamento do cérebro durante seu periodo no organismo,
causando fortes perdas dessas fun¢des ao seu termino no corpo (CEBRID, 2012).

Uma das drogas que constam nessa classe sdo as anfetaminas de acordo com a Figura 6
e no Brasil alguns medicamentos que possuem em sua férmula anfetaminas sdo

comercializados, conforme a Figura 7 abaixo, facilitando o acesso aos jovens e adolescentes.

Figura 7 - Nomes comerciais na venda de remédios a base de anfetaminas vendidos nas farmacias.
Anfetamina Produtos (nomes comerciais) vendidos em farmacias

Dietilpropiona ou Anfepramona Dualid S*; Hipofagin S*; Inibex S*; Moderine®

Fenproporex Desobesil-M*

Mazindol Fagolipo®; Absten-Plus®
Metanfetamina Pervitin®*
Metilfenidato Ritalina

Fonte: CEBRID (2012).

Segundo CEBRID (2012) os psicotropicos perturbadores pelo contrario dos
estimuladores ndo sdo de livre comercializacdo, e grande parte sdo proibidos, 0 mais comum a
maconha chamada cientificamente de Cannabis Sativa foi proibida em praticamente todo o
mundo ocidental nos Gltimos 60 anos devido a sua grande capacidade de causar maleficios ou
danos a salde, no entanto pesquisa recentes vem demostrando seus beneficios em varios
tratamentos. Outra droga do mesmo grupo acima o Dietilamina do acido lisérgico (LSD-25)
uma droga sintética criada em laboratorio e que gera alucinag6es, do mesmo modo proibida em
todo o territorio nacional, tem o seu uso mais frequente entre os usuarios mais favorecidos,

raramente é produzida no Brasil vindo em sua maioria do exterior.
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Figura 8 - Psicotrdpicos perturbadores utilizados de forma abusiva.

Perturbadores da Atividade do SNC

De origem vegetal

= Mescalina (do cacto mexicano).

= THC (da maconha).

= Psilocibina (de certos cogumelos).

= Lirio (trombeteira, zabumba ou saia-branca).

De origem sintética

= [SD-25.

- "Extase".

= Anticolinérgicos (Artane®, Bentyl®).

Fonte: CEBRID (2012).

Figura 9 - Psicotrépicos depressores utilizados de forma abusiva.

Depressores da Atividade do SNC

= Alcool.

= Soniferos ou hipnéticos (drogas que promovem o sono): barbituricos,
alguns benzodiazepinicos.

= Ansioliticos (acalmam; inibem a ansiedade). As principais drogas pertencentes
a essa classificacao sao os benzodiazepinicos. Ex.: diazepam, lorazepam etc.

= Opiaceos ou narcéticos (aliviam a dor e dao sonoléncia). Ex.: morfina,
heroina, codeina, meperidina etc.

= Inalantes ou solventes (colas, tintas, removedores etc.).

Fonte: CEBRID (2012).

Diferente das demais drogas apresentadas as depressoras sdéo amplamente utilizadas nas
mais inimeras areas da sociedade, dentre elas segundo a Figura 9 temos os calmantes, o alcool,
morfina o 6pio entre outros, segundo CEBRID (2012) a utilizagdo do &lcool é fortemente aceita
pela sociedade e em alguns casos incentivada, por se tratar de uma droga licita para venda no
livre comércio.

O alcool a morfina e o 6pio sdo de uso liberado, contudo a morfina e medicamentos que

tenham &pio em sua preparagéo séo liberados exclusivamente por meio de prescricdo médica,
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mas séo facilmente encontrados em farmécias, conforme a Figura 10 a quantidade de drogas

comercializadas com tais compostos e muito grande, tornando mais acessivel.

Figura 10 - Medicamentos encontrados em farmacias a base de 6pio e outros compostos opiaceos.

Opiaceo ou Indicacao de Nomes comerciais | Preparagoes
opidide uso médico dos medicamentos | farmacéuticas
Naturais Naturais

Morfina

P& de opio

Codeina

Sintéticos

Meperidina ou
Petidina

Propoxifeno

Fentanil

Semi-sintético

Heroina

Metadona

Analgésico

Antidiarréico;
Analgésico

Antitussigeno

Analgésico

Analgésico

Analgésico

Proibido o uso
meédico

Tratamento de
dependentes de
morfina e heroina

Dimorf
Morfina

Tintura de 6pio;
Elixir paregdrico;
Dover

Belacoclid; Belpar;
CodeinCodelasa;
Binelli; Naquinto;
Setux; Tussaveto;
Tussodina; Tylex;
Pastilhas Veabon;
Pastilhas Warton;
Benzotiol

Dolantina; Demerol;

Mependina
Algafan; Doloxene
A; Febutil; Previum

Compositum;
Fermidol

Fentanil; Inoval

Semi-sintético

Metadon

Ampola;
comprimidos

Elpar de tintura

alcodlica

Gotas;
comprimidos;
supositonos

Ampolas;
comprimidos

Ampolas;
comprimidos

Ampolas

Fonte: CEBRID (2012 Apud Dicionario de Especialidades Farmacéuticas — DEF 2002/2003).

2.1.1 O Consumo de Drogas

“Os fatores que influenciam a dependéncia de drogas possuem trés eixos de origem o
sujeito com suas caracteristicas e singularidade biolégica; a substancia psicoativa
(droga), com propriedades farmacolégicas especificas; e o contexto sociocultural
(meio ambiente) no qual se realiza o encontro entre sujeito e droga” (SILVEIRA,;
DOERING-SILVEIRA, 2017).

O contexto sociocultural conforme citado acima tem uma influéncia importante na

procura pelo uso de drogas. O exemplo familiar em relacdo as drogas, estimulam a busca pelo
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uso ou distanciamento dessas substancias. Assim o uso de drogas estd associado a diversos
infortanios sociais, de salde e seguranca publica, sendo primordial a melhoria, tanto na terapia
do dependente, como na perspectiva de diminuir a busca (COLEGIO WEB, 2012).

Logo os aspectos sociais e socioecondmicos podem cooperar para a busca e utilizacao
de drogas como forma de salvacéo ou encorajamento pela classe, “no Brasil em torno de 11,7%
dos brasileiros de 12 a 65 anos ingeriram alcool e tabaco, 2,6% usou &alcool e pelos menos uma
substanciailicita e 1,5% consumiu alcool e algum farmaco néo receitado nos Gltimos 12 meses”
(CEBRID, 2012).

Figura 11 - NUmero de pessoas entre 12 e 65 que consumiram multiplas substancias nos dltimos 12 meses.

22.000

17.839

17.000

w
1+
=]
@ 12 000
@
o
QU
|
w
£
£ 7.000
= 3.976
2.346
Alcool e tabaco Alcool e pelo menos Alcool e pelo menos
3.000 uma droga ilicita um medicamento ndo
prescrito

Fonte: (ICICT, Fiocruz. Il levantamento Nacional sobre o Uso de Drogas pela Populagdo Brasileira).

Os levantamentos dispostos na Figura 11 representam em milhares a quantidade de
pessoas que usaram algum tipo de droga nos Gltimos 12 meses da realizacdo da pesquisa, tanto

as licitas quanto as ilicitas, levando em consideracdo ainda os medicamentos sem prescricao.
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Figura 12 - Prevaléncia de consumo de mdaltiplas drogas nos ultimos 12 meses.
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uma droga ilicita medicamento ndo prescrito

Fonte: (ICICT, Fiocruz. Il levantamento Nacional sobre o Uso de Drogas pela Populagéo Brasileira).

Com relacdo aos numeros das Figuras 11 e 12 expressa a quantidade prevalecente, a
proporc¢do de caso que mantiveram o uso das drogas nos Ultimos 12 meses, representando em

porcentagem a parcela dos milhares de pessoas.

2.2 Base de Pesquisa (Banco de Dados)

As bases de dados sdo essenciais quando se procura realizar a analise pois é atraves
delas que sdo apontados os padrdes. Segundo Elmasri e Navathe (2004), um banco de dados é
uma colecdo de informacdes relacionadas, que possui algumas propriedades implicitas como
ser uma colecdo logica e coerente de dados com algum significado inerente.

Ou ainda conforme Medium (2018) um banco de dados é “um conjunto de arquivos que
possuem relacOes entre si, que apresentam dados sobre um mesmo assunto e que permitem a
extracdo de informacdes dele”.

Logo os dados contém o fundamental para as pesquisas, sendo o principal fator um
banco de dados de qualidade, bem relacionado e que permitem a sua analise, de modo que 0s
bancos de dados relacionais, relacionam as bases disponiveis entre si através de posicOes de
dados e sdo embasados no padréo relacional, forma na qual os dados sdo apresentados em
tabelas (ORACLE, 2014).
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Sua elaboracdo é um método para guardar as informagfes em certa midia adequada e
controlada pelo Sistema Gerenciador de Bando de Dados (SGBD), que sé&o conjuntos de
aplicacdes utilizadas para assegurar o funcionamento de um banco de dados, sendo, portanto,
um sistema de aplicacdes facilitadoras dos processos de descricdo, elaboracdo, controle e
distribuicdo do banco de dados entre diversos utilizadores e programas. (ELMASRI;
NAVATHE, 2004)

Figura 13 - Arquitetura de um SGBD.

Programas SGBD Usuérios
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Fonte: Arquitetura simples de um SGBD (JUNIOR, 2018).

A Figura 13 apresenta um esquema da arquitetura de um SGBD. Conforme visto o banco
de dados centraliza as informagdes que sdo gerenciadas pelo SGBD afim de permitir que,
alteracOes e o compartilhamento dos dados possam ocorrer de forma répida e eficiente tanto

para as aplicacdes e programas, quanto para os usuarios (JUNIOR, 2018).

