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Resumo 

 

A usabilidade de interfaces está conectada à percepção e à emoção de cada usuá-

rio, uma vez que a maneira como cada indivíduo sente o mundo ao seu redor é própria. Aferir 

ou testar uma interface do ponto de vista cognitivo e mensurar com uma simples nota se ela 

pode ou não ser melhorada de uma forma genérica, sem descobrir se grupos de indivíduos 

precisam de atenção especial ou se reagem de forma parecida, já é uma ciência conceituada. 

A Computação Afetiva surge para estudar se estas percepções, emoções, atitudes e comporta-

mentos podem ser mensurados e como isso pode melhorar as interfaces a fim de que haja maior 

personalização no uso de interfaces.  

Interfaces de Softwares Assistivos precisam ser mais personalizadas que interfa-

ces de uso geral, pois cada usuário tem sua dificuldade específica e personalidades distintas. 

Os testes psicométricos em sua variedade e cientificidade vêm sendo usados para classificar 

conjuntos de usuários e verificar se suas necessidades podem ser agrupadas. A ideia é desco-

brir se pessoas dentro de grupos com habilidades, competências, personalidades, modo de agir 

e pensar semelhantes podem também ter necessidades tecnológicas semelhantes quando há 

uso de alguma tecnologia.  

Este trabalho levantou as técnicas e metodologias para aferição de usabilidade de 

interfaces assistivas ou não. Em seguida, foi feita pesquisa bibliográfica para entender qual 

seria o melhor classificador de personalidade disponível em português.  

Ademais, buscou-se na Computação Afetiva metodologias para avaliar emoções 

ativadas no uso de uma ferramenta assistiva disponível e gratuita. Em seguida, procurou-se 

aferir a qualidade de uma interface, bem como a nota ou o patamar que ela atingiu. E ainda, 

foram verificadas as percepções causadas no seu uso e se há como fazer um agrupamento com 

base nas personalidades mapeadas por um inventário baseado em Big Five. 

Foi feita uma pesquisa com 96 (noventa e seis) participantes que foram agrupados 

em quatro personalidades diferentes a fim de verificar se personalidades diferentes têm per-

cepções cognitivas e emocionais semelhantes ao realizarem uma tarefa em uma ferramenta 

assistiva.  



 

 

Após compilação dos dados e usando técnicas estatísticas próprias para o estudo 

de correlação, concluiu-se que há indícios de que pessoas com a mesma personalidade, classi-

ficadas usando o Inventário de Características da Personalidade (ICP), um método nacional 

baseado no Big Five, podem ter percepções cognitivas e emocionais semelhantes. 

 

Esta pesquisa foi autorizada pelo Comitê de Ética da UFG em 23/07/2021, número 

CAAE: 47219621.6.0000.5083 

Palavras Chave: Computação Afetiva; Comunicação Alternativa e Aumentativa; Interface 

Homem Máquina; Software Assistivo; Testes Psicométricos. 

  



 

 

Abstract 

 

 
 

The usability of interfaces is connected to the perception and emotion of each user, 

since the way each individual feels the world around them is their own. Assess or test an in-

terface from a cognitive point of view and measure with a simple note whether or not it can be 

improved in a generic way without discovering if groups of individuals need special attention 

or if they react in a similar way, it is already an worthy science. Affective computing arises to 

study whether these perceptions, emotions, attitudes and behaviors can be measured and how 

this can improve interfaces so that there is greater personalization in the use of interfaces. 

Assistive Software interfaces need to be more personalized than general-purpose 

interfaces, because each user has their specific difficulty and different personalities. Psycho-

metric tests in their variety and scientificity have been used to classify sets of users and verify 

if their needs can be grouped. The idea now is to find out if people within groups with similar 

skills, competences, personalities, way of acting and thinking may have similar technological 

needs when using some technology. 

This work raised the techniques and methodologies for usability assessment of 

assistive or non-assisted interfaces. Then, a bibliographic research was carried out to unders-

tand which would be the best personality classifier available in Portuguese. 

Furthermore, methodologies were sought in Affective Computing to assess emo-

tions activated in the use of an available and free assistive tool. Then, an attempt was made to 

assess the quality of an interface, as well as the grade or level it reached Also, the perceptions 

caused by its use were verified and if there is a way to make a grouping based on the persona-

lities mapped by an inventory based on the Big Five. 

A survey was carried out with 96 (ninety-six) participants who were grouped into 

four different personalities in order to verify if different personalities have similar cognitive 

and emotional perceptions when performing a task in an assistive tool. 

Compiling the data and using specific statistical techniques for the correlation 



 

 

study, it was concluded that there are indications that people with the same personality, clas-

sified using the Personality Characteristics Inventory (ICP), a national method based on the 

Big Five, may have similar cognitive and emotional perceptions. 

This research was authorized by the UFG Ethics Committee on 07/23/2021, CAAE 

number: 47219621.6.0000.5083 

Keywords: Affective Computing; Alternative and Augmentative Communication; Man-ma-

chine interface; Assistive Software; Psychometric Tests. 
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  Introdução 

1.1  Introdução 

A ideia desta pesquisa surgiu a partir da convivência do autor e sua sobrinha com 

Paralisia Cerebral (PC), bem como com os pacientes do Centro de Reabilitação e Readaptação 

Dr. Henrique Santillo (CRER), onde o autor atuou profissionalmente e pôde conhecer em deta-

lhes as necessidades reais de pessoas com deficiência.  

Segundo a Organização Mundial de Saúde (OMS), com dados de 2011, um bilhão de 

pessoas vivem com alguma deficiência, isso significa uma em cada sete pessoas no mundo. A 

falta de estatísticas sobre pessoas com deficiência é um obstáculo para planejar e implementar 

políticas de desenvolvimento que melhoram as vidas das pessoas com deficiência (NU,2020). 

A Organização das Nações Unidas (ONU) alerta ainda que 80% das pessoas que 

vivem com alguma deficiência residem nos países em desenvolvimento. No total, 150 milhões 

de crianças têm alguma deficiência, segundo o Fundo das Nações Unidas para a Infância (UNI-

CEF) (NU,2020). 

Dados do último censo no Brasil realizado em 2010 revelaram que cerca de 24% da 

população brasileira possuíam algum tipo de deficiência na época. Esse número equivaleria a 

45,6 milhões de pessoas. (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATÍSTICA, 

2021).  

 

1.2  Contextualização 

Essas pessoas com restrições motoras e de fala simultâneas têm a comunicação verbal 

e a linguagem corporal prejudicadas. Nos casos mais extremos o paciente é privado de todos os 

https://www.un.org/development/desa/disabilities/issues.html
https://www.un.org/development/desa/disabilities/issues.html
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seus movimentos e da capacidade de fala. Essa situação é caracterizada como a Síndrome do 

Encarceramento (SE). Nestes e em outros casos em que a comunicação fica prejudicada, a Co-

municação Aumentativa e Alternativa (CAA) por meio de software de tecnologia assistiva pode 

ajudar nesse processo (PARREIRA, DOS SANTOS, et al., 2015). 

