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RESUMO

A mineracdo de dados é a drea da ciéncia da computa-
cdo que visa analisar grandes volumes de dados com o
objetivo de descobrir informacdes Uteis, ocultas e ndo
triviais para as organizagdes. Para apoiar este proces-
so de descoberta do conhecimento existem inimeras
ferramentas de mineragdo de dados como, por exem-
plo, Weka, Knime, RapidMiner e Tanagra. Entretanto,
ndo se sabe como cientistas de dados, em formacao,
aceitam e utilizam tais ferramentas. Assim, o objetivo
deste trabalho é avaliar a aceitacdo das ferramentas
de mineracdo de dados (Weka, Knime, RapidMiner e
Tanagra) através do modelo de aceitacdo de tecno-
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logia (Technology Acceptance Model - TAM) com os
discentes da disciplina de Mineracdo de Dados do
curso de Sistemas de Informacéo de uma Instituicdo
Publica. Para tanto, foi aplicado um questionario com
23 questdes sobre Variaveis Externas (VE), Facilidade
de uso percebido (FUP), Utilidade Percebida (UP) e
Intencdo Comportamental (IC) com 12 discentes do
referido curso, durante o segundo semestre de 2016.
A pesquisa mostrou as ferramentas analisadas sdo
faceis de serem usadas, com excecdo da 7anagra que
obteve 48,9% de aceitacdo neste quesito. Todas as fer-
ramentas mostraram-se Uteis para realizar as tarefas

Aracaju V.2 » N.3-p.109-121 - Fev. 2018



110 -

de mineragdo de dados. Além disso, os participantes
demonstraram interesse em utilizar as tarefas diarias
de mineragdo de dados, em particular o RapidMiner,
Weka e Knime.

ABSTRACT

Data mining is the area of computer science that aims to
analyze large volumes of data in order to discover useful,
hidden and non-trivial information for organizations. To
support this knowledge discovery process there are nu-
merous data mining tools such as Weka, Knime, Rapid-
Miner and Tanagra. However, it is not known how data
scientists, in training, accept and use such tools. Thus,
the objective of this work is to evaluate the acceptance
of the data mining tools (Weka, Knime, RapidMiner and
Tanagra) through the Technology Acceptance Model
(TAM) with the students of the Course Data Mining dis-
cipline of Information Systems of a Public Institution.
To that end, a questionnaire was applied with 23 ques-
tions about External Variables (EV), Perceived Usability

RESUMEN

La mineria de datos es el area de la ciencia de la compu-
tacion que busca analizar grandes volimenes de datos
con el objetivo de descubrir informaciones dtiles, ocul-
tas y no triviales para las organizaciones. Para apoyar
este proceso de descubrimiento del conocimiento exis-
ten innumerables herramientas de mineria de datos
como, por ejemplo, Weka, Knime, RapidMiner y Tanagra.
Sin embargo, no se sabe cémo los cientificos de datos,
en formacién, aceptan y utilizan tales herramientas. El
objetivo de este trabajo es evaluar la aceptacién de las
herramientas de minerfa de datos (Weka, Knime, Rapi-
dMiner y Tanagra) a través del modelo de aceptacion
de tecnologia (TAM) con los alumnos de la disciplina
de minerfa de datos del curso de Sistemas de Informa-
cién de una Institucién Pablica. Para ello, se aplicé un
cuestionario con 23 preguntas sobre Variables Externas
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(UP) and Behavioral Intent (Cl) with 12 students of this
course during the second semester of 2016. The re-
search showed the tools analyzed are easy to use, with
the exception of the Tanagra that obtained 48.9% accep-
tance in this question. All tools have proven useful for
performing data mining tasks. In addition, participants
demonstrated interest in using daily data mining tasks,
in particular RapidMiner, Weka and Knime.

KEYWORDS

Data mining; Data mining tools; Technology acceptan-
ce model.

(VE), Facilidad de uso percibido (FUP), Utilidad Percibida
(UP) e Intencién Comportamental (IC) con 12 alumnos
de dicho curso, durante el segundo semestre de 2016.
Lainvestigacién mostrd las herramientas analizadas son
faciles de usar, con la excepcién de Tanagra que obtuvo
48,9% de aceptacién en este aspecto. Todas las herra-
mientas se mostraron Utiles para realizar las tareas de
mineria de datos. Ademas, los participantes demostra-
ron interés en utilizar las tareas diarias de mineria de
datos, en particular RapidMiner, Weka y Knime.