2.3 Dados, informacao e conhecimento.

Os dados séo informacdes desordenadas, desconexas e que separadas ndo tem finalidade

instrutiva, quando conexas d&o inicio ao processo de elaboragédo das informac6es. Portanto os
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dados sdo apenas uma ponte para a busca por informac6es estruturadas, que sem um processo
de analise ndo gera resultados. Os resultados sdo baseados nas informac@es, que sdo compostas
pelos significados que a colecdo de dados tem para o individuo que as obtém e manipula. Sendo
assim, 0s conceitos acima apontam que os dados d&o inicio a estrutura primordial para a
chegada até o conhecimento, conforme ilustrado na Figura 14 (REUTERS, 2017,
HASHIMOTO, 2009).

Figura 14 - Processo de continuidade da Informagéo.

Produtores Consumidores

Dados

Pesquisa ontemplagao
Criagao Organizagdo Avaliacdo

Coleta Integracao Interpretacao
Descoberta Introspecgao
Global Local Pessoal
Contexto

Fonte: SHEDROFF (1999).

O processo de descoberta do conhecimento ilustrados acima remetem a busca pela
sabedoria que segundo Davenport e Prusak (1998, p. 6 e 7) é definido como algo caracterizado
por uma mistura de diversas partes constantes e estruturadas, que por fim acaba se tornado
dificil de ser compreendido em termos logicos. Em outras palavras o conhecimento é o
processamento de toda a informacgdo obtidas através dos dados, que em algum momento é

convertida em experiéncia vivida pelo individuo.



25

2.4 Mineracao de Dados

“A mineracdo de dados é o processo de descoberta de informacGes
aciondveis em grandes conjuntos de dados. A mineracdo de dados usa andlise
matematica para derivar padrdes e tendéncias que existem nos dados. Normalmente,
esses padrbes ndo podem ser descobertos com a exploracdo de dados tradicional pelo
fato de as relagbes serem muito complexas ou por haver muitos dados”
(MICROSOFT, 2019).

De acordo com Cios et al. (2007) e Fayyad (1996) Knowledge Discovery in Databases
(KDD) ou simplesmente descoberta de conhecimento em bancos de dados que compete a todo
0 processo de descoberta de conhecimento, e a Mineracdo de Dados a uma das funcdes do
processo. O processo KDD ¢ definido por Fayyad et al. (1996) como um “processo nao trivial
de identificacdo de padr@es, a partir de dados, que sejam validos, novos, potencialmente Uteis
e compreensiveis”, sendo um conjunto de atividades sequenciais compostas por cinco etapas:
selecdo dos dados, pré-processamento, transformacdo, mineracdo de dados e interpretacéo,

conforme ilustrado na Figura 15.

Figura 15 - Etapas do processo KDD.

Interpretagio/
Avaliacdo
Data Mining
Transformacio
Pré-processamento Conhecnmcnlo
Selegdo
‘ Padn.kx
, Dado

p ré-proces- “transformado

samento
Dm st

Fonte: Fayyad et al. (1996).

A primeira etapa do processo KDD ¢ a selecdo de dados, nela serdo determinados quais
0s bancos de dados serdo considerados para que sejam obtidos resultados com conhecimentos
pertinentes, periodo em que sdo determinados os objetivos pretendidos, tendo em vista a
execucdo dos algoritmos de mineragdo (DILLY, 1996; REZENDE, 2003).

Em seguida, o pré-processamento, nesta etapa dados ausentes, imprecisas ou infundado
nas bases de dados devem ser reparadas de forma a ndo prejudicar a qualidade dos prototipos
de conhecimento a serem tirados ao final do processo de KDD, restringindo a dimenséo da base
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de dados e assumindo-os de forma que ndo sejam exibidos erros ou inconsisténcias. (DILLY,
1996; GONCALVES, 2000).

Posteriormente, a transformacao ou formatacdo, nesta etapa ocorre analise dos dados
obtidos da etapa anterior e as remodela para um modelo especifico para que possam ser
interpretados na etapa seguinte (GONCALVES, 2000).

Logo apds a transformacdo ocorre a etapa considerada o nucleo do processo que € a
mineracdo de dados, momento em que séo determinadas as tarefas e técnicas, além de aplicar
os algoritmos selecionados sobre 0 modelo obtido. Todavia, no decorrer desse procedimento
pode ser necessario acessar dados adicionais como também modificar dados selecionados
(BERRY & LINOFF, 1997).

A etapa final, de interpretacao é onde as prescri¢fes indicadas pelo processo precedente
serdo interpretadas e examinadas. ApOs a interpretacdo poderdo surgir padroes,
relacionamentos e descoberta de novos elementos, que podem ser empregues para pesquisas,
otimizacdo e outros (DILLY, 1996).

2.4.1 Tarefas

As tarefas da mineracgdo de dados sdo os tipos de descoberta que se planeja verificar-se
em um conjunto de dados, isto &, sdo os elementos que se pretende obter. Dentre as varias
tarefas de mineracdo de dados existentes, as principais sdo a associacdo, classificacao,
clusterizacdo e padrBes sequenciais (FAYYAD, 1996; JOHN, 1997).

A associacdo que dentre todas as tarefas pode ser considerada a mais conhecida, engloba
a busca por itens que constantemente ocorram de forma sincrona em transagdes de bancos de
dados. Um exemplo pratico é a aplicacdo no setor de Marketing, onde uma rede de
supermercados consegue analisar se uma pessoa compra um produto X, e sempre que compra
esse produto, acaba levando uma mercadoria Y, podem simplesmente aproximar as sec¢oes
desses produtos, para que facilitem para o cliente e para que ele seja induzido a levar as duas
mercadorias (BERRY; LINOFF, 1997; GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A classificagcdo consiste em investigar uma fungdo que mapeie um agrupamento de
registros em um grupo de rotulos definitivos predefinidos designados classes. Visto esta
definicdo nota-se que é possivel utilizar classificagdo para desenvolver uma ideia do tipo de
cliente, item ou objeto. Descrevendo varios atributos para identificar uma determinada classe,

utilizando por exemplo para classificar diferentes tipos de carros, com atributos diferentes, com
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isso dada a chegada de um novo veiculo, aplicado aquele tipo (HAN; KAMBER, 2001;
GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A clusterizacao reconhece um grupo finito de categorias ou agrupamento para descrever
os dados, ou seja, € uma classificacdo ndo-supervisionada. Tem por finalidade particionar a
base de dados em um niimero maximo de clusters (grupos), em que as areas de um cluster sejam
semelhantes. As categorias podem ser respectivamente exclusivas, hierarquicas ou ainda
possuir atributos em comum. Como técnicas empregadas para associar dados tem-se
segmentacdo demogréafica e redes neurais (NEVES, 2003).

Os padrbes sequenciais sdo geralmente utilizados sobre dados de longo prazo, 0s
padrbes sequenciais sdo um método Util para identificar tendéncias ou ocorréncias regulares de
eventos semelhantes. Com isso é possivel identificar, por exemplo, que o cliente sempre troca
de carro em determinada época do ano, através dessa informacdo o vendedor pode ligar para o

cliente mostrando possiveis ofertas de veiculos (BROWN, 2012).

2.4.2 Técnicas

Apds abordar as principais tarefas da mineracdo de dados, sera discutido sobre as
técnicas e a existéncia de uma correlagdo com as tarefas descritas na secéo 2.4.1. A técnica é
parte de um todo Mineracdo de Dados que apresenta um designo particular, em que existem
varias implementacdes distintas através de diversos algoritmos. Assim, as tarefas dividem os
algoritmos de acordo com o propdsito de implementacdo, sendo que os algoritmos de uma
mesma tarefa dispdem de uma mesma finalidade (FURLAN, 2018).

A primeira técnica a ser exemplificada sdo as redes neurais que estd associada a
classificacdo e, de acordo com Haykin (2001) considera-se a equivaléncia das redes neurais
artificiais com os padrdes de processo paralelo distribuidos. As redes neurais sdo compostas
por unidades simples de ajustes, que assimilam um tipo de relacionamento complexo
experimental, capacitando-o0 para supostas aplicacfes, como a de prever caracteristicas ou
situacoes.

Além disso, segundo Perera et al. (2011) nas redes neurais hd uma relacdo de pesos
sinapticos com conexdes entre neurénios. Conforme novas informagdes sdo incorporadas nas
redes os pesos mudam, a partir de algoritmos de aprendizagem, 0s pesos sinapticos possibilitam
a fixacdo de uma variavel de saida ou de reposta com base de dados de entrada. Logo abaixo

na Figura 16 é demonstrado um neurdnio de uma rede neural.
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Figura 16 - Modelo de neurdnio.
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Fonte: HAYKIN (2001, p. 36).

As arvores de decisdo de acordo com Han e Lamber (2001) possuem os padrdes
estatisticos que empregam treinamento supervisionado para classifica¢do. O prot6tipo cria uma
base de decisdo em forma de arvore, onde cada nd, pode ser tido como uma propriedade de um
teste, e respectivamente cada no-folha tem um lugar na classe. A éarvore inicia-se por um unico
nodo, que vai sendo fragmentada até chegar na classe. A Figura 17 apresenta um modelo de

arvore de decisdo com o modo raiz, modo de decisdo e o modo folha.

Figura 17 - Modelo de érvcﬁe de decisdo.

Modo raiz

Modo de decisao Modo de decisao
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(Mndn de decisiu) Medo folha Medo falha Medo falha |

.--"f B
Modo folha Modo folha

Fonte: Adaptado de SYACHRANI; JEONG; JUNG (2012, p.636).