A CAA é uma área da Tecnologia Assistiva que se propõe a ampliar os campos de 

comunicação para pessoas que não podem falar, sem escrita funcional ou ainda em defasagem 

entre sua necessidade comunicativa e sua habilidade de falar e/ou escrever (PARREIRA, DOS 

SANTOS, et al., 2015).  

O desenvolvimento de software surge então como uma ferramenta de apoio com au-

xílios externos como cartões de comunicação, pranchas de comunicação, pranchas alfabéticas 

e de palavras, vocalizadores ou o próprio computador. Por meio de software específico, cada 

usuário, com ajuda ou não, pode construir formas personalizadas para facilitação da comunica-

ção, as quais levam em consideração necessidades e características de cada um. Além disso, 

pessoas com deficiência fazem uso de softwares como meio de comunicação, por isso essas 

interfaces devem ser estudadas.(ROSA, 2018). 

A Interação Homem Computador (IHC) é uma área da ciência que estuda o desen-

volvimento de interfaces mais amigáveis ao ser humano. Mais amigáveis está conectado 

diretamente à facilidade, ou seja, quanto mais fácil o usuário pode atingir suas metas com efi-

ciência e satisfação, mais qualidade tem a interface.  

É preciso que o usuário tenha vias alternativas para as tarefas. O usuário deve sentir-

se à vontade para usar trilhas dentro do sistema, em outras palavras, essa vontade se refere ao 

fato de usar o software com determinada frequência. Em suma, vontade de usar com frequência 

é igual a qualidade de interface que remete a ser amigável (ABRAS et al., 2004). 

A CAA é uma área de estudo altamente multidisciplinar. Psicólogos, Fisioterapeutas, 

Terapeutas Ocupacionais, Psicopedagogos, Médicos, Fonoaudiólogos e desenvolvedores de 

software assistivo, dentre outros, colaboram entre si (CESA e MOTA, 2015).  

Estudos multidisciplinares que envolvem Psicólogos, Neurologistas, Antropólogos e 

Cientistas Computacionais têm demonstrado que perfis de personalidade e características psi-

cológicas como emoção e personalidade precisam ser levados em conta no desenvolvimento de 

interfaces (TRAPPL e PETTA, 2001). 
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Norman (2004) sugere um campo de estudo que ele chama de Design Emocional, 

baseado na ideia de que o ser humano ama ou odeia, em algum nível, tudo que percebe ao seu 

redor. Além disso, o autor dissertou sobre como o design assume um papel na questão cognitiva 

de tomada de decisão, atenção, memória, motivação e aprendizagem.  

Mesmo um simples site com pequenas interações causa emoções. O estudo de Deng 

e Poole (2010) mostra que a quantidade de informações, a forma como são colocadas, as cores, 

disposição de barras e menus causam impacto emocional no sentido de querer ficar ou sair 

correndo da página.  

Assim, o design emocional já assume posição de destaque no mercado de desenvol-

vimento de software, sites, Enterprise Resource Planning, aplicativos e tem se tornado um fator 

competitivo (SPILLERS, 2004) . Se os produtos são agradáveis e mais fáceis de aprender e com 

melhor funcionamento, obviamente se tornam mais desejados e com valor mais alto (NOR-

MAN, 2004).  

Então, se design leva à qualidade e valor e se design provoca emoções; logo, entender 

essas emoções se torna cada vez mais valoroso em todos os níveis de ferramentas (DESMET, 

HEKKERT e JACOBS, 2000), por esse motivo propõe-se estender ainda para ferramentas as-

sistivas.  

Adequar a interface do software assistivo ao perfil psicoafetivo do usuário, particu-

larmente no caso de necessidades especiais de comunicação, é uma prática recente e, apesar de 

sua relevância clara, poucos trabalhos relacionados vêm sendo encontrados (NUNES, 2012). 

Considerando que as emoções e percepções cognitivas causadas pelo uso de uma 

interface variam entre diferentes usuários, a classificação deles em diferentes perfis psicológi-

cos permite estudar as percepções compartilhadas por grupos mais numerosos de usuários de 

tal maneira que os ajustes no projeto de interface tenham um maior alcance. 

A fim de agrupar pessoas por traços de personalidade, existe uma ciência dentro do 

ramo da Psicologia que estuda e classifica personalidades. Essa ciência é conhecida como Psi-

cometria (ANDRIOLA, 2009).  

Os testes psicométricos criados em outras línguas precisam ser traduzidos e validados 

aqui no Brasil. São 43, os mais conhecidos e estudados, sendo que 22 são utilizados para medir 
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níveis de inteligência/habilidade/competências em algum nível. Os outros 21 são classificado-

res de personalidade (NORONHA e VENDRAMINI, 2003). 

O trabalho concluiu que, entre 1980 e 1990, foi o período com o maior número de 

trabalhos publicados e que os testes de inteligência são mais focados em estudos de padroniza-

ção, validade e precisão, embora não tenha havido diferença significante entre os grupos de 

testes (inteligência e personalidade) (NORONHA e VENDRAMINI, 2003). 

Quando se volta o olhar para testes classificadores/agrupadores de personalidade ali-

ados a estudos de interface, tem-se que dentre os classificadores mais utilizados para estudar 

interfaces correlacionadas a emoções destacam-se os o indicador Myers-Briggs Type Indicator 

(MBTI), que classifica os indivíduos em 16 grupos de personalidades e os métodos baseados 

no Cinco Grandes Fatores de Personalidade, em inglês, Big Five, que os classifica em dez gru-

pos (BRIGGS, 1976; JOHN, DONAHUE e KENTLE, 1991). 

A Psicometria baseada em Big Five vem sendo usada em vários trabalhos no Brasil. 

Explorar o comportamento social quando se desenvolve Chatterbots é uma das aplicações. Os 

Chatterbots são sistemas que se comunicam com usuários em linguagem natural e são usados 

como interfaces de ensino e suporte nas mais variadas aplicações. Explorar o comportamento 

social dos usuários para a interação entre eles e essas ferramentas têm se mostrado muito efici-

ente (GALVÃO, 2003). 

Competências socioemocionais são habilidades do século XXI que deveriam estar 

nas Políticas de Currículo. Um estudo de 2017 propõe um modelo de currículo socioemocional, 

baseado em Big Five colocado em ação no Rio de Janeiro, para potencializar as competências 

socioemocionais dos alunos (CARVALHO e SILVA, 2017). 

Analisar textos a fim de verificar se eles possuem traços que classificam alunos de 

acordo com sua personalidade também são vertentes recentes. Se cada aluno, de acordo com 

seu perfil, apresentar competências ou dificuldades semelhantes, o foco de ação do professor 

pode ser muito ampliado. Estudos que comprovam que textos e personalidade estão coligados, 

usando Big Five, já são comuns inclusive no Brasil (BUIAR, PIMENTEL, et al., 2019). 

Quando o propósito da pesquisa é investigar se há comportamentos, percepções e 

emoções semelhantes que possam ser agrupados no que se refere ao uso de uma interface, é 

preciso que, após ou mesmo durante o uso, o participante seja submetido a ferramentas que 
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mensurem a qualidade da interface. Por sua vez, esse procedimento remete à ideia de refletir se 

o uso foi simples, confortável ou se a interface é eficaz, eficiente e satisfatória (WHITEFIELD, 

WILSON e DOWELL, 1991).  

