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Resumo
Background A avaliação da experiência do usuário (UX) é crucial para os sistemas de informação, uma vez que estáintimamente relacionada com a sua aceitação e desempenho pós-adoção. Implica frequentemente a utilização de um oumais questionários normalizados. Esta avaliação pode ser dispendiosa, desde a seleção do questionário adequado até àextração de dados de um número significativo de usuários, análise dos dados e comparação de resultados, especialmentecom avaliações que utilizam questionários diferentes. Assim como em diferentes áreas de conhecimento, no projetode interfaces e avaliação da UX, a Inteligência Artificial tem sido cada vez mais adotada. Este trabalho explora váriosalgoritmos de Machine Learning (ML) para correlacionar e prever as respostas de diferentes questionários de UX e dehumor. Resultados A abordagem desenvolvida previu com sucesso as respostas ao questionário com elevada precisão(erro inferior a 1 numa Escala Diferencial Semântica de 7 pontos), particularmente para o questionário mais longo. Alémdisso, revelou que o humor contribui significativamente para esta precisão. Conclusões As principais contribuições destetrabalho incluem a demonstração de como o ML pode ser utilizado para reduzir os custos de avaliação da experiência dousuário e a exploração do impacto do humor do usuário nesta avaliação.
Palavras-Chave: Avaliação da experiência do usuário; Interação 3D; Experiência do Usuário
Abstract
Background User Experience (UX) evaluation is crucial for Information Systems, as it is closely related to their acceptanceand post-adoption performance. It often involves the use of one or more standardized questionnaires. This evaluation canbe costly, from selecting the appropriate questionnaire to extracting data from a significant number of users, analyzingthe data and comparing results, especially with evaluations that use different questionnaires. As in different areas ofknowledge, Artificial Intelligence has been increasingly adopted in interface design and UX evaluation. In this work,we explore several machine learning (ML) algorithms to correlate and predict the answers of different UX and moodquestionnaires. Results The developed approach successfully predicted questionnaire responses with high accuracy(error less than 1 on a 7-point Semantic Scale), particularly for the longer questionnaire. Additionally, it revealed thatmood significantly contributes to this accuracy. Conclusions Our main contributions include demonstrating how MLcan be utilized to reduce UX evaluation costs and exploring the impact of user mood on this evaluation.
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1 Introdução