A ultima técnica a ser abordada sdo regras de associacdo, uma configuragdo comumente
usada das regras de associagio, é a anotacio condicional onde SE A ENTAO B, historicamente
demonstrada em um padréo de implicagdo A - B, tendo dois fundamentos. O que é exibido
antecedentemente que é representado por A e 0 que vem posteriormente, que é denotado como
consequéncia, representado pelo B. (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993)
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Além disso segundo Levy (1999) as regras de associacdo sao relativas a dois aspectos
chamados suporte (sup) e confianga (conf), que sdo incumbidos pela analise de, por exemplo,
0 quanto que determinado produto A acarreta a compra de um produto B. O valor de suporte
retrata 0 nUmero de vezes que uma associacao sucedeu na relacdo a totalidade de registros, ou
seja, é a expectativa de uma transagdo condizer com a condi¢cdo A. Ao mesmo tempo que 0
valor de confianga evidéncia a porcentagem de eventos do antecedente onde o produto
consequente esta relacionado, quer dizer, € a possibilidade de que uma operacéo corresponda a

condicdo B, se ela satisfaz a condi¢cdo A

2.4.3 Algoritmos

Algoritmo é uma sequéncia finita de passos para uma possivel solucdo de um problema,
tido também como uma sequéncia minuciosa de a¢fes para cumprir-se uma tarefa (MEDINA;
FERTIG, 2005).

O C4.5 que é um algoritmo de arvore de decisdo e que foi publicado em 1987 por John
Rosa. Quilan (1993). O algoritmo tem o objetivo de estabelecer um modelo classificador na
forma de arvore de decisdo, por meio da folha que mostra um ponto final na classificacdo, em
que as classes sdo atribuidas, e do né de decisdo, que pode envolver uma ramificagdo.
Apresentando também algumas contribuices, em que as principais sdo lidar com os atributos
categoricos e continuos e tratar de valores desconhecidos.

O algoritmo Apriori desenvolvido em 1993 por Agrawal e Srikant. Este algoritmo é
utilizado para tarefas de associagdo com o intuito de buscar itens semelhantes em um intervalo
de tempo ou ndo. De acordo com Pasta (2011) ha dois passos que dividem o algoritmo. A
pesquisa de itens frequentes € o primeiro passo, onde o usuario define uma margem minima
para 0 suporte, com isso o algoritmo procura por todos os conjuntos de dados que se
demonstram com maior apoio a esse limite. O segundo é a construcao de regras com base nos
conjuntos do que estdo presentes no primeiro passo.

Segundo Pasta (2011) a ideia principal do Apriori é fazer com qualquer que seja um
subgrupo de um grupo de itens e que ele seja constante, acabando assim por eliminar dos itens
que tem algum subgrupo que ndo seja continuo.

Segundo Costa et al. (2013) o algoritmo K-means que foi proposto por Lloyd em 1957
e que se tratando de tarefas de agrupamento é o mais conhecido, seu funcionamento se discorre

da seguinte maneira.
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De acordo com Costa et al. (2013) inicialmente sdo apresentados o nimero K de
conjuntos que esta se procurando. Posteriormente X pontos séo escolhidos aleatoriamente para
destacar os centroides dos conjuntos, com isso, um grupo de vetores € particionado de modo
que cada componente € atribuido ao conjunto de centroide mais perto. A todo momento que
ocorrer iteracdo do algoritmo, os K centroides ou médias, sdo formatados conforme os
elementos pertinentes ao conjunto subsequente, os elementos sdo realocados para o conjunto
onde o novo centroide localiza-se mais préximo. Algoritmo esse que é executado varias vezes,

e ao final é escolhido o melhor resultado.

2.4.4 Ferramentas de mineracgao

Na mineracdo de dados podemos encontrar varias ferramentas, essa secdo demonstra
algumas das ferramentas utilizada para mineracéo de dados.

O DataMelt é um programa aberto que pode ser usado em vérias &reas como ciéncias
naturais, engenharia de modelagem e anélise de mercados financeiros. Além de ser um software
para computacdo numérica é também para andlise de grandes volumes de dados e visualizacdo
cientifica, executado em plataforma Java, mas também pode ser aplicado com Python. Ao final
do processamento o DataMelt entrega imagens vetoriais de alta qualidade para que
posteriormente possam ser utilizadas em sistemas de processamento de texto (DATAMELT,
2005).

Outra ferramenta é a Oracle Data Mining, que conforme Oracle (2020) fornece
algoritmos robustos de mineragdo de dados para que os analiticos possam fazer previsdes e
retirar informacdes mais precisas de seus dados e investimentos Oracle. Tendo também a
oportunidade de desenvolver e empregar modelos preditivos dentro do banco de dados, para
que assim possam realizar previsoes.

O Orange Data Mining € uma ferramenta aberta com foco principal em machine
leraning podendo criar um projeto de trabalho do inicio ao fim, sem a utilizagdo de qualquer
tipo de cédigo. Funciona em sistemas operacionais como Windows, Linux e MacOs (BATISTA,
2019).

Jaa outra ferramenta desenvolvida em 1999 por estudantes da Nova Zelandia, o Wiakato
Environment for Knowledge Analysis, (Weka), foi desenvolvida em Java, com isso ela é
considerada um software multiplataforma com suporte a Windows, MacOs X e Linux,
apresentando como restricdo a instalacdo da Maquina Virtual Java. O Weka € constituido de

dois pacotes: um pacote autbnomo para utilizagdo clara dos algoritmos, empregando um
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formato de dados especifico e 0 outro sdo os pacotes responsaveis pelas classes Java que rodam
os algoritmos, aplicando um formato de informacgBes Unicas. Com isso € provavel que
construam uma aplicacéo Java que disponha desses algoritmos e aplica-los nos bancos de dados
pela conexdo Java DataBase Connectivity (JDBC) (PASTA, 2011).
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2. RESULTADOS

Nesta secdo o ponto chave € esclarecer os resultados obtidos durante este estudo. Foi
organizada conforme avanco de cada etapa, e seus respectivos resultados, observado que,
durante todas as etapas foram avaliadas as implementagcdes e analisadas cada alteracdo
necessaria.

Ap0s o levantamento dos dados obtidos no estudo do IBGE e da fundamentacéo tedrica,
foi observada a conveniéncia da elaboracdo de tal estudo. De modo que, as estatisticas deixem
de se tornar apenas nimeros estaticos e promovam o conhecimento para a elaboragdo de
politicas de enfretamento as drogas.

Isto posto, foram assimilados conhecimentos necessarios dos bancos de dados e sobre a
mineracdo de dados. Buscando absorver quais as melhores formas de se obter os padrdes

esperados por meios das técnicas de mineragao.

3.1 Abrangéncia do Estudo

A analise dos contetidos dispostos nas bases de informacGes, viabilizou determinar os
locais a serem estudados com mais exatiddo, com isso o escopo resultou nas regides do Brasil
sendo elas, o Norte, Centro-Oeste, Nordeste, Sudeste e Sul, com destaque as suas capitais, assim
foi possivel abranger uma gama maior de regides, permitindo a abstracdo das informacdes.
Logo por meio da continuidade das analises, notou-se a necessidade da verificagdo dos entornos
dos ambientes escolares, considerando a seguranca do local onde se encontra cada escola.

Alem das informacOes acima, as bases de conhecimento concentram os dados
fundamentais para as justificativas dos estudos, nota-se dentre os temas o consumo de drogas

licitas e ilicitas e sua periodicidade.

3.2 Critério para Selecdo da Ferramenta de Mineracédo de Dados

Definido o escopo da area de estudo, partiu-se em busca das demais atividades a serem
realizadas e com isso a busca pelo software encarregado de realizar a minera¢do dos dados.
Vérios fatores foram utilizados durante a selecdo, como a indicagdo por pessoal mais
experiente, a adaptabilidade a esse software, as condi¢des para adquirir, sua usabilidade, sua
interoperabilidade, suas funcionalidades, o grau de instrucGes disponiveis acerca de como

utilizar tal ferramenta e a qualidade das informacGes entregues pelo software.
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Ap0s algumas sugestbes e pesquisas formou-se uma predilecdo por dois softwares,
Orange Data Mining? e Weka®, que possuem robustez nos seus processos de mineragio, assim
os demais fatores como qualidade das informacdes geradas, interoperabilidade, facilidade de
aprendizado entre outros conforme descrito no decorrer da avali¢do, foram estudados a fim de
eleger o mais apto.

A busca por informagdes e instrucfes a cerca de sua utilizagdo notou-se que ambos
possuem uma documentacdo em seus respectivos sites, no entanto sdo escritas em inglés algo
que dificulta levando em consideracéo o tempo e a necessidade de uma abordagem pratica.

Em seguida percebeu-se que a quantidade de materiais disponiveis para estudo e
pesquisa sobre ambos possuem uma diferenca evidente, 0 Weka possui uma grande quantidade
de materiais ndo oficiais como cursos, videoaulas, dentre outras ferramentas que facilitam o seu
aprendizado. Enquanto a ferramenta Orange Data Mining € mais restrita com relacdo a
conteildos como tutoriais, videoaulas.

Assim 0s materiais de ambos se concentram em contetdo ndo oficial na lingua
portuguesa (oficialmente em inglés), tendo o Weka uma quantidade maior de contetdo em
portugués.

Em relacdo a compatibilidade ambos sdo compativeis nos sistemas operacionais
Windows, Linux e MacOs.

Em relacdo a interface, ambas sdo intuitivas e possuem facil identificacdo dos elementos
essenciais, no entanto devido a grande quantidade de matérias disponiveis do Weka, o
aprendizado, a assimilacdo e o manuseio de tal ferramenta acaba por ser facilitado, entretanto a
adaptacdo a qualquer ferramenta é algo um tanto que pessoal, ndo sendo assim um critério
concludente para que sim ou para que néo, levando somente a uma inclinagdo na escolha, uma
vez obtida a primeira impresséo.

Em seguir sera apresentado as interfaces das duas ferramentas Weka e Orange Data

Mining.

A. Orange Data Mining

2 https://orange.biolab.si/download/#windows
3 https://waikato.github.io/weka-wiki/downloading_weka/#windows



https://orange.biolab.si/download/%23windows
https://waikato.github.io/weka-wiki/downloading_weka/%23windows

34

A Figura 18 representa a tela inicial da ferramenta Oracle Data Mining, que possui uma
interface intuitiva e autoexplicativa. Através da pagina inicial o usuério pode verificar as

principais op¢oes, discorridas de maneira breve em seguida.