Esses experimentos podem ser feitos com o acompanhamento de um especialista em 

requisitos de interface conhecido como Metodologia Observacional. Ou ainda usando-se pro-

tótipos diferentes, que seria uma metodologia Experimental. As metodologias são diversas, mas 

a ideia central é preencher um formulário, questionário, conjunto de itens ou palavras com 

questões alternativas ou dissertativas (LEWIS, 2018). 

Revisões sistemáticas e atualizações das normas técnicas que fornecem métricas para 

avaliação e desenvolvimento de interfaces, dentre elas a ISO/9241-11 e a ISO/26800, vem 

acrescendo requisitos que recomendam a inserção de avaliações de impactos emocionais e es-

tudos de personalidade quando se desenvolve ou afere usabilidade (BEVAN, CARTER e 

HARKER, 2015). 

Além disso, existem métodos que se propõem a captar emoções, percepções, com-

portamentos e personalidade no que se refere a ter contato com qualquer tipo de interface 

inclusive no que se refere a design de veículos, frascos de perfumes, celulares, interiores e fa-

chadas e vestimentas. (MANTOVA, 2018). 

A ideia de que sistemas computacionais podem e devem levar em conta sentimentos 

quando se trata IHC vem sendo fomentada desde o ano 2000. Dentro desse contexto, surge uma 

área da computação que passa a ser conhecida como Computação Afetiva. Essa área de estudos 

visa analisar as interfaces gráficas com relação a emoções sob dois prismas: como a interface 

pode captar emoções e melhorar sua relação com o usuário de forma dinâmica e inteligente e 

mensurar que tipos de emoções uma interface pode gerar (PICARD, 2000).  

Normas técnicas as quais propõem que emoções sejam levadas em conta; Computa-

ção Afetiva em uma crescente de estudos; testes psicométricos sendo usados em conjunto com 

ferramentas de aferição de usabilidade ou ainda com metodologias para aferir emoções: tudo 

isso já vem sendo coligado das formas mais diversificadas para estudos mais variados. 

Entretanto, estudos que reúnam a aferição de emoções, aferição de usabilidade cog-

nitiva1 e testes psicométricos para estudos de interfaces assistivas são mais raros. Nos resultados 

                                                 
1  
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encontrados no levantamento dessa pesquisa somente hardware assistivo tem sido analisado 

com esse conjunto de metodologias.   

A Psicometria e técnicas de aferição de usabilidade de software fornecem medidas 

objetivas que, uma vez combinadas com a análise estatística inferencial2, permitem avaliar a 

relação entre a experiência do usuário de ferramentas assistivas e sua personalidade. 

Logo, neste trabalho foi estudada a correlação entre a percepção do usuário sobre a 

usabilidade da interface de softwares assistivos e os perfis psicológicos desses usuários aferidos 

por meio de método psicométrico baseado no Big Five, Inventário de Características da Perso-

nalidade (ICP), criado e validado no Brasil (GOMES, 2012). 

Uma vez classificado em uma dentre oito personalidades do ICP, foi usado o The 

Geneva Emotion Wheel (GEW) (SACHARIN, SCHLEGEL e SCHERER, 2012) para medir 

como a interface assistiva afetou a emoção de cada perfil do ICP. E, por fim, foi usado o System 

Usability Scale (SUS) (LEWIS, 2018) a fim de medir como cada personalidade foi afetava 

cognitivamente.  

 

1.3  Motivação 

Assim, surge a motivação de se usar ferramentas estatísticas para avaliar com medi-

das objetivas se as emoções e as personalidades interferem na usabilidade de interfaces 

humano-computador, particularmente no caso de softwares assistivos. Para isso, é igualmente 

importante definir ferramentas de Psicometria para obter medidas objetivas das emoções e per-

sonalidades dos usuários diante de uma prancha de CAA3. 

1.4   Hipóteses 

Hipótese básica: A personalidade e as emoções do usuário interferem na usabilidade de 

                                                 
1 Usabilidade sob o prisma cognitivo é analisar um Percurso Cognitivo, é uma análise de usabilidade criada com 

o objetivo de avaliar fluxos de navegação, o quão fácil é navegar por estes fluxos e o quão simples é aprender a 

usar uma interface. 
2 Estatísticas inferenciais usam uma amostra aleatória dos dados coletados de uma população para descrever e 

fazer inferências sobre a população. As estatísticas inferenciais são valiosas quando não é conveniente ou possível 

examinar cada membro de uma população inteira. 
3 A prancha de comunicação é um recurso usado na Comunicação Alternativa e aumentativa (CAA) para ampliar 

o repertório comunicativo, que envolve habilidades de expressão e compreensão. Ela é um auxílio externo que se 

destina a pessoas sem fala, sem escrita funcional ou em atraso na habilidade de falar ou escrever. 
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interfaces assistivas. Para testar essa hipótese, foi desenvolvido um estudo exploratório descri-

tivo com abordagem quantitativa. Essa hipótese básica é verificada por meio das seguintes 

hipóteses: 

Hipótese 1: H1. Usuários com o mesmo tipo de personalidade apresentam a mesma 

percepção emocional sobre a usabilidade de interfaces assistivas. 

Hipótese 2: H2. Usuários com o mesmo tipo de personalidade apresentam a mesma 

percepção cognitiva sobre a usabilidade de interfaces assistivas. 

Hipótese 3: H3. A percepção emocional e cognitiva, no uso de uma ferramenta as-

sistiva, são correlacionas entre si. 

 

1.5  Metodologia  

Dessa forma, conforme o projeto número CAAE: 47219621.6.0000.5083 aprovado 

pelo Comitê de Ética da UFG em 23/07/2021, realizou-se uma coleta de dados com uma popu-

lação de 96 (noventa e seis) pessoas que, após utilizarem uma ferramenta assistiva, avaliaram a 

sua usabilidade e responderam a questionários para aferição de suas emoções e personalidades. 

A usabilidade e as reações cognitivas dos usuários foram avaliadas por meio do SUS, 

enquanto as reações emocionais foram identificadas por meio do GEW. Os usuários foram clas-

sificados dentre as oito personalidades do ICP.  

 

1.6  Objetivo Geral 

O objetivo geral é estudar se as personalidades diferentes reagem emocional e cog-

nitivamente de maneira semelhantes ao utilizar uma ferramenta assistiva, sob o prisma da 

Computação Afetiva (MORAIS, DA SILVA, et al., 2017).  

 

1.7  Objetivo Específico 

O objetivo secundário ou específico é entender como cada uma das personalidades 

do Inventário das Características da Personalidade (ICP) (GOMES, 2012) reage cognitivamente 

e emocionalmente ao uso de ferramentas assistivas, a fim de entender se esses fatores podem 

ser considerados pelos desenvolvedores de interfaces assistivas, no momento da criação de sof-

tware. 
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1.8  Organização do Trabalho 

No capítulo dois será descrito o universo de aferição de usabilidade, começando com 

conceitos e afunilando para usabilidade em interfaces assistivas. No capítulo três será explanado 

o que são testes psicométricos, qual estado da arte hoje dentro da Psicologia e quais são os mais 

usados hoje no Brasil, bem como porque foi feita a escolha do ICP baseado no Big Five. 