PALABRAS CLAVE

Mineria de datos; Herramientas de mineria de datos;
Modelo de aceptacién de tecnologia.
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1INTRODUGAO

A competicdo entre organizacdes, devido a glo-
balizagdo, motiva o uso de ferramentas tecnolégicas
dentro do ambiente empresarial, a fim de obter vanta-
gem competitiva e auxiliar no processo de tomada de
decisdo. Sabe-se que a ocorréncia de falhas em siste-
mas de Tecnologia de Informagdo (TI) pode levar até
organizacdes bem sucedidas a faléncia (DWIVEDI et
al., 2014). Ou seja, uma Tl mal gerenciada é um risco
para qualquer negocio. Assim, surge a governanca de
Tl, uma area da Informatica responsavel por garantir
que a Tl da empresa sustente e estenda as estratégias
e objetivos da organizacao dentro dos seus processos
e estruturas organizacionais (ITGl, 2007).

E uma area de responsabilidade da alta
administracao, capaz de alinhar os requisitos de ne-
gdécio a solucdes informaticas de apoio, garantindo
continuidade de servicos e minimizagdo da exposicao
do negdcio aos riscos de TI. Um dos fatores que moti-
vam a governancga de Tl é a integragdo tecnoldgica de
softwares (FERNANDES; ABREU, 2014). Ela é carac-
terizada por tipos de sistemas como cadeias de supri-
mento, gestdo da empresa e chdo de fabrica, aplica-
cdes Enterprise Resource Planning (ERP), gestdo de
clientes Customer Resource Management (CRM) en-
tre outros. O uso de tais sistemas, aliados a aplicagdes
de data warehouse, data mining e inteligéncia organi-
zacional, permite a integragdo da gestao estratégica
com a gestdo tatica e operacional das empresas, o
que auxilia no processo de tomada de decisao.

A partir dos anos 1990, houve a necessidade das
organizagbes serem capazes de analisar, planejar e
reagir as mudancas dos negécios o mais rapido pos-
sivel. Por meio de grandes bases de dados transacio-
nais, acumuladas ao longo dos anos, informacgdes
valiosas poderiam ser extraidas. A extragdo deste co-
nhecimento motivou o surgimento do Data Warehou-
se, armazéns de dados que integram informacdes a
partir dos banco de dados corporativos e fontes de da-
dos externas a empresa e de um arquitetura para ma-
ximizar a eficiéncia no processo de coleta, integracao
e andlise dados, bem como no compartilhamento e
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extragdo de conhecimento, denominada de Business
Intelligence (B1) (SASSI, 2010).

Os componentes de Bl utilizam técnicas de minera-
¢do em bancos de dados para encontrar relagdes insus-
peitas e resumir os dados de maneira compreensivel e
util para o proprietario dos mesmos (HAND; MANNILA;
SMYTH, 2001). Neste contexto, a mineragdo de dados
(MD) é um processo de extracdo de informagdes ocul-
tas e Uteis para tomada de decisdo a partir da classifi-
cacdo, da associacao e do reconhecimento de padrdes
em grandes bases de dados (GOEBEL; GRUENWALD,
1999). A MD é aplicada em empresas, pesquisas e in-
dustrias de diversas areas de conhecimento com obje-
tivo de melhorar processos ou analisar tendéncias. Na
educacdo, por exemplo, pode ser usada para avaliacdo
de estilos de aprendizagem (WEST, 2012). J& na érea
contabil, ela pode ser empregada na deteccdo automa-
tizada de fraude (PHUA et al., 2005).

0 interesse das organizacdes em descobrir infor-
macdes Uteis a partir de dados transacionais incen-
tivou a construcdo de ferramentas e suites para mi-
neré-los, abrangendo todas as fases do processo de
conhecimento, desde o pré-processamento de dados
até a visualizagdo (FAYYAD et al., 1996). Por outro
lado, este interesse proporcionou uma demanda por
profissionais que dominassem tal &rea de conheci-
mento e as ferramentas disponiveis no mercado, moti-
vando o surgimento de cursos, disciplinas e pesquisas
no meio académico (BRITO et al., 2014).