Figura 18 - Tela de Inicio da ferramenta: Orange Data Mining.
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Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Ap0s a apresentacdo inicial da tela conforme Figura 18 o usuario pode escolher dentre
as opcdes disponiveis, e com isso dar continuidade no processamento das informacdes, logo se
observado fica disposto a esquerda 5 abas na qual sdo agrupadas varias funcionalidades e

técnicas para a mineracdo das informacdes.
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Figura 19 - Opcoes da ferramenta Orange Data Mining.
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Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Conforme apresentado nas Figuras 18 e 19 abaixo s&o descritas de forma sucinta cada

umas das 5 abas disponiveis no Orange Data Mining.

I.  Data: apresenta as funcionalidades para o0 processamento de volume e preparo

das informacg6es, assim como varias outras técnicas para a mineragao.

Il.  Visualize: organiza as visualizacOes, é possivel realizar a criacdo de graficos de

varios tipos, assim como outras visualizagoes.

I1l.  Model: apresenta os modelos, demonstra os varios modelos utilizados em Data

Mining desde a regressdo linear até as redes neurais.

IV. Evaluate: mensura o desempenho dos modelos criados.

V. Unsupervised: apresenta as transformacdes de dados e outras funcionalidades.
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Conforme a Figura 20 pode ser visto as funcionalidades e opc¢des que cada aba possui,

é possivel ainda incluir vérias funcionalidades com um pouco de pesquisa e de acordo com a

necessidade, assim logo abaixo temos alguns exemplos de workflows que podem ser obtidas na

tela principal assim como tutoriais e algumas configuragdes.
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Figura 21 - Mais opcdes e exemplos da ferramenta.
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elect a widget to show its description.

,or

O workflow da Figura 21 representa os principais componentes para analise, contudo ha
diversos outros workflows no proprio software e conforme destacado no canto inferior esquerdo

ha como visualizar mais .
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B. Weka

Fiiura 22 - Tela Inicial Weka.
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Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Na tela inicial do Weka dispde de 5 abas com varias funcionalidades. A primeira opcao
é o Explorer que possui vérias funcionalidades, desde a visualizacdo até o seu pré-
processamento dos dados. Conforme a Figura 24 é possivel ver a divisao da interface e é por
meios dessas opcdes que todo o processo de mineragdo € realizado, em suas funcionalidades
estdo opgOes de visualizar, classificar, associar, selecionar atributos, editar, visualizar entre
outras.

E véalido enfatizar que o Weka possui um formato de arquivo préprio, o Attribute-
Relation File Format (ARFF) que é um tipo de arquivo de dados, dividido em cabecalho e dado.
A ferramenta possui também a funcionalidade de importar arquivos .csv, ou ainda a consulta
direta em bancos de dados por meio de um endereco ou ainda a realizagéo de consultas direta

nas bases de dados para diversos SGBDs utilizando um driver JDBC.
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Fiﬁura 24 - Weka EXEIorer.
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Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

A opcdo Experimenter fornece os testes de desempenho, automatiza os processos e €
voltada para o desempenho dos algoritmos. Por meio desta os algoritmos de aprendizado de
maquina sdo executados e assim € possivel visualizar os resultados e definir a melhor opg¢éo
para o problema e ainda parametrizar os algoritmos.

A opcdo Setup realizada as configuracdes e os dados sdo definidos para analise nos
Datasets. A ferramenta apresenta ainda func¢des de parametrizacao, quantidade de verificagoes,
insercdo de algoritmos e ap6s a devida configuracdo e selecdo dos dados é realizada a analise
das informagdes que s&o apresentadas na aba Run, caso algum erro ocorra durante o
processamento isso é apresentado indicando onde.

A opcao Experimenter realiza as configuracOes, definigdes e varios ajustes necessarios
para que o processamento ocorra, assim a extensdo de ajustes disponiveis é enorme e cabe a
necessidade e o conhecimento para uma parametrizacdo mais fina. Logo também é possivel

configurar para a apresentagdo somente daqueles dados essenciais, eliminando muito o ruido.
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Em seguida temos a opgdo KnowledgeFlow conforme Figura 25 que realiza a criagéo
dos fluxos de processos através dos dados. E possivel ainda realizar varias modificagdes no

fluxo através dessa ferramenta.
Figura 25 - KnowledgeFlow
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Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

E finalmente as op¢des Workbench e Simple CLI conforme Figura 26, que reuni a
informacdes da ferramenta em uma Unica aba, ficando dispostas na parte superior, se torna mais
viavel para casos em que ha necessidade de utilizacdo de multiplas funcdes ao mesmo tempo,
a segunda opcdo se resume a uma forma mais manual de utilizar a ferramenta, através do uso

de scripts e linhas de comando.
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Fiiura 26 - Workbench
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Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Ap6s analisar o Weka suas funcionalidades e interface optou-se pela utilizacdo da
ferramenta Weka. As funcionalidades disponiveis na ferramenta atenderam as necessidades

deste estudo, porém a quantidade de materiais de apoio foi o requisito mais impactante.

3.3 Processo para Geracgao dos Resultados

O processo KDD conforme secdo 2.4 é um processo ndo trivial para a identificacdo de
padrdes, com isso optou-se logo ao se pensar no projeto por tal método uma vez que, apresenta
etapas simplificadas e que sdo adequadas ao propasito final.

Com finalidade na descoberta de padrdes, informacdes Uteis para a tomada de decisdo
ou descoberta de anomalias ainda ndo identificas, as etapas do KDD conseguem gerar Vvarios
resultados. Embora haja outros métodos para a geracdo de conhecimento, devido ao processo
de 5 etapas, verificou se que a aplicacdo do KDD para os resultados buscados é concisa

pertinente.
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3.4 Escolha da Tarefa, Técnica e Algoritmo

Classificada como uma das etapas primordiais para a defini¢do de todo o processo, as
escolhas aqui apresentadas tiveram grande impacto nos resultados, levando em consideracao
que antes de se pensar no projeto havia-se definido as bases a serem utilizadas, e através das
informagdes pode-se mensurar algumas necessidades e definir objetivos.

As bases de dados adquiridas integram parte de um levantamento realizado pelo IBGE
conforme o item 1, no qual grande maioria das informacdes sao relativas e ndo se conectam ou
apontam casualidade entre os fatos apresentados, com isso a necessidade da aplicacdo de uma
tarefa para organizar as informacdes, as classificar e identificar padrdes.

Dentre as diversas tarefas apresentadas conforme a se¢do 2.4.1 de acordo com as
necessidades de se mapear informacdes, investigando tal funcdo destacasse a classificacao, por
permitir um trabalho sobre os atributos e classes, de modo que foi a escolhida para 0s processos
desse estudo.

Em sequéncia, a técnica definida para complementar os processos acima foi arvore de
decisdo que, em uma descricdo sucinta de acordo com a se¢do 2.4.2 por meio de numeros
matematicos emprega o treinamento controlado para a classificacdo e predicdo dos dados, é
valido ressaltar que assim como o Weka os contetdos presentes sdo bem vastos, facilitando a
sua utilizag&o.

E finalmente o algoritmo utilizado para a implementacdo da técnica acima, logo de
inicio destacou-se o C.4.5 sendo bem conhecido e constantemente utilizado, 0 mesmo é um
algoritmo de arvores de decisdo conforme a se¢do 2.4.3, e em alguns momentos ele aparece

como J48 principalmente na ferramenta Weka que utiliza esse nome em sua implementacéo.

3.5 Ambiente de Processamento

Para todas as alteragdes nas bases, foi necessaria a utilizagdo do NotePad ++ 7.9.1,
principalmente para as adequacfes que sofreram alteracfes em sua estrutura com intuito de
organiza-las para o processo de mineracdo dos dados. O sistema operacional utilizado foi o
Windows 10 Home Single Language versdo 2004 sobe uma configuragéo de hardware Intel
Core i7 — 6500U 2.5 GHz, 16 GB de memoria RAM, abaixo as ferramentas utilizadas:

A. Microsoft Office 365 2020 — Modificacao e formatacdo dos dados.

B. NotePad ++ 7.9.1- Adaptacdo e conversdo para o formato .arff dos dados.
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C. Workbench 8.0.22— Conversédo dos dados e integracdo com a ferramenta Weka.

3.6 Processo KDD

Conforme dissertado durante o embasamento tedrico, o processo KDD possui em si
algumas caracteristicas essenciais como, ser iterativo e interativo e ainda um processo nédo
trivial, de modo que as etapas estdo interligadas e com isso para se chegar na proxima etapa é
necessario que a ultima tenha sido realizada, no entanto é possivel intervir nas atividades e
repetir cada etapa do processo varias vezes se necessario.

Essa caracteristica se mostrou essencial e legitimou a execucdo do processo visto a
necessidade de modificacOes e repeti¢des nas etapas, contudo para melhor entendimento foram
discorridas conforme as etapas originais e seguindo assim a cronologia conforme o

embasamento tedrico (Figura 15).

3.6.1 Necessidade do Estudo

Ao se iniciar a realizacdo da busca do tema da pesquisa, ficou claro o interesse em
contribuir com algo que gerasse resultados para a sociedade de modo a identificar algo de valor
social. Deste modo ficou decidido contribuir com a diminuicdo nos indices de consumo de
alcool e drogas ilicitas no ambito escolar.

Assim buscou-se avaliar as situaces das areas de estudo e quais eram as medidas ja
vigentes para mitigacao, assim notou-se:

e Poucos estudos sobre o0 assunto.

e Medidas ineficazes para o combate.

e Uso inadequado dos dados disponiveis.
e Politicas repreensivas.