No capítulo quatro será apresentado o conceito de Computação Afetiva e como isso 

pode ajudar no desenvolvimento e aferição de interfaces assistivas. O capítulo cinco explanará 

a Metodologia usada na pesquisa. No capítulo seis serão mostrados os resultados obtidos na 

pesquisa e no capítulo sete a discussão desses resultados. No capítulo oito serão apresentadas a 

conclusão do trabalho e as sugestões de trabalhos futuros a partir desta pesquisa. 
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Capítulo 2 

Usabilidade e Software Assistivo 

2.1  Métricas para Usabilidade 

 

Usabilidade é um critério que deve ser considerado em todas as interações dos sis-

temas que lidam com informações, principalmente para aqueles sistemas nos quais o usuário 

básico interage diretamente (ALEXANDER, 2006). A desconsideração desse critério leva a 

danos graves e dificuldades na realização dos trabalhos pelas organizações e seus usuários. 

Esse conceito sobre mensurar o quanto uma interface é fácil ou difícil de lidar, seja 

um sistema, uma página, um site completo, é chamado de Taxonomia  (PRESSMAN, 2009). 

A Taxonomia é uma metodologia consolidada, amplamente aceita e com benefícios 

comprovados para quem produz software ou conteúdo WEB (MCALINDON,1992) (TOG-

NAZZINI,1996). Com o advento das novas tecnologias baseadas em Big Data4, usar 

Taxonomia para verificar a percepção do usuário e os estilos de navegação tem sido objeto de 

estudos (FAHAD, ALSHATRI, et al., 2014). 

 

2.2  Norma ISO/ 9241(1998)  

A Norma ISO/9241, 1998 trata dos Requisitos Ergonômicos para trabalho de Es-

critório com Terminais de exibição visual (VDTs) e define usabilidade como a qualidade do 

trabalho de um sistema em uso. Eficácia, eficiência e satisfação são os objetivos alvos sob os 

quais o sistema deve ser analisado (BEVAN, 1998).  

A norma prevê três fatores a serem analisados: Eficácia, Eficiência e Satisfação. A 

precisão com que os usuários podem atingir objetivos específicos em determinados ambientes 

é tratada como fator de Eficácia. Em se tratando de Eficiência, a norma se refere aos recursos 

gastos em relação à exatidão das metas alcançadas, recursos de tempo, financeiros e humanos. 

                                                 
4 O Big Data é um conjunto de dados gerados pelo rastreio de informações do usuário no ambiente digital. A partir 

dele, é possível conseguir insights importantes para o melhor desempenho do negócio e na tomada de decisões. 
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E, por fim, no fator Satisfação, a norma descreve como sendo a aferição do conforto e aceita-

ção da aplicação web por usuários e outras pessoas afetadas pelo seu uso (BEVAN, 1998).  

Entre 1998 e 2015, o mundo da tecnologia muito se expandiu, de forma que os 

critérios para aferição de usabilidade também precisassem ser readequados, então Bevan, Car-

ter e Harker (2015) revisam a norma ISO/9241-11 de 1998. Eles a criticam e apontam 

melhorias, atualizando-a, inclusive detalhando os objetivos e quesitos de eficácia, eficiência e 

satisfação, criando ainda uma relação com a ISO 26800 a qual trata sobre acessibilidade.  

 

Uma fonte de confusão potencial é o uso cada vez mais difundido do termo experiên-

cia do usuário para se referir a uma visão geral de todos os aspectos da interação do 

usuário com um sistema, produto ou serviço, ao invés do significado original que en-

fatizava a importância da experiência emocional. Esse uso do termo experiência do 

usuário está mais próximo do conceito de usabilidade na versão revisada do 9241-11, 

que inclui explicitamente os fatores pessoais para os indivíduos. (BEVAN, CARTER 

e HARKER, 2015, p. 140). 

 

Nesse cenário, eles enfatizam que a experiência do usuário deve ser levada em conta 

no contexto das emoções, respostas físicas e psicológicas do usuário (BEVAN, CARTER e 

HARKER, 2015).  

 

2.3  Norma ISO/IEC 9126(2001) 

Publicada em 2001, a norma ISSO/IEC 9126 (2001) trata da Aferição de Produto 

de Software, sob os aspectos de qualidade e diretrizes para o usuário. Segundo a norma, a 

Usabilidade é um atributo de qualidade de software: o conjunto de atributos de um software, 

que são sustentados no esforço necessário para a utilização e para a aferição individual de tal 

uso por um conjunto de usuários declarados ou implícitos (VALENTI, CUCCHIARELLI e 

PANTI, 2002).   

Essa ISO leva em consideração outros três aspectos para aferir usabilidade: Com-

preensibilidade, que quer dizer aferir se o software (ou interface) é apropriado para as tarefas 

as quais foi especificamente desenvolvido; Aprendizagem, a qual se refere à curva de apren-

dizado do usuário, no que concerne ao produto; E, ainda, Operabilidade, conformidade, 

mutabilidade, adaptabilidade, tolerância a falhas e instalação, que são aspectos que podem 

afetar a operacionalidade. A norma leva em consideração esses três eixos, assim como autores 

mais antigos já avaliavam de forma semelhante outros eixos demonstrados a seguir 

(GULLIKSEN, 1996). 
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2.4  Aferição da Usabilidade  

Não se pode dizer que um produto (software ou não) respeita critérios de usabili-

dade sem que ocorra uma aferição. O processo de aferição de produtos de software, assim 

como o desenvolvimento de software como um todo deve seguir um ciclo (NIELSEN, 1994). 

Em 1987 Baecker e Buxton sugerem em seu trabalho um conjunto variado de mé-

todos para aferição de usabilidade: i) Métodos Experimentais: ocorrem formulação de 

hipóteses de como o usuário percebe as mudanças do produto; ii) Métodos Observacionais: o 

avaliador observa o comportamento do usuário enquanto ele utiliza o sistema; iii) Métodos 

Baseados em Perguntas: são usadas perguntas informais que permitem que o avaliador tenha 

uma visão sobre a percepção do usuário quanto ao produto sob aferição; iv) Métodos de Afe-

rição de Cooperação: é uma validação empírica usando um protótipo e usuários chaves dos 

usuários finais; v) Goals Operators Methods and Sequences (GOMS): método que emprega 

um modelo de processo cognitivo humano para definir como fazer uma tarefa visando: metas, 

operadores, métodos e regras de seleção; vi) Métodos de Inspeções Cognitivas: especialistas 

selecionam um conjunto de tarefas representativas e testam comando por comando, menu por 

menu, fazendo perguntas que são baseadas na teoria cognitiva das relações entre as metas, os 

objetivos e como isso se apresenta na interface; vii) Aferição Heurística: usa-se um protótipo 

identificando problemas de usabilidade (BAECKER e BUXTON, 1987).  

Em 1990 os autores Nielsen e Molich (1990) apresentam outros métodos de aferi-

ção, além de reforçarem o uso da avaliação Empírica, Formal e Heurística já propostas por 

Baecker (1987), acrescentam uma nova forma de avaliar, a Automática, que usa procedimen-

tos informatizados para a aferição de usabilidade. 