A avaliação da Experiência de Usuário (UX), definida comoas percepções e respostas de uma pessoa que resultam douso ou da antecipação do uso de um sistema, produto ouserviço (Law et al., 2009; Bevan, 2009), é crucial para siste-mas de informação, uma vez que está intimamente ligadaà aceitação dos sistemas e ao desempenho em seu uso apóssua adoção. O Modelo de Aceitação de Tecnologia (Szajna,1996) postula que para que sistemas de informação sejamadotados e de fato aproveitados, a utilidade percebida pelousuário em sua experiência com o mesmo deve ser maiorque a dificuldade percebida. As tarefas e características dosistema do modelo Task-Technology Fit (TTF) (Goodhuee Thompson, 1995) exploram a utilização de sistemas deinformação após sua adoção e estão fortemente relaciona-das com UX, a tal ponto que o TTF tem sido usado desdesua criação para obter informações sobre esta experiênciae para aprimorá-la. De acordo com este modelo, uma UXinadequada devido a uma discordância entre tarefas e ca-racterísticas do sistema prejudica, por exemplo, o processode tomada de decisão (Vessey e Galletta, 1991).No atual cenário de “Big Data”, a UX tem se tornadocada vez mais importante. Graças ao crescimento do po-der computacional e de coleta e armazenamento de dados,sistemas de informação são capazes de utilizar e produ-zir conjuntos de dados caracterizados por grandes volu-mes, disponibilidade e variedade, incluindo não só dadosnuméricos e textuais estruturados como também dadosnão-estruturados (Lyytinen e Grover, 2017). Dada a com-plexidade das tarefas de explorar este grande volume dedados, extrair dele informações relevantes e utilizá-las noapoio a decisão, torna-se necessária a adoção e eficienteutilização de sistemas de informação inovadores que pos-sam auxiliar nestas tarefas, tanto que pesquisa e educaçãoem ciência de dados são parte de um dos grandes desafiosde pesquisa em SI (Boscarioli et al., 2017).Duas das principais estratégias para explorar estes da-dos são a Visualização de Informação, intrinsecamentemultidimensional (LaViola Jr et al., 2017; Schroeder et al.,2006; Araújo et al., 2015; da Costa et al., 2014; Choma et al.,2014; Ferreira et al., 2019), e o uso de Inteligência Artificial(IA). As pesquisas sobre avaliação de UX em sistemas deIA têm crescido recentemente devido à popularização douso de chatbots, mas a análise de UX em sistemas com in-teração 3D para visualização de informação ainda tem sidorelativamente pouco investigada (Veriscimo et al., 2020).A avaliação da UX frequentemente envolve o uso de ins-trumentos como questionários padronizados e validadose, atualmente, há vários destes questionários que podemser utilizados (Veriscimo et al., 2020). No entanto, além depossuírem perguntas muito diferentes (em quantidade, as-pectos a serem avaliados e objetivos), esses questionáriosnão procuram analisar a influência do humor do partici-pante durante o processo de avaliação. E esta avaliaçãopode incorrer em custos consideráveis, desde a seleção dosinstrumentos mais apropriados à extração dos dados deum número significativo de usuários, à análise desses da-dos e comparação dos resultados, especialmente quandose procura comparar avaliações que utilizam instrumen-tos diferentes. Por isso, a IA tem sido cada vez mais usadapara auxiliar nestas tarefas.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é explorar di-ferentes algoritmos de aprendizado de máquina para cor-relacionar e prever respostas de diferentes questionáriosde avaliação de UX e de humor. A principal pergunta depesquisa é: “É possível inferir, com boa precisão, as res-postas de cada pergunta de um questionário de UX combase nas respostas de outro(s)?”.Para alcançar este objetivo, foram realizados 35 testescom usuários em um experimento aprovado pelo Comitêde Ética da instituição, no qual foram aplicados dois ques-tionários padronizados: o User Experience Questionnaire(UEQ-S) (Laugwitz et al., 2008) e o PLEX Framework (Lu-cero et al., 2013; Arrasvuori et al., 2011), para avaliar a ex-periência do indivíduo após o mesmo interagir em um jogo3D, além de um questionário de avaliação do humor antese depois do experimento, o POMS (Viana et al., 2001).A Seção 2 segue esta introdução discutindo trabalhoscorrelatos. Já a Seção 3 descreve em mais detalhes os ma-teriais e métodos utilizados neste estudo. A Seção 4 apre-senta e discute os resultados obtidos. Por fim, a Seção 5apresenta as principais conclusões do trabalho.
2 Trabalhos Correlatos
Em uma revisão sistemática (RS) sobre avaliação de expe-riência do usuário (Veriscimo et al., 2020) foi identificadoque o questionário é o método de avaliação mais utilizadoem avaliação de UX e, em relação aos critérios de avaliação,foi possível perceber que os critérios pragmáticos foramprivilegiados em relação aos hedônicos. Visto que os crité-rios pragmáticos são os relacionados ao desempenho dousuário na realização de tarefas no sistema e os critérioshedônicos são aqueles mais relacionados às emoções e pra-zer dos usuários, é perceptível que a preocupação maiornão está voltada ao humor, sentimentos e prazer do usuá-rio. Contudo, nesta RS não é mencionado nenhum usode questionários e/ou avaliações do humor do usuário noauxílio da avaliação de UX.O questionário padronizado mais utilizado em avaliaçãode UX discutido por Veriscimo et al. (2020), é o User Expe-rience Questionnaire (UEQ) que tem como objetivo avaliarUX com 26 itens dispostos em seis categorias: atratividade,perspicuidade, eficiência, confiabilidade, estímulo e novi-dade (Laugwitz et al., 2008), existe também uma versãocurta do mesmo questionário denominada User Experi-ence Questionnaire Short (UEQ-S) com apenas oito per-guntas, tanto a versão curta como a tradicional possuemos seus itens em estrutura de Escala Diferencial Semân-tica de sete pontos entre antônimos, como difícil e fácil, enenhuma questão do questionário aborda algo relacionadoao humor do usuário.Uma alternativa para avaliação de UX voltada para aparte lúdica da experiência é o PLEX Framework (Lu-cero et al., 2013; Arrasvuori et al., 2011) organizado em22 itens customizados conforme o contexto da aplicabili-dade. Ainda que a ludicidade pode manifestar-se de muitasmaneiras diferentes, uma vez que os humanos são ine-rentemente brincalhões por natureza, e a ludicidade estáintimamente relacionada ao humor, o PLEX Frameworknão possui nenhum item relacionado ao humor do partici-pante.