Em seguidas alguns objetivos iniciais foram tracados para se alcancar os resultados
esperados:

I.  Identificar padrdes e anomalias por meio da mineragdo de dados através das
informacdes de escolas publicas e privadas.
Il.  Mineracdo das bases publicas do dltimo estudo sobre drogas nas escolas -
Pesquisa Nacional de Saude do Escolar (PeNSE - 2015).
I1l.  Utilizacdo do método de classificacdo e geracdo de arvores de decisGes para

anélise dos resultados.
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A. Obtencé&o das bases
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Logo apos a definicdo da necessidade do estudo, foi realizada a busca por dados, assim

foram abordados estudos mais recentes sobre o tema e verificado sua compatibilidade com a

proposta. Um estudo ja realizado ha anos ganhou destaque por ser composto por diversas bases

com 0s mais variados assuntos sobre drogas nas escolas, tanto pablicas quanto privadas, o

PeNSE, que pode ser obtido através do portal de estatisticas do IBGE!.

B. Contetdo dos Dados

Seguindo as etapas do processo de KDD a descricdo dos dados é essencial para se

entender o que estd sendo minerado, para demonstrar os dados originais, a Figura 27 e 28

apresenta a dados sobre a utilizacdo das drogas. Os dados foram obtidos em formato .xls

facilitando a utilizacdo dos mesmos.

Brasil

Norte

Ronddnia

Acre

Amazonas

Roraima

Para

Amapa

Tocanting
Nordeste

Maranhdo

Piauf

Ceara

Rio Grande do Morte

Paraiba

Pernambuco

Alagoas

Sergipe

Bahia
Sudeste

385
36,5
405
34,6
36,0
412
35,1
355
37,0
347
34,0
325
335
295
354
35,3
335
33,2
36,9
39,7

37,6
34,9
a7
318
34,1
38,1
319
33,0
33,0
335
30,9
295
30,9
26,8
325
326
30,2
30,9
33,9
37,9

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

394
38,1
433
374
30,8
442
38,3
38,0
410
35,8
371
35,6
36,1
32,1
38,3
38,0
36,8
35,6
39,9
M5

39,5
38,0
410
36,8
371
43,2
37,0
373
40,9
38,1
384
377
35,9
32,8
36,5
39,2
36,0
38,6
405
39,3

Figura 27 - Trecho dos dados obtidos

38,3
35,6
36,3
33,1
335
395
M7
34,1
35,8
364
343
32,8
32,8
28,9
327
354
31
34,9
35,9
36,9

40,8
405
457
405
407
46,9
423
405
46,0
39,8
425
425
39,0
36,8
40,3
43,0
410
423
452
M7

37,6
35,
40,0
323
36,8
39,1
334
337
334
31,7
29,9
276
313
26,5
345
36
313
292
34,1
40,2

36,4
32,9
370
287
32,9
354
29,0
30,1
284
30,2
25,8
242
275
23,2
306
276
277
26,0
30,8
37,9

387
37,3
43,0
36,0
407
42,9
37,8
374
383
331
34,0
31,0
35,0
29,8
334
35,6
349
324
374
424
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Figura 28 - Trecho dos dados obtidos

Porto Velho 12,6 109 142 13,3 11,3 153 119 9,6 142
Rio Branco 10,6 85 12,8 12,5 94 15,6 88 6,5 12
Manaus 105 91 19 12,8 10,7 149 82 63 10,0
Boa Vista 13,2 10,2 16,3 14,4 10,9 179 121 239 154
Belém 6,2 51 73 78 6,0 92 49 35 6,2
Macapa 3.0 6,5 95 97 75 12,0 6,3 44 82
Palmas 71 55 a8 a8 6,7 11,0 55 37 73
S30 Luis 95 78 1.3 9,0 73 10,7 10,0 7.0 129
Teresina 57 44 7,0 77 57 92 e 24 53
Fortaleza 98 78 12,0 121 9.0 152 77 51 102
Natal 52 39 6,6 58 36 79 47 33 6,2
Jodo Pessoa 832 6.8 97 91 71 111 75 59 a1
Recife 78 6,5 91 91 69 11,3 67 49 a4
Maceid 82 6,0 107 82 57 10,6 85 58 112
Aracaju 6,2 46 78 71 46 95 55 37 72
Salvador 6,1 438 74 6,7 47 88 56 39 74

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Figura 29 - Trecho dos dados obtidos

13a17 anos
Brasil 12,0 10,8 131 12,5 11,0 14,1 114 99 12,8
MNaorte g4 58 10,9 11,2 74 15,0 52 34 71
MNordeste 9,0 71 10,9 101 74 127 8,0 57 10,2
Sudeste 13,0 107 153 134 10,5 16,4 125 97 15,3
Sul 16,8 145 19,0 157 12,6 189 17,9 148 20,9
Centro-Oeste 131 110 152 130 10,2 15,7 132 109 15,6

13a15anos
Brasil 9.1 81 10,1 89 74 105 93 79 10,7
MNorte 72 46 a8 91 59 12,3 51 24 7.9
Nordeste 6.5 48 8.2 8.0 5.0 10,9 49 27 71
Sudeste 10,0 83 1,7 89 6,2 M7 111 86 136
Sul 12,8 10,0 15,1 10,3 6.6 14,0 14,9 1.3 18,5
Centro-Oeste 104 g4 124 10,0 73 12,6 10,9 85 133

16 e 17 anos
Brasil 16,6 142 18,9 185 155 216 147 19 17,5
MNorte 10,6 76 135 150 8,6 213 55 26 84
Mordeste 132 9.1 17,2 135 89 182 12,8 17 17,9
Sudeste 17.6 131 220 209 148 270 14,6 94 19,7
Sul 238 19,6 28,0 252 19,9 305 225 176 275
Centro-Oeste 17.6 137 215 182 12,9 235 171 128 214

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Assim foi realizado uma anélise sobre as bases obtidas e foram definidas as tabelas a

serem utilizadas, logo abaixo listamos as tabelas utilizadas para o processamento do estudo:

Quadro 1 - Bases utilizadas
Arquivo Conteudo Origem

Amostra_1 Tema_12_Cigarro
Amostra_1 Tema 13 Bebidas Alcoolicas .

Amostra_1 Tema 14 Drogas_llicitas \E/):r(ijgss ten%ggaellierczosbéz
Amostra_2 Tema 04 Cigarro drogas escolas IBGE

Amostra_2_Tema 05 Bebidas Alcoolicas public és e privadas.

Amostra 2 Tema 11 Seguranca

Amostra 2 Tema 06 Drogas_llicitas
Fonte: MORAIIS; SANTOS (2020).
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Os dados conforme o Quadro 1 foram escolhidos com base nos critérios ja discorridos
e na abordagem do tema drogas nas escolas. Até essa etapa 0s dados continuaram como na
fonte, sem a intervencdo ou alteracdo da estrutura, como os dados foram obtidos de uma mesma

fonte os ajustes realizados foram pontuais.

C. Analise dos Dados

Feitas as escolhas e apresentados os dados foi necessario identificar quais atributos
seriam utilizados para as proximas etapas do KDD. Ao analisar cada uma das colunas nas
tabelas verificou-se que as colunas intervalo de confianga, sexo, dependéncia administrativa e
uma coluna de totalizacdo ndo seriam Uteis em razdo do que se almejava ao final do estudo. As

colunas mais promissoras para o estudo foram definidas conforme o Quadro 2 abaixo:

Quadro 2 - Colunas utilizadas

Descricéo
Faixa etaria

Regido
Tipo de droga
Dependéncia administrativa
Quantidade de usudrios
Estado

IBGE

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

D. Qualidade dos Dados

Ao finalizar as selecdes e escolhas dos dados foi avaliado a qualidade dos dados
escolhidos. Notou-se que a qualidade dos dados a um primeiro contato se apresentou
satisfatoria para mineracéo, e logo apds um aprofundamento e limpeza necessaria sua qualidade

teve uma diminuicao.

3.6.3 Processamento dos Dados

Na etapa de processamento de dados os dados sdo preparados para a etapa posterior,

também descrita como uma das etapas mais demoradas do processo KDD.

A. Escolha dos Dados
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As escolhas das informacdes foram realizadas de modo a atingir os objetivos conforme
asecdo 3.7.1. Os dados foram selecionados de maneira sucinta na tentativa de algar os melhores
resultados, com isso grande parte das informacGes ndo essenciais foram removidas, assim a

selecdo se deu por colunas que continham as informacdes e os atributos.
B. Remocéo dos Dados Desnecessarios
Grande parte do processo de processamento realizado sobre as informacdes foi através

do Excel e NotePad++. Logo apds esses processamentos 0s arquivos eram gerados no formato
padrdo do Weka. A Figura 30 apresenta os dados ja com as remocdes das colunas que julgamos

desnecessarios.
Figura 30 - Recorte do arquivo e remocao das colunas ndo esséncias

Total 43,7 42,9 458 Total 244 26,9 175
Porto Velho 397 39,7 394 Porto Velho 235 251 12,6
Rio Branco 325 328 307 Rio Branco 27,0 205 111
Manaus 369 36,4 40 6 Manaus 19,8 210 107
Boa Vista 393 38,8 449 Boa Vista 246 252 181
Belém arse 399 330 Belém 17,7 205 114
Macapa 36,5 YN 276 Macapa 223 237 12,3
Palmas 38,0 385 36,1 Palmas 19,9 227 ]
S3o Luis 423 40,8 461 Sdo Luis 16,8 18,5 125
Teresina 431 40,8 477 Teresina 224 26,3 145
Fortaleza 41,0 434 3548 Fortaleza 21,0 247 134
Matal arao 345 413 Matal 19,8 244 121
Jodo Pessoa 389 36,5 427 Jodo Pessoa 19,6 232 14,1
Recife 46,6 454 486 Recife 20,9 249 14,0
Maceid 46,4 44,0 48,9 Maceid 18,5 24,4 12,2
Aracaju 46,0 431 501 Aracaju 17,4 204 131
Salvador 46,6 47 6 44 6 Salvador 15,3 17,7 105