Em 1991, segundo Whitefield, Wilson e Dowell (1991), os métodos observacionais, 

tanto quando se observa o impacto da interface no usuário ou ainda quando se solicita suges-

tões do usuário a fim de desenvolver a interface, são os mais efetivos. 

Dois anos depois, são acrescentados novos métodos, sendo a aferição de Especia-

listas ou heurística realizada por especialistas no desenvolvimento de interfaces e a aferição 

Experimental onde um avaliador e usuário trabalham juntos modificando requisitos associados 

à interface focando em melhorar o desempenho do usuário (PREECE, BENYON e UNIVER-

SITY, 1993)   
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Método/Autor 
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Formal     x    

Automática    x x x  

Empírica    x x x x 

Heurísticas   x x x  

Inspeção    x   x 

Usuário comprometido    x 

Investigação  x x x  

Cooperativa    x  

Goms    x  

Preditivo   x  

Tabela 2 - Métodos de Aferição e seus autores. Fonte: Autor. 

Na Tabela 1, pode ser visto um resumo do estado da arte no que se refere a aferições 

clássicas, cujo objetivo final é saber se uma interface tem ou não a qualidade almejada. A pro-

posta desse trabalho é acrescentar o conceito de aferição sobre o prisma da Computação 

Afetiva, ou seja, medir as percepções e emoções dos usuários, porém no sentido de saber se 

essas percepções agrupam dados perfis de personalidade. 

Todos os métodos e estudos citados até aqui preocupam-se em muito com aspectos cog-

nitivos do usuário em relação a interfaces. A ideia de que grupos de usuários podem ter 

percepções semelhantes, devido à sua personalidade, não é considerada, nestas metodologias. 

Além disso, o foco desses métodos é descobrir cognitivamente como melhorar a inter-

face enquanto a ideia de avaliar que emoções foram percebidas não é levada em consideração. 

Aferições que levam em conta o impacto emocional de interfaces pensando em cada personali-

dade é o grande diferencial deste trabalho. 

2.5  Aferição de usabilidade na cognição (SUS) 

Aferir usabilidade do ponto de vista cognitivo é algo que vem sendo feito desde 1993, 
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quando o primeiro questionário para tal fim foi criado.   

O Software Usability Measurement Inventory (SUMI) foi desenvolvido pelo Human 

Factors Research Group, em Cork, na Irlanda, e analisa a experiência sob o prisma de cinco 

fatores: gosto, eficiência, aprendizagem, ajuda e controle. Com 50 questões/itens, o SUMI uti-

liza uma escala de Likert5 de três pontos (KIRAKOWSKI e CORBETT, 1993) . 

Ainda em 1993, o Questionnaire for User Interface Satisfaction (QUIS) foi desenvol-

vido e apresenta quatro fatores: aprendizagem, terminologia e fluxo da informação, saídas do 

sistema e características do sistema.  Esse método é composto por 27 perguntas e usa uma escala 

de diferencial baseado em palavras (HARPER e NORMAN, 1993). 

A natureza hierárquica do QUIS composta por quatro fatores separados são hipotetiza-

dos para explicar facetas únicas da total satisfação. Além disso, ele contém seis perguntas de 

escopo geral as quais destinam-se a prever o total de satisfação. Cada fator mede uma única 

parte da satisfação total e, portanto, perguntas de diferentes fatores medem diferentes aspectos 

do sistema.  

Esse nível de profundidade foi desenvolvido para testes de usabilidade em ferramentas 

com grande complexidade, portanto a proposta do QUIS é apontar melhorias em partes/fatores 

separados de cada sistema, sem conseguir uma nota única, que possa ser correlacionada a al-

guma personalidade ou perfil.  

Mais recentemente em 2018 Lewis apresenta o SUS (System Usability Scale). O SUS 

possui apenas dez perguntas simples, em uma escala Likert de um a cinco. Apesar de minimizar 

número de perguntas, nem o foco nem a qualidade da avaliação são comprometidos. A eficiên-

cia do SUS para avaliação de sites é recomendada (LEWIS, 2018). 

Todos os três questionários podem ser usados como ferramentas parciais para aferir os 

cinco métodos sugeridos por Baecker bem como também podem ser utilizados como instru-

mento nos métodos sugeridos por Nielsen e Whitefield. 

Nesta pesquisa a avaliação será de um site: o SCALA (DESOUSA et al., 2013). Dessa 

forma, métodos de avaliação com grande quantidade de perguntas, os quais apresentam fatores 

                                                 
5 A escala Likert costuma ser apresentada como uma espécie de tabela de classificação. Afirmativas são apresen-

tadas e o respondente é convidado a emitir o seu grau de concordância com aquela frase. Para isso, ele deve marcar, 

na escala, a resposta que mais traduz sua opinião 
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isolados, não conseguem gerar um número único, uma nota, uma única perspectiva. Um estudo 

comparativo sobre testes de usabilidade recomenda que, neste caso, no uso de site, o teste mais 

eficaz seria o SUS. (ASSILA e EZZEDINE, 2016). 

O SCALA são várias páginas ou telas compostas por paletas de cores diferentes ou itens 

de menus que mudam seu conteúdo ou disposição a cada tela, bem como não possuem ativida-

des que precisam seguir sequências longas para serem atingidas. Dentro desse contexto, usar 

uma avaliação por fatores de nível complexo tem como única finalidade confundir e fadigar os 

participantes. 

Assim sendo, o SUS é triplamente adequado a este trabalho, primeiro porque gera um 

número único que pode ser usado em estatísticas inferenciais para fins de estudos de correlação. 

Segundo, porque pretende-se avaliar um determinado site e, por fim, porque não tem um nú-

mero de questões desnecessárias a fim de fazer com que o participante não conclua a pesquisa. 

 O SUS, é calculado, usando-se o algoritmo abaixo: 

1. Para as respostas ímpares (1, 3, 5), subtraia 1 da pontuação que o usuário res-

pondeu; 

2. Para as respostas pares (2 e 4), subtraia a resposta de 5. Ou seja, se o usuário 

respondeu 2, contabilize 3;  

3. Se o usuário respondeu 4, contabilize 1; 

4. Agora some todos os valores das dez perguntas, e multiplique por 2.5; 

5. Essa é sua pontuação final, que pode ir de 0 a 100. 

 

A média do SUS apontada por Lewis (2018) em seu trabalho é 68 (sessenta e oito) 

pontos. Segundo o autor, abaixo disso a interface avaliada apresenta baixa qualidade. Quanto 

mais baixo, mais indica que o usuário achou difícil a tarefa, ou seja, que a usabilidade da ferra-

menta é baixa. Esta pesquisa apresenta outros trabalhos, usando os testes aqui descritos, em 

uma discussão de resultados correlatos na seção 4.3. 

 

2.6  Aferição da Usabilidade em Interfaces Assistivas  

Não são muitos os trabalhos que tratam desse tema, o que é algo controverso, uma vez 

que as interfaces assistivas são obviamente as que mais precisavam ser analisadas e evoluídas 
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do ponto de vista de usabilidade. 