E comum, durante a formago destes profissionais,
a utilizacdo de ferramentas e suites profissionais,
tradicionalmente empregadas no mercado de trabalho,
a fim de conhecer, entender e praticar as fases do pro-
cesso de MD. Entretanto, hd uma caréncia de estudos na
literatura sobre o nivel de aceitagdo de tais ferramentas
pelos estudantes durante o processo de aprendizagem.

Assim, essa pesquisa busca mensurar o nivel de
aceitacdo de ferramentas de mineragdo de dados com
base no modelo de aceitagdo de tecnologia, 7echnolo-
gy Acceptance Model (TAM) dentro do ambiente edu-
cacional, com intuito de selecionar qual ferramenta
possui melhor usabilidade e utilidade para os estudan-
tes durante a sua formacdo em Mineracdo de Dados. O
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TAM é considerado um dos modelos mais influentes e
mais amplamente utilizado pelos pesquisadores para
descrever a aceitagdo tecnoldgica pelos individuos,
estudando a influéncia de fatores humanos na adogdo
das mesmas (DILLON; MORRIS, 1996; SILVA, 2005).

Para realizar a avaliacdo, foi utilizado um questionario
com um grupo de alunos do curso de sistemas de infor-
macdo do Instituto Federal de Sergipe (IFS), campus La-
garto, com o objetivo de mensurar o nivel de aceitagéo das
ferramentas avaliadas pelos entrevistados. Com os dados
obtidos nesta pesquisa procedeu-se um comparativo es-
tatistico entre as ferramentas. Foram avaliadas quatro
ferramentas de mineracdo de dados gratuitas, seleciona-
das ap6s pesquisa bibliografica em bases de periédicos:
Weka, RapidMiner, Tanagrae Knime (BOSCARIOLI; VITER-
BO; TEIXEIRA, 2014; RAMAMOHAN et al., 2012).

2 0 PROCESSO DE MINERAGAO DE DADOS

O Knowledge Discovery in Databases (KDD) é
uma area dinamica e evolutiva que envolve outras

Figura 1 - Etapas do processo KDD
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areas do conhecimento - Estatistica, Inteligéncia
Artificial e Banco de Dados. Este conjunto se consti-
tui em uma tecnologia capaz de automatizar proces-
sos de busca por padrdes Uteis, também chamados
de conhecimento, que podem estar oculto dentro de
um amontoado de dados.

Para Fayyad e outros autores (1996) a desco-
berta de conhecimento é um processo ndo trivial
de identificacdo de novos padrdes validos, Uteis e
compreensiveis. O processo ndo é trivial ja que al-
guma técnica de busca ou inferéncia é envolvida,
ou seja, ndo é apenas um processo de computacao
direta. Os padrdes descobertos devem ser validos
com algum grau de certeza, novos, potencialmente
Gteis e compreensiveis.

O processo de KDD descrito anteriormente é
composto por uma série de fases definidas, que sdo
a selegdo, o pré-processamento e a limpeza, a trans-
formacdo, a mineragdo de dados, a interpretacdo/ava-
liagdo. Essa sequéncia compreende o ciclo que o dado
percorre até se transformar em conhecimento (til,
conforme a Figura 1.
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Na fase de selegdo sdo selecionados os atributos
de interesse para a andlise. Durante o pré-processa-
mento os dados sdo tratados, removendo informa-
¢Bes faltantes ou inconsistentes. Alguns algoritmos
de mineragdo necessitam que os dados estejam em
formatos apropriados, utilizando, por exemplo, ope-
racoes de agregacdo. Neste momento é feita a trans-
formacdo. £ na etapa de mineragdo de dados (Data
Mining) onde acontece a exploragdo e andlise, de for-
ma automatica ou semiautomatica, de grandes bases
de dados com objetivo de descobrir padrdes e regras
(FAYYAD et al., 1996).

Ela dispde de uma série de tarefas e técnicas que
se adequa a cada tipo de situacdo exposta. As tare-
fas correspondem as especifica¢des do que se deseja
encontrar nos dados, ou seja, as categorias de pa-
drdes, enquanto as técnicas dizem respeito as espe-
cificagdes dos métodos que garantem como descobrir
estes padrdes. E importante salientar que as tarefas
utilizam diferentes técnicas para atingir seu objetivo.
Como também uma técnica pode adotar diversos tipos
de algoritmos para realizar uma tarefa.