Han et al. | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2024), v.16, n.3, pp.89–99 91

Laugwitz et al. (2008) propõem um método para a cons-trução de um questionário de UX e concluem que o pro-cesso deve garantir que o maior número possível de ca-racterísticas relevantes do produto sejam levadas em con-sideração. Porém, deste modo o alvo principal se tornao produto, deixando o usuário em segundo plano. Alémdisso, o humor não é levado em consideração para a avali-ação.Vários trabalhos fazem a avaliação da UX em diferentesáreas de aplicação, como Quek e See (2015), que propõem eanalisam a experiência em um jogo simples com RealidadeAumentada (RA), Dupont et al. (2018), que propõem umaestrutura para sistematizar a avaliação de desempenhoimersivo e colaborativo e Yangguang et al. (2014), que pro-jetaram e avaliaram o Sistema de Treinamento Colabora-tivo Multijogador (MCTS), porém nenhum deles consideraou utiliza o humor em suas avaliações.Bertão e Joo (2021) analisam o uso de Inteligência Ar-tificial (IA) em diferentes práticas relacionadas ao desen-volvimento de interfaces com o usuário e UX no Brasil,destacando as perspectivas dos profissionais, taxas de ado-ção e expectativas futuras. O estudo revelou uma baixaadoção de ferramentas de IA no país: apenas 18% utilizamferramentas de design com IA e 5% usam ferramentasintegradas. Esses números contrastam com taxas maisaltas de adoção em países como EUA, Reino Unido e Es-candinávia. O principal desafio identificado foi a falta deoportunidades para trabalhar com IA nos ambientes detrabalho brasileiros. Esse estudo também mostrou queos designers brasileiros veem a IA principalmente comouma ferramenta funcional para otimizar processos comoplanejamento, pesquisa e testes.Souza et al. (2019) desenvolveram o Artificial Intelligence
and Mouse Tracking-based User eXperience Tool (AIMT-
UXT), uma plataforma gratuita e de código aberto paramonitorar e analisar interações de usuários em sistemasweb com o objetivo de avaliar a UX. O AIMT-UXT inte-gra métodos de inteligência artificial, como lógica fuzzye algoritmos de agrupamento, para obter insights quan-titativos a partir de dados de desempenho dos usuários.A ferramenta foi validada em um estudo de caso no siteda Receita Federal do Brasileira. Foram monitoradas in-terações dos usuários, incluindo movimentos do mousee parâmetros de navegação, e os dados foram analisadoscom técnicas de IA. Os resultados foram comparados commétodos tradicionais de avaliação de UX, como o SystemUsability Scale (SUS). As pontuações de UX do AIMT-UXTse alinharam fortemente com as do SUS, indicando quetécnicas de inteligência artificial podem ser utilizadas paramapear diferentes ações dos usuários nas respectivas res-postas a questionários de UX ou, diretamente, para avaliara experiência do usuário.Não foi encontrado nenhum trabalho na literatura queutilize ou relacione o humor ou avaliação de humor naavaliação de UX.
3 Materiais e Métodos
Os principais objetos de estudo utilizados neste trabalhoconsistem em 146 respostas a questionários realizadas por35 pessoas que interagiram com um jogo 3D desenvolvidopor um dos autores do artigo.

Foram feitos convites para alunos de curso técnico esuperior em computação, destes, 35 aceitaram participardo experimento. Os participantes na sua grande maioriapossuem idades entre 16 e 18 anos devido ao número de alu-nos do curso técnico terem a maior participação no teste,a Fig. 1 apresenta a idade dos participantes separadas emquatro grupos: de 16 a 18 anos; de 19 a 21 anos; de 22 a 24anos; 25 anos ou mais. A proporção entre homens e mulhe-res é de 66% (23) homens para 34% (12) mulheres. Outrainformação importante é que a maioria dos participantes játiveram algum contato com jogos tridimensionais (83%).

Figura 1: Idade dos participantes
O jogo consiste em o usuário conseguir capturar trêspontos que estão espalhados pelo cenário com uma bolaque rola conforme a inclinação do terreno, e o usuário con-trola as inclinações fazendo com que a bola mude de dire-ção, acelere ou desacelere no cenário. Existem três fasescom diferentes dificuldades, a fase inicial é a mais fácil,seguida da intermediária e a terceira e última é a fase maiscomplexa. A Fig. 2 apresenta a imagem inicial da primeirafase. O jogo termina quando o usuário captura os três pon-tos (vence o jogo) ou quando o usuário sai do cenário/ter-reno, pois as laterais são abertas e a bola pode cair (perdeo jogo).

Figura 2: Fase 1 do jogo
Cada pessoa jogou as três fases utilizando o teclado e
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de uma a três fases utilizando o leap motion, totalizando146 fases jogadas. Antes de começar a jogar, cada pes-soa preencheu o questionário de humor POMS (Vianaet al., 2001), apresentado na Tabela 1, que será referen-ciado neste texto como Humor Antes (HA). Após jogarcada fase, cada um dos participantes preencheu dois ques-tionários de experiência do usuário (UX): o questionárioUEQ-S (Laugwitz et al., 2008), ilustrado na Tabela 2 e oquestionário PLEX (Lucero et al., 2013; Arrasvuori et al.,2011), ilustrado na Tabela 3. Após terminar de jogar todasas fases, cada pessoa preencheu novamente o questionáriode humor (este preenchimento será chamado no presentetexto de Humor Depois - HD).
Tabela 1: Perguntas do Questionário de Humor Antes(HA) e Humor Depois (HD)