Em Campana (2017), o autor elaborou um questionário próprio com base na norma NBR 

ISO/IEC 9126, para avaliar os três leitores de tela mais utilizados no mundo: DOSVOX, NVDA 

e JAWS. O questionário é composto por 22 questões, com 19 delas de múltipla escolha e três 

dissertativas, a fim de que seja possível avaliar críticas e sugestões dos usuários de softwares 

de leitores de telas no que se refere às necessidades e aprimoramentos. 

Analisando os resultados dos questionários alternativo e dissertativo aplicado aos defi-

cientes visuais, o autor concluiu que todos os leitores precisam ser melhorados sob o ponto de 

vista de todos os usuários.  

Em RAMIREZ et al. (2018), um grupo com três especialistas da Fundação Catarinense 

de Educação especial (FCEE) e quatro especialistas em paralisia cerebral testou o Emotiv Epoc 

(EPOC, 2022), vide Figura 1,  juntamente com o software Phrase-Composer. 

 

 

 

Figura 1- Emotic EPOC com quatorze canais. Fonte: (EPOC, 2022) 

 

Os aparelhos de Eletroencefalograma Não Invasivo (EEG) baseados em interfaces cé-

rebro-computador (BCIs) vêm sendo propostos como possíveis dispositivos assistivos para 

indivíduos com deficiência.  
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Uma terapeuta e uma pedagoga da Fundação Catarinense de Educação Especial (FCEE) 

realizaram os experimentos com a participação de quatro voluntários com paralisia cerebral e 

uma pedagoga. Foi levado em consideração o ponto de vista do especialista para cada usuário 

ao preencher o questionário do SUS. Isso foi feito porque a literatura científica relata a dificul-

dade de avaliar a usabilidade na paralisia cerebral de indivíduos, devido ao rigor das condições 

dos usuários e habilidades de comunicação limitadas (RAMIREZ et al., 2018). 

De acordo com a avaliação qualitativa, a pontuação geral do SUS foi de 67,5 no limiar 

estabelecido por Lewis como sendo aquele que indica um nível mínimo de usabilidade. Apesar 

da pontuação do SUS ser aceitável, o estudo realizado salienta que o uso contínuo do aparelho 

de BCI requer muito esforço cognitivo do usuário, causando fadiga particularmente em pessoas 

com paralisia cerebral, devido a apresentarem movimentos espontâneos e descontrolados 

(RAMIREZ et al., 2018). 

Essa observação revela que a aferição da usabilidade de interfaces assistivas requer a 

avaliação não somente cognitiva, mas também do impacto psicológico que seu uso traz. Neste 

sentido de prover meios para aferir esse impacto, o próximo capítulo introduz conceitos de 

Psicometria e descreve métodos de classificação da personalidade.   
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 Capítulo 3 

Psicometria e Classificadores de Personalidade 

 

3.1  O estudo das Personalidades 

A teoria de personalidade de Jung surgiu em 1923 com base em seus estudos sobre 

as teorias de Freud e Adler. Jung divide a tipologia da personalidade em duas: tipo e atitude. O 

primeiro termo descreve a disposição de cada personalidade quanto a interesses, preferências e 

habilidades.  

O segundo termo se refere à visão de mundo de cada personalidade: mundo externo 

(extroversão) ou ao mundo interno (introversão), havendo uma dominância, porém não exclu-

sividade. Jung também percebeu outros critérios, além da extroversão e introversão. Ele 

identificou outras quatro funções, dividindo-as em dois grupos: as funções de percepção ou 

irracionais e as funções de julgamento ou racionais (ZACHARIAS, 2006). 

As formas como cada personalidade processa informações podem ser duas: Sensação 

e Intuição. A pessoa que tem traços da função Sensação prefere receber a informação direta-

mente pelos órgãos sensoriais, é preciso ter uma ideia concreta sobre o que se descreve. 

Entretanto, se for uma pessoa orientada à função Intuição, a informação pode ser abstrata, uma 

vez que essa pessoa não precisa ter todas as características concretas da informação, ou seja, 

tem uma maior capacidade de abstração (JACINTO, 2010). 

A outra divisão que Jung estudou se refere a: Pensamento e Sentimento. No primeiro 

caso, a pessoa usa essencialmente a lógica e a impessoalidade; entretanto, se for orientada a 

Sentimento, a pessoa terá uma preferência a usar pessoalidade na avaliação do que se percebe. 
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3.2  O que é Psicometria? 

 

A Psicometria nasce na forma representativa como teoria a fim de medir processos 

mentais, sendo aplicada especialmente na Psicologia e na Educação. Ela surge com o intuito de 

representar o conhecimento da natureza com maior precisão, em se comparando à forma como 

a linguagem comum é usada para descrever a observação dos fenômenos naturais. 

Na história, Psicometria tem suas origens na Psicofísica dos pesquisadores e Psicó-

logos alemães Ernst Heinrich Weber e Gustav Fechner. A contribuição do inglês Francis Galton 

na criação de testes para medir processos mentais foi fundamental sendo ele considerado o pai 

da Psicometria (SILVA, 2016). 

Dentro desse contexto, o também psicólogo e pesquisador Leon Louis Thurstone, 

cria os métodos de análise fatorial múltipla, que ramifica a Psicometria da Psicofísica. A Psi-

cofísica passa a ser usada e reconhecida para medir processos que podem ser diretamente 

observáveis, ou seja, como identificar a relação entre estímulo e resposta do organismo. Assim, 

a Psicometria passa a ser uma medida do comportamento do organismo avaliado por meio de 

processos mentais, lei do julgamento comparativo (PASQUALI, 2009). 

Em seguida, veio Alfred Binet (1857-1911), psicólogo francês que criou a escala 

métrica de Binet-Simon. Essa escala é capaz de aferir dois conceitos fundamentais: idade cro-

nológica e idade mental, sendo que nível de desenvolvimento mental pode ser inferior, igual ou 

superior à idade cronológica (SIEGLER, 1992). Com base nas pesquisas de Binet, William 

Stern, psicólogo e filósofo, criou o teste de Quociente de Inteligência (QI) (LAMIELL, 1996). 

Sensibilidade, validade, e fidelidade são os três fatores que todo teste psicométrico 

precisa obedecer.  Sensibilidade é o poder de classificação de um teste. Validade é a capacidade 

que um teste tem de medir aquilo ao que se destina. Medir a força física, ou sua altura não 

cabem dentro do contexto desse teste. Fidelidade resume-se na ideia de que se o mesmo indiví-

duo fizer o mesmo teste duas vezes o resultado deverá ser igual (DESOUSA et al., 2013). 