As tarefas de Mineracéo de Dados mais conhecidas
sdo: agrupamento, classificagdo associagdo e regres-
s3o (PINTO, 2010). Estas tarefas fardo parte da anélise
do questionario relacionada ao conceito utilidade.

3 FERRAMENTAS DE MINERAGAO

Para Rezende (2005), a area de extracdo de conhe-
cimento de base de dados, tem progredido nas orga-
nizacdes, ocorrendo um estimulo para o desenvolvi-
mento de ferramentas capazes de facilitar a extragdo
do conhecimento por meio de uma variedade de téc-
nicas, com diferentes tipos de algoritmos voltados
para a Mineragdo de Dados. Nesta pesquisa, busca-se
avaliar 4 ferramentas de mineragdo de dados: Weka,
RapidMiner, Tanagra e Knime.

Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA) é uma ferramenta de KDD open-source, escri-
taem Java, que contempla uma série de algoritmos de
diversas técnicas de mineragdo de dados, desenvolvi-
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da pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia
que disponibiliza algoritmos para pré-processamen-
to, classificagdo, regressdo, agrupamento, regras de
associagdo e visualizacdo de dados provenientes de
uma base de dados ou integradas a uma aplicagdo
Java (WEKA, 2017).

J& 0 RapidMiner & um ambiente de desenvolvimento
open-source, desenvolvido por pesquisadores da Univer-
sidade Técnica de Dortmund, que fornece uma interface
grafica do usuéario (GUI) e scriptsbaseados em XML para
realizacdo de processos de data mining, text mining,
andlise de dados e business intelligence. A ferramenta
possui centenas de algoritmos de preparacdo de dados e
aprendizagem de maquina para suportar qualquer pro-
jeto de mineracao de dados (RAPIDMINER, 2017).

O Tanagra é um programa gratuito de mineragdo
de dados para fins académicos e de pesquisa, desenvol-
vido em Delphi por pesquisadores da Universidade de
Lyon, na Franga. O objetivo principal do projeto Tanagra
é fornecer aos pesquisadores e estudantes um software
de mineracao de dados facil de usar (TANAGRA, 2017).
Conta com processos de classificagdo supervisionada
e ndo-supervisionada, tais como clusterizagdo, estatis-
ticas parametrizadas e ndo parametrizadas e regras de
associacdo. A ferramenta disponibiliza uma construcao
interativa e visual de arvores de deciso.

O Knime é uma ferramenta de mineragéo criada
pela Universidade de Konstanz, na Alemanha, cujo
proposito inicial era analisar os dados do segmento
de mercado farmacéutico. Desde entdo, tornou-se
uma plataforma geral analitica de dados, relatérios e
integracao. Escrito em Java, o Knime aproveita a capa-
cidade de extensdo do médulo do Eclipse por meio do
uso de plug-ins (KNIME, 2017).

4 MODELO DE ACEITAGAO DE TECNOLOGIA

Estudos e pesquisas sobre aceitagdo de tecnolo-
gia, por individuos e organizagdes, tém apresentado
um forte crescimento a partir da seqgunda metade da
década de 1990. Estes estudos sdo realizados com o
intuito de buscar melhorias constantes, como tam-
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bém identificar fatores intrinsecos e extrinsecos en-
volvidos nas decisdes, intengdes e satisfagdo dos in-
dividuos, quanto a aceitagdo e ao uso da tecnologia
da informagdo, por meio de varios testes e métodos
de avaliacdo (DIAS et al., 2003; SILVA, 2005; LOBLER;
VISENTINI; VIEIRA., 2006; VENKATESH et al., 2003).

Vérios modelos tedricos tém sido desenvolvidos e
aplicados, entretanto dentre as diversas teorias, o mo-
delo de aceitacdo de tecnologia, TAM, é considerado um
dos mais influentes e mais amplamente utilizado pelos
pesquisadores (DILLON; MORRIS, 1996; SILVA, 2005).

O TAM foi proposto por Davis (1989) sendo uma adap-
tacdo do modelo da Teoria da A¢do Raciocinada (TRA). Ele
foi projetado para compreender a relacdo causal entre
varidveis externas de aceitagdo dos usudrios e o uso real
do computador, buscando entender o comportamento do
usuario por meio do conhecimento da utilidade e da facili-
dade de utilizacdo percebida por ele (DAVIS, 1989).