Conforme apresentado na Tabela 1, o questionário dehumor é composto por sete perguntas, cada uma consi-derando uma Escala Diferencial Semântica com sete op-ções, indicando se seu humor está mais próximo ou maisafastado dos valores opostos de um dado sentimento (porexemplo, cansado ou descansado).
Tabela 2: Perguntas do Questionário UEQ-S

O questionário UEQ-S, que corresponde à versão curtado questionário UEQ, é composto por oito questões, con-forme apresentado na Tabela 2. Assim como para o questi-onário de humor, o participante deve assinalar, dentre seteopções, como foi sua experiência em relação a um aspecto(por exemplo, obstrutivo e condutor).
O questionário PLEX utilizado é composto por 14 ques-tões, conforme apresentado na Tabela 3. Diferentementedos demais questionários apresentados, o usuário deverá

Tabela 3: Perguntas do Questionário Plex

dar uma nota, de um a cinco, em relação a sua experiênciaconsiderando cada um dos aspectos do questionário. Porexemplo, para o aspecto cativante, uma nota baixa indicaque a experiência foi pouco cativante e uma nota mais altaindica que a experiência foi mais cativante.Para padronizar as respostas como valores numéricosinteiros, todas as respostas foram armazenadas como nú-meros inteiros, de um a sete para o questionário de humore UEQ-S e de um a cinco para o questionário PLEX.A Fig. 3 apresenta o boxplot dos valores das respostasfornecidas pelos usuários para os questionários de expe-riência de usuário (UEQ-S e PLEX). Conforme esperado,diferentes usuários tiveram, no geral, experiências dife-rentes no uso de um mesmo sistema. É possível observarpelo boxplot que para algumas perguntas os valores dasrespostas não variaram muito, por exemplo, para as duasprimeiras questões do questionário PLEX, enquanto outrastiveram uma variação bem maior, por exemplo, a primeirapergunta do questionário UEQ-S.Os métodos do presente trabalho incluem o cálculo eanálise das correlações entre os diferentes questionários,de forma a verificar a relação entre diferentes perguntas eentre o humor e a experiência do usuário. A investigaçãodas correlações em si não está diretamente relacionada àquestão de pesquisa deste trabalho, porém julgou-se rele-vante analisar as correlações entre as respostas de forma aevidenciar as potenciais sobreposições entre os questioná-rios.Adicionalmente, diferentes algoritmos de regressão eclassificação foram utilizados para, a partir das respostasde um usuário a um subconjunto dos questionários utili-zados, tentar predizer a resposta dos questionários de UX.A solução foi desenvolvida na linguagem de programaçãoPython usando classificadores e regressores da biblioteca
sklearn. Foram utilizados o classificador dummy que esco-lhe a resposta mais frequente do conjunto de treinamento
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Figura 3: Boxplot das Respostas das Perguntas dos Questionários Plex e UEQ-S
e foi usado como baseline; regressão linear; regressão logís-tica; rede neural MLP; Naïve Bayes gaussiano; K-vizinhosmais próximos; árvore de decisão; floresta aleatória e SVM.Todos os classificadores utilizaram valores padrão paraseus hiperparâmetros, exceto, o SVC que além de utilizarvalores padrão (com kernel linear) também foi executadocom kernel polinomial.Os resultados foram avaliados considerando-se o erroabsoluto médio, calculado por meio da validação cruzadacom dez subconjuntos.
4 Resultados
Esta seção apresenta os resultados divididos em duas se-ções. Na primeira são apresentadas e discutidas as corre-lações existentes entre os questionários estudados. Já nasegunda, é analisado o poder preditivo das respostas deum subconjunto de questionários para prever as respostasdos outros.
4.1 Correlação

Conforme apresentado na Seção 3, as correlações entre osquestionários de experiência de usuário e humor foramcalculadas. Os resultados foram organizados em tabelascoloridas de forma a facilitar a visualizar das correlações eidentificar relações mais significativas entre as perguntas,a fim de verificar algumas das hipóteses iniciais. Nestasubseção, três análises da medida estatística são apresen-tadas e, para cada uma das tabelas de correlações, há cor-relações entre as perguntas de um questionário com asdo outro, assim como entre perguntas do próprio questi-onário. Todas as tabelas de correlação seguem o mesmopadrão de cores de fundo, que representam os valores dascorrelações (C), conforme descrito a seguir:

• preto: correlação perfeita, C = 1;• esverdeado: correlação forte, 0, 5 ≤ C < 1 e –1 < C ≤–0, 5;• amarelado: correlação média, 0, 3 ≤ C < 0, 5 e –0, 5 <
C ≤ –0, 3;• branco: correlação fraca, –0, 3 < C < 0, 3.
Inicialmente, são analisadas as correlações entre as res-postas dos questionários Plex e UEQ-S presente na Ta-bela 4. Ignorando os resultados duplicados (simétricos),há um total de 253 correlações únicas. Em Plex vs. Plex há105 correlações totais, destas, seis são fortes (5,71%) e 31médias (29,52%). Ao se comparar as respostas das ques-tões do questionário Plex em relação aquelas do questio-nário UEQ-S há 112 correlações resultantes, sendo quatrofortes (3,57%) e 34 médias (30,36%). Já analisando as cor-relações entre as respostas das perguntas do questionárioUEQ-S, há 36 correlações, sendo uma forte (2,78%) e 11médias (30,56%).A pergunta Plex8 (encontrou algo novo ou desconhecido)foi uma das perguntas com o maior número de correlaçõesfortes sendo elas com a pergunta Plex9 (expressivo), Plex13(faz parte de uma estrutura maior) e UEQS8 (comum/van-

guardista). Com os dados obtidos, pode-se inferir que en-contrar algo novo ou desconhecido é algo que os usuáriosconsideram como expressivo, assim como, estar desco-brindo algo novo pode contribuir para que com que o usuá-rio se encontre como fazendo parte de algo maior, já queé possível envolver a capacidade de conectar com o novoconhecimento ou experiência. Já a alta correlação destapergunta do questionário Plex com a pergunta UEQS8 (co-
mum/vanguardista) se justifica por serem perguntas quetentam medir, mais ou menos, o mesmo tipo de caracte-rística da experiência do usuário.Adicionalmente, observa-se que as perguntas Plex3(competitivo) e UEQS7 (convencional/original) possuemuma relação indireta com Plex8, visto que elas têm cor-
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Tabela 4: Correlação dos Questionários Plex vs. UEQ-S

relações fortes em comum com Plex9. Nesse sentido, sealgo novo/desconhecido é encontrado, resulta em ter osentimento de fazer parte de uma estrutura maior sendo
comum/vanguardista, ser expressivo e, consequentemente,em algo competitivo e poder ter relação com o sentimentode interagir com algo na dimensão entre o convencional e
original.Ao se observar a Tabela 5, referente as correlações dosquestionários UEQ-S e Humor Antes (HA), sem os resul-tados duplicados, há um total de 120 correlações. Em HAvs. HA há um total de 28 correlações, sendo cinco fortes(17,86%) e 13 médias (46,43%). E, em UEQ vs. HA há56 correlações, mas não há nenhuma correlação forte oumédia. Por um lado, infere-se que a grande presença defortes e médias correlações com as perguntas de HA comela mesma se dá pelo fato dos sentimentos dos usuáriosestarem interligados, pois neste caso, todas as correlaçõesfortes estão conectadas. Nesse cenário, se o indivíduo seencontra tranquilo (HA2), ele estará alegre (HA3), ani-mado (HA5) e bem-humorado (HA4) que resulta em estarcalmo (HA7). Entretanto, se o usuário se encontra irritado(HA2), é mais provável que ele esteja triste (HA3), desani-mado (HA5), mal-humorado (HA4) e, consequentemente,ansioso (HA7).Por outro lado, exceto as correlações fortes de HA vs.HA e as de UEQ vs. UEQ que já foram citadas, ao correla-cionar os dois questionários, não foi possível encontrarnenhuma correlação significativa para a análise. Esta in-formação é bastante interessante, pois como mencionadonos trabalhos correlatos, questionários de humor não são,normalmente, aplicados juntamente com questionáriosde experiência de usuário. A falta de correlações médias efortes poderia servir de base para a não aplicação do ques-tionário de humor. Porém, como será visto na próximasubseção, as respostas aos questionários de humor con-tribuem significativamente para a predição dos valoresdas respostas dos questionários de experiência de usuá-