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

3.6.4 Transformacéao dos Dados

Algumas colunas precisaram ser adaptadas como a quantidade de casas decimais em um
numero. Apo6s a exclusdo das colunas desnecessarias dos arquivos originais gerou-se um
arquivo em .csv e uniu as informagdes através do NotePad++ combinando assim as bases sobre

drogas, bebidas e cigarros em um arquivo .arff conforme Figura 31.
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Figura 31 - Trecho dos dados obtidos

ERELATION DROGAS_ESTRDO

@ATTRIBUTE ESTADC {Rondonia,Acre,Bmazonas,Roraima,Para,lmapa,Tocantins,Maranhao,Piani,Ceara, 'Ric Grande Do Norte'
@ATTRIBUTE TIPO DROGAS {'Drogas ilicitas',Cigarro,Bebida}

@ATTRIBUTE DEPENDENCIA ADM {Publica,Privada}

@ATTRIBUTE QTD_USURRIOS {1,2}

@DATR

Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia,Bebida,Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia,Bebida,Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia, Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica,l
Rondonia,Bebida, Publica, 1
Rondonia,Bebida, Publica,l

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Em razdo da definicdo de como as insercdes e manipulaces dos dados ocorreriam
alguns erros foram previamente corrigidos e ndo houve a necessidade da utilizacdo de

ferramentas do Weka.

A. Organizacédo dos dados

Logo apds a primeira sele¢do dos arquivos, ja com os dados convertidos para .arff foram
importados para o weka. Nesta etapa do processo de KDD a organizacdo e construcdo dos dados
se mostrou um desafio pela necessidade de solucionar problemas nos arquivos gerados, em
razdo dos constantes erros na importacdo no ambiente do Weka.

Apesar de varias adaptagdes terem sido feitas anteriormente alguns ajustes ainda foram
necessarios. Estes mesmos ajustes foram realizados com a utilizacdo do Weka conforme pode
ser observado na Figura 32 onde foi utilizado opg¢éo de conversdo dos dados numéricos para

nominais.
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Figura 32 - Weka - NumericToNominal
& weka.gui.GenericObjectEditor X

wekafilters.unsupenised.attribute.MumericToMominal

About

Afilter for turning numeric attributes into nominal ones. | Mare

| Capabilities

attributelndices | 5

debug |False v
doMotCheckCapabilities | False TJ
invertSelection | False 7]

[ Open... J [ Save... J [ OK J l Cancel J

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

B. Juncéo dos Dados

As bases de dados que estdo sendo utilizadas foram dispostas no mesmo arquivo no

momento de criacdo dos arquivos .arff.
C. Finalizagéo dos Dados
Como parte final dessa etapa os dados do pré-processamento foram ordenados

anteriormente na criacdo dos arquivos .arff. Na insercdo destes dados seguiu-se o padrdo que

pode ser observado na Figura 33, e foram elaborados 3 arquivos individuais.
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Figura 33 - Arquivo .arff

‘@ RELATTION DROGAS ESTADO

@ATTRIBUTE ESTADCO {Rondonia,Acre,Emazonas,Roraima,Para,Bmapa,Tocantins,Maranhao,Piaui,Ceara, '"Rio Grande Do Norte',Paraiba, Pernambuco,
@ATTRIBUTE TIPO_DROGAS {'Drogas ilicitas',Cigarro,Bebida}

@ATTRIBUTE DEPENDENCIA ADM {Publica,Privada}

@ATTRIBUTE QTD _USURRICS {1,2}

EDATA

Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Rondonia,Bebida, Publica,
Amapa, 'Drogas ilicitas',Publica,
Amapa, 'Drogas ilicitas',Publica,
Lmapa, 'Drogas ilicitas',Publica,
Amapa, 'Drogas ilicitas',Publica,
Amapa, 'Drogas ilicitas',Publica,
Amapa, 'Drogas ilicitas',Publica,
Emapa, 'Drogas ilicitas',Publica,
Amapa, 'Drogas ilicitas',Privada,
Amapa, 'Drogas ilicitas',Privada,
Lmapa, 'Drogas ilicitas',Privada,
Tocantins,Cigarro, Publica,1
Tocantins,Cigarro, Publica, 1
Tocantins,Cigarro, Publica, 1

B R e e e e

-

N

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

3.6.5 Mineracao dos Dados

Apbs avaliadas as tarefas, os dados e 0s objetivos da tarefa de classificacdo, elas foram

definidas para realizar a mineracdo dos dados.

A. Elaboracéo dos Modelos de Mineragao

Conforme descrito na secdo 3.5 sobre os modelos de classificacdo e o algoritmo J48, a
construcdo foi realizada através da opcéo Experimenter da ferramenta Weka, com isso permitiu-
se uma avaliagdo do modelo, de modo que a visualizagdo dos dados ficou mais clara e objetiva.
E assim as configuracdes foram sendo testadas para que os melhores resultados pudessem se

atingidos, conforme a Figura 34 vemos a configuragdo padréo do J48.
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Figura 34 - ConfiguracGes Padrdo algoritmo J48
&3 weka.gui.GenericObjectEditor

weka,dassifiers. trees. 148

About

Class for generating a pruned or unpruned C4.

batchSize

binarySplits
collapseTree
confidenceFactor
debug
doMotCheckCapabilities
doMotMakeSplitPointActualValue
minMumObj
numDecimalPlaces
numFolds
reducedErrorPruning
savelnstanceData
seed

subtreeRaising
unpruned

uselaplace

useMDLcorrection

100

False

True

False

False

False

False

False

True

False

False

True

Open... Save...

Mare

Capabilities

Cancel

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

trees.J48 ¢-C 0.25- M 1°

trees.J48 ¢-C 0.2-M 1’

trees.J48 ¢-C 0.25-M 2~

trees.J48 --C0.2-M 2’

trees.J48 ¢-C 0.25-M 3~

trees.J48 --C 0.2-M 3’

trees.J48 ¢-C 0.15-M1°

trees.J48 <-C 0.15-M 2’

trees.J48 --B-C 0.25-M 2°’

trees.J48 <-C 0.15-M 3"’

I

1

|

!

trees.J48 “-B -C 0.25-M 1’ |
|

I

-t

trees.J48 --B-C 0.25-M 3°’

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Apbs os testes com o modelo padrdo outros testes foram realizados com novas

combinagOes e logo chegou-se a uma combinacdo de pardmetros que foram utilizados na

avaliacdo do algoritmo conforme abaixo:
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o trees.J48 -B-C0.25-M1
Com isso 0s outros testes serviram de justificativa para determinar a escolha das
configuracOes e notou-se que, para esse estudo a combinacdo citada se mostrou adequada.
Alguns parametros como binarySplit, confidenceFactor e minNumObj foram utilizados para
permitir um melhor controle nas configuracdes do classificador de modo tentar gerar uma poda

mais precisa nas arvores de deciséo.

Figura 35 - Configurac@es do algoritmo J48

o] weka.gui.GenericObjectEditor X
weka.classifiers.trees.J48
About A
T
Class for generating a pruned or unpruned C4. More
Capabilities

batchSize 100

binarySplits | True

=)

<)

collapseTree | True

confidenceFactor  0.25

<)

debug | False

doMotCheckCapabilities |_Fa|se

El

doNotMakeSplitPointactualvalue | False

Bl

minNumObj 1
numDecimalPlaces 2
numFolds 3

reducedErrorPruning |_ False 'J

savelnstanceData |False 'J

seed 1
subtreeRaising | True 7]
unpruned |False 'J

Open... 1| Save... 1| QK 11l Cancel |

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Logo os dados criados conforme descrito na secdo 3.7.4 foram processados no Weka

através da aba Classify, gerando inicialmente alguns modelos.



Figura 36 - Classificacdo inicial do Weka
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& Weka Explorer - X
[ Preprocess I Classify | Cluster | Assodiate I Select attributes T Visualize }
Classifier
Choose | J48 -C 0.35-M 2
Test options. Classifier output
() Use fraining set A
) Suppliedtest set Time taken to build medel: 0.04 seconds r
(®) Crossalidation Folds 10 Stratified cross-validation ===
Summary ===
i) Percentage split
- - Correctly Classified Instances 1460 51.481 %
L ore options. | Incorrectly Classified I 1376 43.519 %
Kappa statistic 0.0217
_ | |M=an absolute error 0.4856
| L RERE NS " || | root mean squared error 0.4993
Relative absolute error 99.2546 1
Start Root relative squared error 99.9245 §
Resuit list (right.click for options) fovar famber of instances e
120515 - rees 48 === Detailed Recuracy By Class ===
120545 - rees. J43 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area DPRC Area Class
12:06:08 - trees.J48 0,620 0,599 0,527 0,620 0,570 0,022 0,526 0,538 Publica
12:06:31 - trees. 48 0,401 0,380 0,455 0,401 0,443 0,022 0,526 0,498 Erivada
12:07:24 - lrees. 148 Weighted Avg. 0,515 0,493 0,512 0,515 0,509 0,022 0,526 0,518
=== Confusion Matrix ===
2 b <= classified as
812 558 | & = Publica
818 548 | b = Privada
4
v
Status
oK Lo | g k0

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Abaixo sdo apresentados os resultados dos modelos de classificacdo dos arquivos
criados. Os resultados exibidos sdo baseados na combinacdo do algoritmo, técnica e tarefa
relatados sendo que a respectiva combinacdo foi responsavel por gerar o nivel de acuracia maior
dentre todas as testadas para o estudo.

A Figura 37 demonstra a classifica¢do utilizando as colunas de regido e dependéncia

administrativa que apresentou uma acuracia de 50.67% .