Segundo o modelo, as pessoas tendem a usar ou
ndo uma tecnologia com o objetivo de melhorar seu
desempenho no trabalho - utilidade percebida. Porém,
mesmo que essa pessoa entenda que uma determinada
tecnologia é Util, sua utilizagdo podera ser prejudicada
se o uso for muito complicado, de modo que o esforgo
ndo compense o uso - facilidade percebida.

A Figura 2 sugere que os individuos usardo a tec-
nologia se acreditarem que este uso fornecera re-
sultados positivos, focalizando-se na facilidade de
uso percebida (perceived ease of use) e na utilidade
percebida (perceived usefulness). Assim, o TAM nor-
malmente é utilizado para entender o porqué que o
usuario aceita ou rejeita a tecnologia de informacgdo e
como melhorar a aceitagdo, oferecendo, desse modo,
um suporte para prever e explicar a aceitagao.

Figura 2 - Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (TAM)

E4 Utilidade
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Fonte: Davis e outros autores (1989).
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5 METODOLOGIA

Neste estudo, decidiu-se adotar a linha de pesqui-
sa quantitativa, pois 0 modelo TAM é eminentemente
quantitativo, conforme vasta revisdo bibliografica sobre
o assunto (DAVIS; BAGOZZI; WARSHAW, 1989). Além da
vertente quantitativa, a pesquisa também se caracteri-
zou como exploratéria e descritiva, com levantamento e
andlise bibliografica sobre o tema. Ela operacionaliza a
medi¢do dos seguintes construtos do modelo TAM: va-
ridveis externas, facilidade de uso percebida, utilidade
percebida e inten¢do comportamental de uso.

Um questionéario online foi utilizado como instru-
mento de coleta de dados e sua estrutura foi constru-
ida a partir da revisdo da literatura de questionarios
anteriores utilizados em estudos similares como de
Carvalho (2015), de Menezes, Ramos e Soares (2016).
O questionario foi desenvolvido por meio do servigo
Google Forms, onde foi gerado um /ink e disponibi-
lizado para os entrevistados durante o treinamento
preliminar realizado em sala de aula.

O questionario foi submetido a um grupo de 12
(doze) alunos do curso de Sistemas de Informacao do
IFS campus Lagarto, que experimentaram a versao
3.8.1 do Weka, a 5.3 do RapidMiner, a 1.4.50 do Tana-
gra e a 3.3.2 do Knime durante X dias. Para cada fer-
ramenta analisada, os avaliadores responderam um
questiondrio com 23 questdes referentes a 4 variaveis
em analise: Variaveis Externas (VE), Facilidade de uso
percebido (FUP), Utilidade Percebida (UP) e Intengdo
Comportamental (IC).

Os dados coletados foram submetidos a andlise
descritiva e inferencial envolvendo média (%), desvio
padrdo (), mediana (Md), moda (Mo) e contagem de
frequéncia. Para mensurar as variaveis, optou-se por
utilizar uma escala Likert de cinco pontos para me-
dir as atitudes percebidas dos participantes. A escala
adotou os valores (1) Discordo Totalmente, (2) Dis-
cordo Parcialmente, (3) Neutro, (4) Concordo Parcial-
mente, (5) Concordo Totalmente.

A seguir, na Tabela 1, apresentam-se as varidveis e
as questoes utilizadas como afirmativas, nos questio-
narios aplicados nesta pesquisa.
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Tabela 1 - Construtos x Varidveis

Variaveis Externas (VE)

VE1 Possui conhecimento prévio para utilizagdo
da ferramenta em analise?

VE2 O treinamento foi adequado para se fazer
uso da ferramenta de mineracao de dados?

VE3 0 treinamento me deu confianga para utili-
zar a ferramenta?

Facilidade de Uso Percebida (FUP)

FUP1 E facil usar a ferramenta?

FUP2 A ferramenta me apresenta onde estou e
como chegar aonde eu quero?

FUP3 A ferramenta é clara de ser compreendida?

FUP4 E facil encontrar a informacdo que desejo
na ferramenta?

FUP5 A ferramenta € intuitiva de modo que antes
de clicarem algum bot&o eu sei a agdo dele?

FUP6 A ferramenta facilita a lembranga de como
realizar atividades?