rio. Isto indica que apesar de individualmente não havercorrelações significativas entre perguntas individuais, oconjunto das perguntas do questionário de humor forneceinformações que auxiliam na predição das respostas dosquestionários de experiência do usuário.A última tabela de correlações apresentada (Tabela 6)está associada às correlações dos questionários HA vs. Plex.Sem os resultados duplicados, há um total de 231 correla-ções únicas. Apesar dessa tabela conter correlações fortes,elas não se referem a HA vs Plex, visto que não há nenhumacorrelação forte entre estes questionários e apenas cincocorrelações médias (5,10%).Das cinco correlações médias, três ocorrem com apergunta Plex3 (competitivo) e envolvem as perguntasHA3, HA4 e HA5, respectivamente, Triste/Alegre, Mal-
humorado/Bem-humorado e Desanimado/Animado. Es-tas três perguntas possuem correlações fortes entre si.As demais correlações médias entre Plex e Humor Antesocorrem entre Plex9 (Expressivo) e HA5 (Desanimado/Ani-
mado), sendo esta uma correlação positiva; e uma correla-ção negativa entre Plex10 (Relaxante) e HA3 (Triste/Alegre)indicando que quanto mais triste o usuário estiver, menosrelaxante a experiência será (e vice-versa).Assim como ocorreu para o questionário UEQ-S, para oquestionário Plex não foram verificadas correlações fortesentre o Humor Antes e as respostas sobre a experiência dousuário. Porém, conforme será apresentado na próximaseção, o conjunto das respostas de humor será significa-tivo para a predição das respostas sobre a experiência dousuário.Para as correlações analisadas, conclui-se que, em geral,as correlações mais altas foram entre perguntas do próprioquestionário, principalmente as perguntas do questioná-rio de humor com ele mesmo, apesar dessa não apresentarfortes correlações com os outros questionários. No entanto,apesar de não serem muitas, há correlações fortes interes-santes entre o questionário Plex e UEQ-S, confirmando
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Tabela 5: Correlação dos Questionários UEQ-S vs. HA

certa sobreposição entre estes questionários.
4.2 Modelos Preditivos

Apesar do Questionário de Humor não ter apresentado al-tas correlações com os outros dois questionários, ao es-tudar os resultados dos modelos preditivos construídos apartir dos diferentes questionários, o humor contribuiusignificativamente para a redução do erro na maioria dasperguntas tanto para o questionário UEQ-S como para oquestionário Plex.No caso do questionário UEQ-S, considerando os me-lhores modelos produzidos, somente os modelos para duasdas oito perguntas (25%) não fizeram uso do Questionáriode Humor. Em outras palavras, 75% dos modelos fizeramuso do Plex + Humor Antes ou Plex + Humor Antes + Hu-mor Depois (Tudo). Nesse sentido, o humor estar incluídono melhor modelo produzido para a respectiva pergunta éum forte indicativo da sua importância para a análise. Apergunta UEQS6 (desinteressante/interessante), por exem-plo, teve uma redução de 48,14% do erro em relação ao
baseline, esta perguntas apresentou o menor erro absolutomédio (0,598) ao utilizar o questionário de humor em con-junto com o Plex em sua construção. Apesar da previsãopara a pergunta UEQS4 (confuso/evidente) apresentar omaior erro (1,199), o modelo construído usando todos osatributos conseguiu reduzir o valor do erro em 32,37% emrelação ao baseline. Destaca-se que mesmo o maior erro,o qual é inferior a 1,2, foi considerado bastante satisfató-rio, pois muitos usuários têm dúvidas de pelo menos umponto ao preencher estes questionários e os erros dos me-lhores modelos para predição da resposta a cada perguntado questionário UEQ-S indicam que o sistema foi capaz depredizer as respostas dos usuários errando, em média, de,em torno de 0,6 a 1,2 pontos. Todos estes resultados sãoapresentados na Tabela 7. Em termos de maior reduçãodo percentual do erro em relação ao erro base, destaca-seo modelo produzido para predizer a resposta à perguntaUEQS1.Ao analisar a coluna “Redução Percentual de Erro em

Relação ao Baseline” da Tabela 7, destaca-se o resultadopara a pergunta UEQS1 (obstrutivo/condutor). Apesar doerro para esta pergunta não ser um dos mais baixos, elaapresenta a melhor redução percentual de erro em rela-ção ao baseline, visto que o erro base era de 2,068 pontose passou para 0,978 ao utilizar todos os atributos em ummodelo de Floresta Aleatória (RF). Assim, reduzindo o erroem 52,71%. Por outro lado, a menor redução percentualfoi de 31,36%, que foi o caso da pergunta UEQS5 (aborre-
cido/excitante) em que o questionário de Humor não con-tribuiu para a redução do erro já que o melhor modelo foiproduzido utilizando apenas as respostas do questionárioPlex.Para analisar a contribuição média de cada conjuntode atributos (respostas de cada questionário) em relaçãoao poder preditivo, foram calculadas as médias do errode todos os algoritmos para cada conjunto de atributos epara algumas de suas combinações. Para a previsão dasrespostas às perguntas do questionário UEQ-S, é possívelafirmar que apesar da média dos questionários de HumorAntes e Humor Depois possuírem uma média de erro maiordo que a do uso do questionário Plex, ao serem juntados,a média passa a ser menor que 1, sendo a menor médiade erro atingida e, consequentemente, com a maior redu-ção percentual de erro em relação ao baseline, conformeapresentado na Tabela 8. Estes resultados confirmam a im-portância do uso de questionários de humor para a análiseda experiência do usuário.Por mais que o questionário UEQ-S tenha apresentadoresultados considerados bastante positivos (com os me-lhores modelos, na média, produzindo erros abaixo de umponto), o questionário Plex apresentou resultados aindamelhores.A Tabela 9 apresenta um resumo dos melhores resul-tados para a previsão de cada uma das perguntas de Plex.Somente duas das 14 perguntas utilizaram apenas as per-guntas do UEQ-S como conjunto de atributos e duas utili-zaram UEQ-S mais Humor Antes. As dez perguntas res-tantes, isto é, 71,42% das perguntas do questionário Plexutilizaram o conjunto de atributos “Tudo” (UEQ-S + HA
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Tabela 6: Correlação dos Questionários HA vs. Plex