Figura 37 - Modelo de classificacdo gerado por regido_dependéncia administrativa
weka.classifiers.trees.J48 -B -C .25 -M 1
DROGAS_REGIAO_IDADE

Scheme:
Relation:

Number of Leaves : 6
Size of the tree : 11

r'l'ime taken to build model: ©.82 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1436 50.6704 %

Incorrectly Classified Instances 1398 49,3296 %

Kappa statistic B.0042

Mean absolute error 8.4956

Root mean squared error 8.4994

Relative absolute error 99.2521 %

Root relative squared error 99.9469 %

Total Number of Instances 2834

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass
8,628 8,624 8,520 8,628 8,569 8,004 8,523 8,541 Publica
2,376 0,372 8,484 0,376 8,423 0,004 0,523 8,490 Privada

Weighted Avg. 2,507 0,503 9,503 0,507 0,499 0,004 0,523 8,516

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
923 546 | a = Publica
852 513 | b = Privada

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).
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A Figura 38 demonstra a classificacdo utilizando as colunas de regido e tipo de droga

que apresentou uma acuracia de 64.50% .

Figura 38 - Modelo de classificacdo regido_tipo de droga

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -B -C 8.25 -M 1
Relation: DROGAS_REGIAQ IDADE

Number of Leaves : 3
Size of the tree : 5

Time taken to build model
= tratified cross-wali

== 5
== Summary ===

Correctly Classified Inst
Incorrectly Classified In
Kappa statistic

Mean absclute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared err
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By

TP Rate
0,800
8,869
1,600
Weighted Avg. 8,645

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- cla
8 26 346 | a =
8 47 634 | b =
a @ 1781 | c =

1 B.82 seconds

dation ===

ances 1828

stances leee
8.8697
8.3428
B.4142
96.9787 %

or 98.5428 %

2834
Class ===

FP Rate Precision Recall

0,000  ? 0,000
0,012 0,644 0,069
0,931 0,645 1,000
0,588  ? 8,645

ssified as
Drogas ilicitas
Cigarro

Bebida

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

64.5025 %
35.4975 %

F-Measure
H

8,125
a,784

?

MCC

8,154
@,211

ROC Area
a,51e
8,503
@,527
a,519

PRC Area

0,148
8,271
0,639
0,486

Class

Drogas ilicitas
Cigarro

Bebida
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A Figura 39 demonstra a classificagdo utilizando as colunas de estado e dependéncia

administrativa que apresentou uma acuracia de 54,79%.

Figura 39 - Modelo de classificagéo estado_dependéncia

Scheme:

Relation: DROGAS_ESTADO
Number of Leaves : 1
Size of the tree : 1

weka.classifiers.trees.J48 -B -C .25 -M 1

Time taken to build model: 8.86 seconds

=== Evaluation on trainin

g set ===

hime taken to test model on training data: 8.83 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Inst
Incorrectly Classified In
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared err
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By
TP Rate
1,080
8,000

Weighted Avg. 8,548

=== (Confusion Matrix

a b <-- classifi
2239 a | a = Publi
1847 a | b = Priva

ances
stances

or

Class ===

FP Rate
1,608
8,000
8,548

ed as
ca
da

2239 54.7969 %
1847 45,2831 %
e
8.4954
8.4977
99.9995 %
180 %
4086
Precision Recall F-Measure MCC
8,548 1,608 8,708 ?
? 8,000 ? ?
? 8,548 ? ?
Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

ROC Area
8,508
8,508
8,508

PRC Area C(lass
8,548 Publica
8,452 Privada
8,585
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A Figura 40 demonstra a classificacdo utilizando as colunas de estado e tipo de droga

que apresentou uma acuracia de 69.13%.

Figura 40 - Modelo de classificacdo estado_tipo_de_droga

weka.classifiers.trees.J48 -B
DROGAS_ESTADO

Scheme:
Relation:

Number of Leaves : 1
Size of the tree : 1

Time taken to build model: ©.06 seconds|
Evaluation on training set

Time taken to test model on training data: @

-C8.25 -M 1

.B3 seconds

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 2825 69.1385 %
Incorrectly Classified Instances 1261 38.8615 %
Kappa statistic e
Mean absolute error 8.3121
Root mean squared error 8.395
Relative absolute error 99.9689 %
Root relative squared error 1680 %
Total Number of Instances 4886
=== Detailed Accuracy By (Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass
8,000 8,000 ? 8,000 ? ? a,5ee @,899 Drogas ilicitas
8,000 8,000 ? 8,000 ? ? a,5ee a,218 Cigarro
1,080 1,080 8,691 1,080 @,818 ? a,5ee 8,691 Bebida
Weighted Avg. 8,691 8,691 ? 8,691 ? ? a,5ee 8,532
=== (Confusion Matrix ===
a b c <-- classified as
8 8 483 | a = Drogas ilicitas
8 8 858 | b = Cigarro
8 8 2825 | c = Bebida
Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).
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A Figura 41 demonstra a classificacéo utilizando as colunas de seguranca e dependéncia

administrativa que apresentou uma acuracia de 69.18%.

Figura 41 - Modelo de classificacdo seguranca_dependéncia_administrativa
weka.classifiers.trees.J48 -B -C 8.25 -M 1
DROGAS_ESTADO

Scheme:
Relation:

1
1

Number of Leaves
Size of the tree :

Time taken to build model: ©.06 seconds|
Evaluation on training set

Time taken to test model on training data: ©.83 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2825 69.1385 %

Incorrectly Classified Instances 1261 38.8615 %

Kappa statistic e

Mean absolute error 8.3121

Root mean squared error 8.395

Relative absolute error 99.9689 %

Root relative squared error 1680 %

Total Number of Instances 4886

=== Detailed Accuracy By (Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass
8,000 8,000 ? 8,000 ? ? a,5ee @,899 Drogas ilicitas
8,000 8,000 ? 8,000 ? ? a,5ee a,218 Cigarro
1,080 1,080 8,691 1,080 @,818 ? a,5ee 8,691 Bebida

Weighted Avg. 8,691 8,691 ? 8,691 ? ? a,5ee 8,532

= Confusion Matrix

a b c <-- classified as

8 8 483 | a = Drogas ilicitas
8 8 858 | b = Cigarro

e 8 2825 | ¢ = Bebida

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Com base nos modelos acima, algumas arvores foram geradas, com isso obtivemos

dentre as arvores geradas o exemplo conforme a Figura 43.

Figura 42 - Arvore de decisio

rI'IPD_DRDGﬂ.S Bebida

|  REGIAD = Nordeste: Privada (359.8/158.8)

|  REGIAD != Nordeste

| | FAIXA_ETARIA = 16 A 17: Privada (682.0/298.0)
| | FAIXA _ETARIA != 16 A 17: Publica (822.0/398.0)
TIPO DROGAS != Bebida

| FAIXA ETARIA = 16 A 17

| | REGIAO = Norte: Publica (68.8/30.0)

|

|

|  REGIAD != Norte: Privada (412.8/196.8)
FAIXA ETARIA != 16 A 17: Publica (573.8/217.8)

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).
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3.6.6 Avaliagdo dos Resultados

Ap0s todo o processo de mineragdo de dados, notou-se que as informagGes geradas
foram inconclusivas, com isso ndo se obtiveram os resultados esperados, logo algumas medidas
foram adotadas durante todo o trabalho para que se pudesse chegar aos resultados propostos,

buscando sempre aproximar-se do esperado.

Desde a juncdo de tabelas, testes de diferentes padrdes do algoritmo C4.5, até mesmo

alteracdes e adequacOes pertinentes nas tabelas usadas para a mineracao.

Figura 43 - Modelo de arquivos .arff gerado

@RELATION DROGAS_ILICITAS_IDADE

@ATTRIBUTE REGIAC IDADE{'Brasil 13 A 17 ANCS','Norte 13 A 17 ANOS', 'Nordeste 13 A 17 ANCS',
GATTRIBUTE TOTAL NUMERIC

@ATTRIBUTE TOTAL MASCULINC NUMERIC

@ATTRIBUTE TOTAL FEMININC NUMERIC

@ATTRIBUTE TOTAL_PUBLICA NUMERIC

@ATTRIBUTE TOTAL_PRIVADA NUMERIC

@DATA
'Brasil 13 A 17 ANOS',12,13,11,12,12
'Norte 13 A 17 ANOS',8,11,5,9,4

'Nordeste 13 A 17 ANOS',9,10,8,9,8
'Sudeste 13 A 17 ANOS',13,13,13,13,13
'Sul 13 A 17 ENOS',17,16,18,17,15
'Centro-Oeste 13 A 17 ANOS',13,13,13,13,1
'Brasil 13 A 15 ANOS',9,9,9,10,4

'Norte 13 & 15 ANOS',7,9,5,8,2

'Nordeste 13 A 15 ANOS',6,8,5,7,3
'Sudeste 13 A 15 ANOS',10,9,11,11,7

'Sul 13 & 15 ENOS',13,10,15,13,10
'Centro-Oeste 13 A 15 ANOS',10,10,11,11,8
'Brasil 16 A 17 ANOS',17,19,15,16,21
'Norte 16 A& 17 ANOS',11,15,5,11,11
'Nordeste 16 A 17 ANOS',13,14,13,13,13
'Sudeste 16 A 17 ANOS',18,21,15,16,27
'Sul 16 A 17 ANOS',24,25,23,24,24
'Centro-Oeste 16 A& 17 BNOS',18,18,17,17,20

ra

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

A Figura 43 mostra o primeiro modelo de arquivo .arff gerado para importacdo no
Weka. Percebeu-se, no entanto, que a quantidade de dados era demasiadamente pequena para
obtencéo de resultado util. Apos analisado o problema constatou-se a necessidade da juncédo de
tabelas com dados similares, assim foi tomada a decisdo de juntas as tabelas:
Amostra_1 Tema_ 12 Cigarro, Amostra_1 Tema_ 13 Bebidas_Alcoolicas e
Amostra_1 Tema_ 14 Drogas_llicitas, formando assim uma Unica tabela, o0 mesmo foi feito
com as tabelas Amostra_2_Tema 04 Cigarro, Amostra 2 Tema_ 05 Bebidas_Alcoolicas,