FUP7 Utilizar a ferramenta é agradavel?

Tabela 1 - Construtos x Variaveis (Continuaco)

Utilidade Percebida (UP)

UP1 Aferramenta agrega valor na relagdo ensino
aprendizagem?

up2 A ferramenta disponibiliza visualizacdo de
relatdrios na saida dos dados?

UP3 A ferramenta disponibiliza visualizagdo de
gréaficos na saida dos dados?

UP4 A ferramenta disponibiliza operacdo de
classificacao?

UP5 A ferramenta disponibiliza operacdo de
agrupamento?

UP6 A ferramenta disponibiliza operagdo de as-
sociag¢ao?

up7 Aferramenta disponibiliza operagdo de regress&o?

UP8 A ferramenta melhora meu desempenho

durante as atividades?

upP9 Aferramenta produz os resultados que espero?

Inten¢do Comportamental de Uso (IC)

IC1 Recomendo a utilizagdo da ferramenta?

IC2 Estou motivado a utilizar a ferramenta?

IC3 Utilizar a ferramenta atendeu as minhas ex-
pectativas?

IC4 A ferramenta é apropriada para estudar mi-

neragdo de dados?
Fonte: Dados da pesquisa.

6 RESULTADOS

As respostas coletadas foram organizadas por fer-
ramenta e para cada ferramenta foram analisados os
construtos Varidveis Externas (VE), Facilidade de Uso
Percebida (FUP), Utilidade Percebida (UP) e por fim a
Inten¢do Comportamental (IC).

Para a analise das respostas, os valores que repre-
sentam 1 e 2 foram reunidos e substituidos, por indi-
cativo de discordancia (d), 3 para neutralidade (n) e &
e 5 por indicativo de concordancia (c). Em resultados
onde a média estd entre 4 e 5 o resultado é conside-
rado positivo. Entre 1 e 3, negativo e na variagdo do 3,
um resultado neutro, ndo concorda ou discorda.

As Tabelas 2, 3 e 4 apresentam os resultados para
os construtos VE, FUP e UP. A quantidade total de res-
postas (N) é igual a 48 para as 4 ferramentas avaliadas
pelos 12 entrevistados. Nas tabelas, “ significa o des-
vio padrdo, “md” a mediana, “x ” a média, “Mo” a moda,
“d” indicativo de discordancia, “n” neutralidade e “c” in-
dicativo de concordancia. O resultado final do constru-
to é dado pela razdo de somatério dos seus itens sobre
a soma do total de respostas N dos itens.
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Variveis Externas (VE) - questdesde1a 3
c n d - Md Mo
VE1 42 1 5 4,3 5 1,16 5
VE2 33 7 8 3,7 4 0,97 4
VE3 32 6 10 3,7 4 1,08 4

Fonte: Dados da pesquisa.

Neste trabalho observou-se que as varidveis
externas influenciaram positivamente as atitu-
des pessoais dos entrevistados. Para V1, 42 res-
postas demonstraram que os entrevistados ja ti-
nham algum conhecimento prévio por ter usado

Tabela 3 - Estat{stica Descritiva de FUP (N=48)

alguma das ferramentas. 66,7% afirmaram que o
treinamento aplicado foi adequado (VE3). No ge-
ral, 74,3% dos respondentes assinalaram positi-
vamente (c¢) para o construto VE (VE1+VE2+VE3),
como mostra a Tabela 2.

Facilidade de Uso Percebida (FUP) - questdes de 1a 7
c n d X md Mo
FUP1 31 2 15 3,5 4 1,19 4
FUP2 33 1 14 3,6 4 1,33 4
FUP3 32 0 16 3,5 4 1,38 4
FUP4 39 1 8 3,9 4 1,19 4
FUP5 28 1 19 3,4 4 1,42 5;4;2
FUP6 37 0 11 3,8 4 1,33 4
FUP7 32 4 12 3,7 4 1,25 5

Fonte: Dados da pesquisa.