A fim de alcançar o objetivo desta pesquisa, foi necessário identificar ferramentas de 

aferição da personalidade dos usuários de softwares assistivos, bem como das reações emocio-

nais dos usuários com relação ao uso dessas ferramentas. A seguir, são apresentados métodos 

recentes que têm sido utilizados na literatura para a classificação da personalidade. 
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3.3  Myers-Briggs Type Indicator 

O indicador MBTI® Myers-Briggs Type Indicator (BRIGGS, 1976) trata-se de um 

instrumento de identificação de características pessoais que possibilita identificar as caracterís-

ticas, pontos fortes e aspectos de desenvolvimento. Os perfis de personalidade propostos por 

Myers-Briggs são definidos a partir de quatro grandes dimensões bipolares da personalidade, 

vide Figura 2, sendo elas:  

1. Extrovertidos/Introvertidos: essa é a primeira classificação, saber se um indivíduo 

é extrovertido, gosta de interações, diálogos, reuniões, contatos pessoais; ou introvertido, pre-

fere ficar quieto, gosta de celulares, leituras, distanciamento. Entretanto, essa classificação não 

termina na primeira análise, por exemplo, alguém com o tipo de personalidade de ESTJ - Ex-

troversão (E), Sensação (S), Pensamento (T), Julgamento (J), é geralmente descrito como 

prático, realista, prosaico, decisivo, eficiente e contundente na implementação de planos.  

Isso é muito diferente de alguém com um tipo de ENFP - Extroversão (E), Intui-

ção(N),  Sentimento (F), Percepção (P) - que (ao mesmo tempo que compartilha a preferência 

pela Extroversão) será muitas vezes descrito como calorosamente entusiasmado, imaginativo, 

espontâneo e flexível, vendo a vida como cheia de possibilidades (BRIGGS, 1976). Logo, após 

esta primeira análise, é preciso, continuar, conforme descrito a seguir. 

 2. Sensoriais/Intuitivos: Sensoriais tendem a prestar atenção ao presente. Focando 

em seus cinco sentidos e diretamente de suas próprias experiências. Criam significado a partir 

do pensamento consciente, ao invés de confiar em seu subconsciente, limitando sua atenção 

mais aos fatos e a dados sólidos.  

Intuitivos processam os eventos e objetos mais profundamente do que sensores e 

sentem-se à vontade em confiar em seu subconsciente e em seu ‘sexto sentido’, instinto, intui-

ção ou como quiser chamá-lo. Para fins de interface, por exemplo o primeiro precisa de uma 

interface detalhada, enquanto o segundo, pode abstrair detalhes mais facilmente (BARROSO, 

MADUREIRA, et al., 2016). 

 3. Racionalistas/Emocionais; racionalistas têm preferência por usar a lógica pura, 

objetividade, fatos, orientado a tarefas e resultados. Enquanto os emocionais são guiados mais 

pelos valores, ética, harmonia, subjetividade, senso comum. Para fins de interface, o segundo 

https://www.introvertidamente.com/estj/
https://www.introvertidamente.com/enfp/
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perfil irá focar em cores, enquanto o primeiro, em processo lógico (BARROSO, MADUREIRA, 

et al., 2016).  

 

Figura 2 - Dezesseis Personalidades com seus Adjetivos – Fonte: Autor, adaptado de (BRIGGS, 1976). 

 

4. Julgadores/Perceptivos:  esse perfil tem como traço marcante o fato de serem 

decisivos, gostam de regras claras e orientações, sentem-se bem em lidar com prazos. Por 

outro lado, indivíduos perceptivos (P) são bons de improviso, gostam de ter opções abertas, 

são desconectados com prazos e buscam liberdade. 

 

O tipo de personalidade é identificado por meio de um código de quatro letras, 

cada uma representando o polo dominante na dimensão (E ou I, S ou N, T ou F, J ou P). Cada 

um dos dezesseis diferentes tipos de personalidade, vide medidas pelo MBTI, pode ser visto 

como um conjunto de padrões que aponta como o indivíduo se comporta.  

 

3.4  Eneagrama 

Por volta de 1970, o médico psiquiatra Claudio Naranjo criou uma correspondência 

entre os tipos do eneagrama e as características psiquiátricas que conhecia, expandindo assim 
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as resumidas descrições de Ichazo (ICHAZO, 1982) e desenvolvendo um sistema de tipologias. 

Naranjo era professor honorário nas Universidades Berkeley e Harvard e difundiu o Eneagrama 

na América do Norte (NARANJO, 1995). 

 
 

Figura 3 - Eneagrama e os tipos principais. fonte (RAQUEL, 2021). 

 

 

A palavra deriva do grego (ennea = nove, grammos = figura) e se refere a uma figura 

com nove pontos, vide Figura 3. 

A fim de classificar pessoas em grupos de acordo com suas personalidades, é possível 

utilizar algumas técnicas, como o Eneagrama (EDWARDS, 1991). Essa técnica consiste em 

uma tipologia a qual afirma a existência de nove tipos básicos de personalidade, cada um re-

presentado por um número diferente de um a nove.  

Além do tipo básico, as pessoas também possuem uma “asa” (ou seja, possuem ca-

racterísticas de) um dos dois tipos representados por um dos números adjacentes àquele que 

representa o tipo básico. Assim o Eneagrama pode classificar até 18 personalidades. 

 

3.5  Big Five 

O Big Five, ou Modelo dos Cinco Grandes Fatores, foi desenvolvido através de es-

tudos da Teoria dos Traços de Personalidade, para mapeamento das dimensões humanas 

básicas. McDougall, na década de 1930, foi um dos pioneiros na pesquisa do modelo. A ideia 

https://www.gruposelpe.com.br/blog/teoria-dos-tracos-de-personalidade/
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inicial era que a análise da linguagem de parte de uma população ajudaria a entender e classifi-

car a sua personalidade (FURNHAM, CHAMORRO-PREMUZIC e MCDOUGALL, 2003). 

Enquanto isso, na Alemanha Odbert Baumgarten e Gordon Allport sugeriam uma 

análise da linguagem a fim de estudar os traços da personalidade. Allport, em conjunto com Od-

bert, examinaram cerca de 400.000 mil palavras do Webster’s New International Dictionary, 

encontrando e mapeando 4.500 descritores de traços de personalidade (JOHN e ROBINS, 

1993). 

No Centro de Pesquisas de Gerontologia do National Institute of Health, Baltimore, 

Maryland, Robert McCrae e Paul Costa, mapearam os grandes cinco (LOEHLIN, MCCRAE, 

et al., 1998): Abertura a novas experiências, Conscienciosidade, Extroversão, Neuroticismo e 

Simpatia. 

 

Figura 4 - As cinco dimensões do Big Five. fonte (SELPE,2021) 

 

 

As pessoas com o perfil de Abertura para experiências são caracterizadas pelo inte-

resse por novas experiências emocionais, aventura, por ideias inovadoras, artes, imaginação e 

alto grau de curiosidade.  As pessoas com esse perfil tendem a ser sensíveis à beleza e possuem 

opiniões não convencionais. Enquanto o perfil de Conscienciosidade (ou escrupulosidade) é 
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marcado por pessoas orientadas a deveres, tarefas, metas, autodisciplina, tendência a compor-

tamentos planejados. Indivíduos com esse perfil dominante são rígidas em relação à quebra de 

valores.  