Amostra_2 Tema_11 Seguranca, gerando um arquivo .arff conforme a Figura 44.
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Figura 44 - Modelo de arquivos .arff gerado
IRELATICN DROGAS_CIGARRC BEBIDAL

IATTRIBUTE REGIAC IDADE{'Drogas Brasil 13 A 17 ANOS', 'Drogas Norte 13 A 17 ANOS', 'Drogas Nordest
IATTRIBUTE TOTAL NUMERIC

IATTRIBUTE TOTAL MASCULINC NUMERIC

IATTRIBUTE TOTAL FEMININC NUMERIC

IATTRIBUTE TCTAL PUBLICA NUMERIC

JATTRIBUTE TCTAL PRIVADA NUMERIC

IDRTR

'Drogas Brasil 13 A 17 ANOS',12,13,11,12,12
'Drogas Norte 13 A 17 ANOS',8,11,5,9,4

'Drogas Nordeste 13 A 17 ANOS',9,10,8,9,9
'Drogas Sudeste 13 A 17 BNOS',13,13,13,13,13
'Drogas Sul 13 A 17 BNOS',17,16,18,17,15

'Drogas Centro-Oeste 13 A 17 ANOS',13,13,13,13,12
'Drogas Brasil 13 A 15 ANOS',9,9,9,10,6

'Drogas Norte 13 A 15 ANMOS',7,9,5,8,2

'Drogas Nordeste 13 A 15 BNOS',6,8,5,7,3

'Drogas Sudeste 13 A 15 ANCS',10,9,11,11,7
'Drogas Sul 13 A 15 BNOS',13,10,15,13,10

'Drogas Centro-Oeste 13 A 15 ANCS',10,10,11,11,8
'Drogas Brasil 16 & 17 BNOS',17,1%,15,16,21
'Drogas Norte 16 R 17 ANOCS',11,15,5,11,11
'Drogas Nordeste 16 A 17 BNOS',13,14,13,13,13
'Drogas Sudeste 16 & 17 BNOS',18,21,15,16,27
'Drogas Sul 16 A 17 BNOS',24,25,23,24,24

'Drogas Centro-Oeste 16 A 17 ANCS',18,18,17,17,20
'Cigarro Brasil 13 & 17 RNOS',23,24,22,23,19
'Cigarro Norte 13 A 17 ANOCS',21,23,18,22,9
'Cigarro Nordeste 13 A 17 RANOS',18,19,17,18,17
'Cigarro Sudeste 13 A 17 BNOS',24,26,23,25,22

'Cigarro Sul 13 A 17 ANOS',29,27,30,30,20
'Cigarro Centro-Ceste 13 & 17 AWNOS',28,28,27,29,20
'Cigarro Brasil 13 & 15 BANOS',19,19,1%,20,14

'Cigarro Norte 13 A 15 ANOCS',18,19,16,20,7
'Cigarro Nordeste 13 A 15 ANOS',14,14,14,14,8

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

O arquivo gerado possui 6 atributos e 54 instancias, que apds todo o pré-processamento
e as demais etapas da mineracdo, gerou uma acuracia de 0%. Apds este resultado houve a
necessidade de ser feita uma nova andlise nos dados, com isso constatou-se algumas mudancas
necessarias, que foram a retirada dos atributos TOTAL_FEMININO TOTAL_MASCULINO
e TOTAL, por conta de algumas inconsisténcias encontradas nesses dados. A principal
inconsisténcia verificada é que na maioria das vezes a soma dos valores das colunas nédo
resultavam no valor esperado, que seria a soma das colunas TOTAL_PUBLICA e
TOTAL_PRIVADA. Outra mudanca necessaria foi no atributo REGIAO_IDADE que eram
descritas da seguinte maneira: ‘Drogas Norte 13 A 17 ANOS’ e teve que ser readequada e
desmembrada, 0 que antes era um Unico atributo se tornaram trés, sendo eles TIPO_DROGA,
REGIAO e FAIXA_ETARIA. Uma tltima alteracdo nos dados foi necessaria que era o formato
da disposicdo das variaveis do tipo numérico. A linha totaliza um conjunto de informagdes,
como exemplo o valor TOTAL PRIVADA, no campo ‘Drogas Norte 13 A 17 ANOS’, continha
o0 valor 9, essa coluna de valor foi alterada para 1 e a linha copiada 9 vezes. Apos todas essas

alteracdes foi gerado o arquivo demonstrado na Figura 45.
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Figura 45 - Modelo de arquivos .arff gerado

BRELATICH

BATTRIBUTE
BATTRIBUTE
BATTRIBUTE
BATTRIBUTE
BATTRIBUTE

@DATR

Norte, "13
Norte, "13
HNorte, "13
HNorte, "13
HNorte, "13
Horte, "13
HNorte, "13
Norte, '13
Norte, '13
Norte, '13
Norte, '13
Norte, "13
Norte, "13
Hordeste, '
Hordeste, '
Hordeste, '
Hordeste, '
Hordeste, '
Nordeste, '
Nordeste, '
Nordeste, !
Nordeste, !
Nordeste, !
Nordeste,
HNordeste,
Hordeste,
Hordeste,
Hordeste,
Hordeste,

'13
'13
'13
'13
'13
'13

DROGAS REGIAC IDADE

REGIAC {MNorte,Nordeste,Sudeste,Sul, 'Centro Osste'}l
FAIXA ETARIA {'13 A 17','13 A 15','l€e A 17"}

TIPC DROGRS {'Drogas ilicitas',Cigarro,Bebidal
DEPENDENCTIA ADM {Publica,Privada}

QTD_USUARIOS NUMERIC

17','"Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", 'Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17', '"Drogas ilicitas',Privada,l
17', '"Drogas ilicitas',Privada,l
17', '"Drogas ilicitas',Privada,l
17", "Drogas ilicitas',Privada,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
17", "Drogas ilicitas',Publica,l
r
r

Fol R O A R R S S S

13
13
13
13
13
13
13
13
13
13

17", 'Drogas ilicitas',Pubklica,l
17", '"Drogas ilicitas',Pubklica,l
17','Drogas ilicitas',Publica,l
17','Drogas ilicitas',Publica
17','Drogas ilicitas',Privada
17", '"Drogas ilicitas',Privada
17", "Drogas ilicitas',Privada
17", "Drogas ilicitas',Privada,l
17", "Drogas ilicitas',Privada,l
17", "Drogas ilicitas',Privada,l
17", "Drogas ilicitas',Privada,l

el
.1
.1
.1

FaR R N R R SR SR S S

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Constituindo um total de 5 atributos e 2836 instancias, com uma acuracia de 51,48%

rodando o algoritmo C4.5 no padrdo -B -C 0.25 -M1, foi realiza entdo o teste de diferentes

padrdes do algoritmo

resultados conforme o

C4.5 que geraram 0s seguintes resultados, para tentar encontrar outros

Quadro 4.
Quadro 4 - Padrbes do algoritmo J48.

-C0.25-M1=5

0,21% -C 0.15-M2 =50,77% -C 0.2 -M3 =50,59%

-C0.25-M2=4

9,85% -C 0.15-M3 =50,77% -B-C 0.25-M1=51,48%

-C0.25-M3=4

9,85% -C 0.2 -M1 =50,56% -B-C0.25-M2 =51,45%

-C0.15-M1=5

0,77% -C 0.2 -M1 =50,59% -B-C 0.25-M3 =51,45%

Fonte: MORAIS; SANTOS (2020).

Ap0s executar todas as etapas do processo KDD de maneira constante e repetitiva sobre

os dados a acuracia ma

nteve uma média de 50%. Esperavamos uma acuracia maior, porém estes

dados ainda ndo haviam sido minerados. Assim, verificando o0 momento e as possibilidades

optou-se por finalizar o estudo por falta de tempo, pois seria necessario agregar ao estudo novas

bases e que pudessem

apresentar mais qualidade nos dados.
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3. CONSIDERACOES FINAIS

Com base no estudo realizado, é possivel utilizar a mineracéo de dados para a descoberta
de conhecimento em diversas areas que contenha grandes quantidades de dados. Nas etapas da
mineracdo € possivel analisar, moldar e verificar novos caminhos a serem seguidos uma vez
que durante o processo Vvarias situacfes podem ocorrer, modificando a linha de pensamento e
sendo necessario um desvio para se chegar aos resultados esperados ou ainda a possibilidade
de que os dados minerados ndo gerem resultados satisfatorios ou conclusivos.

Durante toda essa pesquisa buscou-se identificar ou revelar padrdes até o presente
momento ndo identificados para serem utilizados no tratamento do problema drogas nas
escolas, empregando a classificacdo e geracdo de arvores de deciséo e utilizacao do algoritmo
C4.5 ou J48.

Contudo durante as etapas de execucdo da mineracdo notou-se que os dados coletados
ndo forneceriam dados conclusivos ao ponto de se obter métricas com qualidade suficiente para
a declaracdo de padrdes e ou identificacdo de anomalias, logo a compreensdo dos dados seria
inconclusiva para os resultados esperados.

Durante a execucdo das etapas de treinamento os dados apresentaram algumas boas
respostas, no entanto ndo superando os 70% de acuracia. Também durante a etapa de mineragao
ficou evidente que nem todas as informacbes contidas seriam Uteis para o processo de
mineragao, o que gerou uma perda significativa de dados.

Contudo conclui-se que a falta de dados atualizados e a baixa qualidade das informacoes
disponiveis sobre o assunto dificulta os processos de descoberta de conhecimento, dificultando
assim a aplicacdo de medidas eficazes no combate ao uso de drogas licitas e ilicitas por parte

dos estudantes.
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