Ao analisar os dados das Tabelas 3, 4 e 5 que apresen-
tam as variaveis do modelo TAM, verifica-se que os parti-
cipantes da pesquisa demonstraram uma boa aceitagdo
em relacdo a maioria dos itens do questionario (md=4).
Isso significa que eles acreditam que os aplicativos sdo
faceis de utilizar, sdo Uteis e que melhoram seu desem-
penho. A avaliagdo dos entrevistados mostrou uma con-
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cordancia sobre o total de 69% para FUP, 88,4% para UP
e 66,7% para IC. Os itens da varidvel utilidade percebida
mostraram os niveis mais elevados de aceitacéo.

Outra andlise também foi realizada sob uma pers-
pectiva por ferramenta de mineragdo. A Figura 3 apre-
senta um comparativo quanto aos construtos VE, FUP,
UP e IC por software.
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Utilidade Percebida (UP) - questdesde1a9

c n d - Md Mo
UP1 41 1 6 4,2 4,5 1,09 5
UpP2 47 0 1 47 5 0,57 5
UP3 37 0 11 39 5 1,48 5
UP4 45 0 3 4.6 5 0,77 5
UP5 48 0 0 4,8 5 0,35 5
UP6 48 0 0 4.8 5 0,37 5
UP7 46 1 1 4,8 5 0,58 5
UP8 31 6 11 3,8 4 1,17 5
UP9 39 1 8 41 4,5 1,22 5

Fonte: Dados da pesquisa.
Tabela 5 - Estatistica Descritiva de IC (N=48)
Intencdo Comportamental (IC) - questdesde1a 4

C n d - md Mo
IC1 36 0 12 3,9 5 1,55 5
IC2 27 4 17 3,4 4 1,56 5
IC3 29 1 18 3,5 4 1,63 5
IC4 36 0 12 3,9 5 1,55 5

Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 6 apresenta os resultados gerais por fer-
ramenta, indicando nas colunas com a letra “c” o total
de resultados em concordancia e “d” os resultados em
discordancia explicados na se¢do Metodologia.

Observou-se, analisando o construto VE que o
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indice de concordancia da ferramenta Knime obteve
0 maior percentual com aproximadamente 83,3%. A
Weka aparece em segundo lugar com 75% em nivel
de aceitagdo, sequida do RapidMiner e Tanagra que
apresentaram desempenho idéntico, 69,4%.
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Tabela 6 - Resultado da concordancia e discordancia dos construtos por ferramenta

VE VE FUP FUP uP up IC IC Total (c)
© | | (d) © | [ |@
Weka 27 5 64 17 101 4 39 8 231
Knime 30 5 57 26 102 3 42 4 231
Tanagra 25 6 41 40 74 29 8 40 148
RapidMiner 25 7 69 12 106 2 39 7 239

Fonte: Dados da pesquisa.

Para o construto FUP, Weka apresentou indice
de aceitagcdo de aproximadamente 76,2%. A ferra-
menta Knime obteve uma boa aceitagdo com 67,8%
de aprovagdo. Este programa também obteve o
maior percentual registrado para o construto VE o
que contribuiu para aceitacdo da FUP, haja vista,
que a VE influencia a FUP.

Com 48,9% de aceitacdo, a ferramenta Tanagra
apresentou dados inconclusivos para o construto
FUP, ou seja, ndo se pode afirmar que a ferramenta
é facil de ser utilizada. Os itens FUP2, FUP3, FUP5 e
FUP7 foram rejeitados, ou seja, a ferramenta ndo é
clara, ndo é agradavel e ndo é intuitiva.

A ferramenta RapidMinerapresentou altos indices
de aceitacdo para todos os itens avaliados. Ela regis-
trou um percentual de concordancia de aproximada-
mente 82,1%, que permite concluir que a ferramenta
é facil de usar, agradavel e bastante intuitiva.

No que se refere ao construto UP, a ferramenta
Weka apontou altos indices de aceitagdo em todos
os itens avaliados com cerca de 93,5%. A ferramenta
melhora o desempenho na execucgdo de tarefas de mi-
neracao e produz os resultados esperados.

A ferramenta Knime obteve elevados niveis de
aceitacdo nos itens avaliados com aproximadamen-
te 95,4%. Este resultado atesta que os entrevistados
concordam que o software realiza as principais ativi-
dades de mineracao de dados e disponibiliza visuali-
zacdo de graficos na saida dos dados.
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A ferramenta 7Tanagraobteve 68,5% de aceitacao
para o construto UP, pode-se observar que essa por-
centagem se deu basicamente porque a ferramenta
realiza as principais atividades de mineracao de da-
dos como: classificagdo, agrupamento, regressdo e
associacdo. Os itens UP3 e UP8 foram rejeitados,
ou seja, a aplicagdo ndo apresenta visualizagao de
graficos na saida de dados e ndo melhora o desem-
penho dos avaliados.