Tabela 7: Resumo dos Melhores Resultados para aPrevisão das Respostas do Questionário UEQ-S

+ HD). Apesar da pergunta Plex2 (desafiante) possuir omenor erro e o melhor conjunto de atributos utilizadopara a previsão da resposta ter utilizado somente o UEQ-S,esta possui a segunda menor redução de erro percentual.Isto acontece porque, como é possível observar no Boxplot(Fig. 3), ela é uma das que possui a menor variação emtermos de valores de resposta, sendo uma pergunta “maisfácil” para os modelos.A pergunta Plex8 apresentou o maior erro em Plex,sendo ele de 0,857, ainda abaixo de 1,0 que era o nossoparâmetro inicial para uma ótima previsão de resposta (oerro do baseline para esta pergunta é de 1,152).Ainda a partir da Tabela 9 é possível observar que apergunta Plex11 (simula algo da vida real) possui a maiorvariação das respostas como mostra o Boxplot (Fig. 3) eapresentou a maior redução percentual de erro em relaçãoao baseline. Apesar de ser considerada uma pergunta difícilpara previsão, ao utilizar todos os atributos foi possíveldiminuir o seu erro de 1,67 para 0,519 (redução do erro emquase 70%). No entanto, a pergunta Plex6 (se sentiu no
controle) apresentou a menor redução de erro (18,55%),utilizando UEQ-S + HA. Apesar de não estar implícito comoHA pode estar ajudando a diminuir o erro desta pergunta,

Tabela 8: Média do Erro para Previsão das Respostas doQuestionário UEQ-S

é possível inferir que quando o usuário tem um melhorhumor, ele sente que tem mais controle no jogo e vice-versa.As médias de erro para previsão do Plex são bastantesatisfatórias, visto que a média total dos conjuntos de atri-butos, incluindo o Dummy é de 0,7749 e, sem o Dummy éainda melhor, sendo uma média de 0,7003. Vale lembrarque o modelo Dummy utilizado como baseline consideraa resposta mais frequente, no conjunto de treinamento,para a respectiva pergunta, não utilizando nenhuma infor-mação adicional. Além disso, HA e HD possuem resultadosmelhores que aqueles alcançados pelo uso do UEQ-S, comopode ser observado na Tabela 10.A Tabela 11 consolida os resultados produzidos, colo-cando em uma única tabela os valores de erro dos melhoresmodelos para para a previsão das respostas dos questioná-rios UEQ-S e Plex, considerando os diferentes conjuntosde atributos.Em geral, desconsiderando o Dummy, por um lado, asmédias de erro dos conjuntos de atributos para a previ-são de UEQ-S (Tabela 8) variam de 0,9464 a 1,955. Ao secomparar o uso dos questionários Plex, HA e HD para a
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Tabela 9: Resumo dos Melhores Resultados para Previsãodas Respostas do Questionário Plex

Tabela 10: Média do Erro para Previsão das Respostas doQuestionário Plex

predição das respostas do UEQ-S, individualmente, Plexapresenta a menor média de erro (1,0623) e, dentre os três,é o que mais reduz o erro (34,75%). Porém, o uso de to-dos os conjuntos de atributos, “Tudo” (Plex + HA + HD)apresenta a menor média (0,9464) com a melhor reduçãopercentual de erro em relação ao baseline (41,87%) para aprevisão do UEQ-S, seguido do Plex + HA (0,9859).
Já para a previsão das respostas do questionário Plex(Tabela 10), as médias de erro variaram de 0,6332 a 0,8186.Ao comparar o uso dos diferentes conjuntos de atributos(UEQ-S, HA e HD), individualmente, o questionário HDapresenta a menor média de erro (0,6906) com reduçãopercentual de erro em relação ao baseline de (39,85%). Aoanalisar os demais conjuntos de atributos, “Tudo"(UEQ-S+ HA + HD) possui a menor média de erro (0,6332) comredução percentual de 44,85%.
Por fim, ao analisar as melhores previsões para Plex eUEQ-S de acordo com o conjunto de atributos, verifica-seque ao comparar a média de cada conjunto de atributospara os dois questionários, Plex apresenta maiores redu-ções nos erros e médias mais baixas que UEQ-S em todosos resultados, principalmente com o conjunto de atributos“Tudo”. A média para esse conjunto em Plex é de 0,6332enquanto para UEQ-S é de 0,9464. Pode-se inferir queisso acontece uma vez que o modelo consegue fazer ummaior aproveitamento do questionário de Humor, o queé evidente em Humor Antes + UEQ-S (para prever Plex)é de 0,66 comparado a Humor Antes + Plex (para preverUEQ-S) é de 0,9859. Adicionalmente, o fato do questio-nário Plex ter mais perguntas e apenas cinco valores paracada resposta, pode significar que são perguntas mais es-