Com 98,1% de aceitagdo, RapidMiner chegou pré-
ximo ao nivel maximo de aceitagdo para o construto
UP. Os entrevistados concordam que a ferramenta
agrega valor em suas atividades, melhora o desem-
penho, oferece relatérios de saidas de dados e gera
gréficos de safda de dados.

Quanto ao construto IC, a ferramenta Kni-
me atendeu a expectativa dos respondentes com
87,5% de concordancia, alcangando o maior indi-
ce de aceitacdo. Em seqgundo lugar a ferramenta
Weka foi considerada apropriada para realizar ta-
refas de mineragcdo de dados com 81,2% de con-
cordancia.

O software Tanagra foi rejeitado neste item por
cerca de 83,3% dos entrevistados. Conforme os re-
sultados, a ferramenta ndo atende a nenhum dos
itens avaliados, ndo é uma aplicagdo apropriada
para as tarefas de mineracdo de dados, ndo atende
as expectativas dos usudrios e ndo é recomendada
pelos entrevistados.
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Com 81,2% de aceitagdo, a ferramenta RapidMiner
mostrou ser uma aplicagdo apropriada para o estudo
da mineracdo de dados, pois atende as expectativas
dos entrevistados.

O grafico da Figura 3 mostra um comparativo
percentual do nivel de concordancia coletado pelo
questionario por ferramenta. Este percentual foi
calculado com base no valor atingido por cada fer-
ramenta em comparagdo ao valor maximo possivel
por variavel.

Figura 3 - Comparativo de concordancia por ferra-
menta de mineragdo

Weka

100%
80%
60%
40%
20%

0%

Knime Tanagra Rapidminer

EVE EEUp Bup HIC

Fonte: Dados da pesquisa.

7 CONSIDERAGOES FINAIS

As ferramentas de mineragdo de dados vém ga-
nhando importéancia tanto no meio académico, como
no meio corporativo. O objetivo destas ferramentas é
facilitar e auxiliar os usuérios nas tarefas de minera-
cdo de dados, logo, percebe-se a necessidade de uti-
lizar ferramentas recomendadas que de fato ajudem
0s usuarios em suas atividades. Desta maneira, aqui
foi demandado um estudo com o objetivo de avaliar
ferramentas comumente utilizadas e entender os mo-
tivos que levam a aceitagdo dessas tecnologias.

Com os resultados obtidos, verificou-se que as
ferramentas RapidMiner, Wekae Knime foram aceitas
pelos participantes das pesquisas porque se mostra-
ram Uteis no processo de descoberta do conhecimento
e de facil utilizagdo nas tarefas realizadas. O Tanagra
foi a Unica ferramenta ndo aceita pelos entrevistados,
com a menor intengdo de uso.

A aceitagdo das ferramentas foi determinada pela
utilidade percebida, comprovando mais uma vez, o efei-
to direto da utilidade percebida na intengéo de uso. Este
construto possui maior relevancia na avaliagdo da acei-
tacdo de sistemas, conforme teorizado por Davis (1989).

Por outro lado, também foi confirmada pelos re-
sultados obtidos, que a facilidade de uso possui um
efeito direto e positivo na utilidade percebida (DAVIS,
1989). A facilidade de uso é frequentemente citada
como fator de satisfagdo. Importa, pois, conciliar a
simplicidade com as possibilidades de uma utilizagao
intuitiva e natural.

Cerca de 4 pontos limitantes permeiam a pesquisa:
pequena quantidade de entrevistados, o questionario
foi realizado com 12 alunos, esse niimero é relativa-
mente baixo para nivel de confianga, o que limita a
pesquisa. Em termos de escopo, este estudo limitou-
-se a uma instituicdo de ensino, uma pesquisa futura
poderia incluir outras institui¢gdes publicas e privadas.
Quanto aos critérios baseados no modelo TAM, outras
varidveis poderiam ser inseridas no modelo proposto,
ou a andlise poderia relacionar as variaveis com o perfil
do usudrio, por exemplo, se possui experiéncia ou ndo.
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