Tabela 11: Melhores Previsões para os Questionários Plexe UEQ-S de acordo com o Conjunto de Atributos

pecíficas e por isso mais fáceis de responder pelo usuário,isto justificaria o fato dos valores de erro do baseline paraPlex serem menores do que para o UEQ-S.Conforme apresentado, o questionário de Humor podecontribuir significativamente para a previsão de respostasdos questionários que avaliam a experiência do usuário,especialmente para o questionário Plex.
5 Conclusões

A adoção de diferentes sistemas de informação bem comoa eficácia e satisfação com seu uso estão diretamente rela-cionadas com a experiência dos usuários durante a utili-zação destes sistemas. Conforme destacado na literaturacorrelata, há diversos questionários padronizadas de UXdisponíveis que, apesar de possuírem certa sobreposição,costumam focar em diferentes aspectos da experiênciado usuário. Adicionalmente, questionários de humor nãocostumam ser aplicados em conjunto com esses questio-nários.O presente trabalho teve por objetivo analisar e compa-rar as respostas a dois questionários de UX, UEQ-S e PLEX,bem como de um questionário de humor respondido an-tes e após a conclusão das interações. Foram analisadasrespostas de 146 iterações de 35 usuários com um jogo 3D.Inicialmente, foi analisada a correlação entre as respostasdo questionário de humor e dos dois questionários de UXfrequentemente na literatura correlata. Diversas correla-ções médias ou fortes foram encontradas entre as respos-tas dos questionários UEQ-S e PLEX, evidenciando certasobreposição conceitual ou de experiência entre suas ques-tões. Não foram identificadas correlações médias ou fortesentre as respostas do questionário de humor e do UEQ-S eapenas algumas correções médias entre o questionário dehumor e o PLEX. Foram encontradas ainda algumas corre-lações fortes internas, entre as perguntas de um mesmoquestionário, para os três questionários utilizados mas,analisando a natureza destas perguntas e dos questioná-rios, não se pode interpretar essa correlação como uma



98 Han et al. | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2024), v.16, n.3, pp.89–99

redundância entre as perguntas, mas tão somente comouma indicação de aspectos desta experiência em particu-lar que, nela, estiveram bem correlacionados, o que nãonecessariamente ocorreria em outras experiências.Adicionalmente, as respostas dos diferentes questioná-rios foram utilizadas como características preditivas paraas respostas dos dois questionários de UX. Observou-seuma boa capacidade preditiva para as respostas do questi-onário PLEX, com uma média de erro, para os melhoresmodelos, abaixo de 0,65 (em uma escala de cinco pontos)e uma capacidade satisfatória para a predição ou inferên-cia das respostas do questionário UEQ-S, com uma médiade erro inferior a 1 ponto (em uma escala de sete pontos).Esta boa capacidade preditiva responde de forma positivaà pergunta de pesquisa do presente trabalho e mostra que,usando modelos como os discutidos neste trabalho, é pos-sível comparar com precisão razoável medidas de UX ob-tidas por meio de instrumentos diferentes e até mesmoagregá-las para avaliar a experiência de um maior númerode usuários.Apesar das correlações entre as respostas dos questio-nários de UX e dos questionários de humor (antes e depois)serem, em geral, fracas, com poucas correlações médias,estas respostas se mostraram bastante importantes comocaracterísticas preditivas dos dois questionários, eviden-ciando a influência do humor e, em especial, do humorantes da interação, para determinar a experiência do usuá-rio com o sistema. A análise da literatura mostra poucosestudos que considerem esta influência do humor na UX,de forma que esta evidência se mostra como uma linha deinvestigação interessante para trabalhos futuros.Como trabalhos futuros adicionais, pretende-se esten-der o estudo considerando mais usuários e mais jogos ouaplicativos. Adicionalmente, pretende-se explorar carac-terísticas para além dos questionários para analisar au-tomaticamente a experiência do usuário, por exemplo, ouso das emoções extraídas a partir da expressão facial dousuário durante sua experiência.
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