Os indivíduos com perfil de Extroversão são conectados com emoções positivas e 

novos estímulos, que são dois traços marcantes desse perfil. Gostam de estar acompanhados e 

têm grande envolvimento com o mundo exterior. São voltadas para a ação, cheias de energia e 

entusiastas. Em outra polaridade, tem-se os introvertidos, os quais são mais calmos, ponderados 

e menos conectados com pessoas e o mundo externo. Enquanto os indivíduos com o perfil Neu-

roticismo trazem consigo traços de emoções negativas, ansiedade, sinais de depressão 

e instabilidade emocional. São emocionalmente reativos e suscetíveis ao estresse. Veem ame-

aça onde nem sempre existe e sua capacidade de resiliência é fraca. O inverso dessa polaridade, 

indivíduos com baixo neuroticismo, são mais resilientes, não se perturbam facilmente e são 

menos reativos emocionalmente.  

Por fim, pessoas com o perfil de Agradabilidade (simpatia) são cooperativas, amá-

veis, generosas e prestativas, preocupadas com diferenças sociais e harmonia. São Otimistas, 

honestas e confiáveis. Essa polaridade invertida traz indivíduos “não-amigáveis”, egoístas, sem 

preocupação com o próximo e pouco cooperativos (COSTA e MCCRAE, 1992). 

Enquanto o MBTI se propõe a mapear 16 (dezesseis) personalidades e o eneagrama 

vinte e sete personalidades, o Big Five se propõe a cinco, ou no máximo dez personalidades, se 

forem levadas em conta as polaridades, oposto de cada uma das personalidades mapeáveis, vide 

Figura 4. 

 

3.6  Modelo dos cinco grandes fatores 

O Modelo dos Cinco Grandes Fatores, mais comumente conhecido como Big Five, 

traz inventários validados no Brasil, ou seja, um conjunto de perguntas, frases e afirmações, o 

qual foi testado, validado e publicado em alguma língua (LIMA, 1997). 

Em geral os testes psicométricos são baseados em autorrelatos. As pessoas leem uma 

frase, afirmação ou até um adjetivo e se autoclassificam caso concordem com aquele texto, 

normalmente dentro de uma escala de Likert. 
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Dentro desse contexto, é preciso que o teste original criado em outra língua seja tra-

duzido para o português e validado com pesquisa publicada, dessa forma, alguns testes baseados 

no Big Five foram validados no Brasil, dentre eles os mais conhecidos: 

Neuroticism, Extraversion,Openness to Experiences Personality Inventory Revised 

(NEO PI-R), proposto pela Profa. Dra. Carmem Flores e com direitos da Editora Vetor (FLO-

RES-MENDOZA, 2007), constituído por um total de 240 (duzentas e quarenta) questões;  

Bateria Fatorial de Personalidade (BFP), proposto por Prof. Dr. Nunes (NUNES, 

HUTZ e NUNES, 2010) e com Direitos autorias da Editora Pearson, constituído de um total de 

126 (cento e vinte e seis) questões; 

Inventário dos Cinco Grandes Fatores de Personalidade (IGFP-5) (ANDRADE, 

2008), proposto por Prof. Dr. Josemberg Moura de Andrade e o uso deve ser autorizado pelo 

autor, constituído de um total de 41 (quarenta e uma) questões; 

Inventário Reduzido dos Cinco Grandes Fatores de Personalidade (ICFP-R) proposto 

pelos autores (TRÓCCOLI, VASCONCELOS, et al., 2001). O uso deve ser autorizado pelos 

autores, constituído por um total de 117 (cento e dezessete) questões; e o 

Inventário de Características da Personalidade (ICP) (GOMES, 2012), proposto por 

Prof. Dr. Mauro Cristiano de Assis Gomes e o uso deve ser autorizado pelo autor, constituído 

de um total de 27 (vinte e sete) questões. 

Nenhum desses inventários nacionais foi utilizado em trabalhos relacionados a Com-

putação Afetiva ou testes de interfaces. Os números de questões que os testes de Big Five 

internacionais usam pode ou não ser um item de escolha do método e isso será abordado na 

seção 4.4  deste trabalho. 

Os inventários NEO PI e o BFP requerem uma autorização de uso ou compra de 

licença para poderem ser utilizados mesmo em trabalhos de pesquisa. Isso implicaria em custos 

proibitivos bem como atrasos no projeto de pesquisa. 

Quanto aos outros métodos, Marsh (MARSH, MORIN, et al., 2014) afirma que os 

questionários de autorrelato baseados nos modelos dos cinco grandes fatores precisam apresen-

tar um grau aceitável de ajuste na análise fatorial confirmatória (AFC).  

A Análise Fatorial Confirmatória é um método de análise de dados que compõe um 

conjunto de técnicas de Modelagem de Equações Estruturais (MEE). Isso permite a verificação 

de ajustes e a fidelidade que podem ser observadas e um modelo hipotetizado (LEÓN, 2011). 

O processo é feito por meio da coleta de dados das variáveis observadas, usando em 
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seguida técnicas analíticas de análise fatorial. Desse modo, é possível confirmar quais variáveis 

definem esses construtos ou fatores. Também pode-se estudar quais variáveis estão relaciona-

dos aos fatores, validando assim um teste Psicométrico sob o prisma de um modelo estatístico, 

comparando o esperado e o coletado (LEÓN, 2011). 

Um trabalho a fim de obter conclusões se o ICP atende ao modelo AFC (GOMES e 

GJIKURIA, 2017) foi realizado em 2017 e a conclusão foi que sim, o ICP tem grau de CFA 

aceitável. 

Dentre os métodos que não são pagos e que dependem de autorização do autor no 

momento desta pesquisa, o ICP era o único que possuía trabalho publicado com a CFA aferida. 

Além disso, o ICP mapeia oito polaridades, das dez, do Big Five, usando apenas vinte e sete 

questões, foi validado em pelo menos dois trabalhos diferentes e nos foi autorizado o uso (GO-

MES, 2012).  

Aliado a isso, com base no critério: Mapear o maior número de polaridades, com o 

menor número de questões, ter sido validado CFA, ser de uso gratuito e ser o mais moderno, o 

ICP foi a escolha para este estudo. 
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 Capítulo 4 

Computação Afetiva 

4.1  Computação Afetiva 

Foi Rosalin Picard quem primeiro definiu o termo Computação Afetiva. Picard (2000) 

descreve que Computação Afetiva pode ser vista sob pelo menos dois prismas: computação que 

está relacionada com emoções ou emoções que surgem quando se manipula artefatos computa-

cionais. 

Ela propõe que, para um sistema computacional ser considerado afetivo, ele deve pos-

suir ao menos uma das seguintes capacidades: (1) detectar as emoções do usuário; (2) expressar 

emoções; (3) possuir emoções (síntese de emoções). 

A área de estudos de IHC é uma área multidisciplinar que envolve Educação, Psicologia, 

Artes, Ergometria, entre outras. No Brasil, estudos nessa área vêm crescendo, mas ainda de 

forma lenta.  

Em um trabalho de revisão sistêmica realizado em três veículos específicos: Simpósio 

Brasileiro de Informática da Educação (SBIE), Workshop de Informática na Escola (WIE) e 

Revista Brasileira de Informática na Educação (RBIE) (vide Figura 6) fica evidente o lento cres-

cimento. Isso esclarece uma das motivações deste trabalho: uma área carente de estudos. 
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Figura 5 - Distribuição de Teses e Dissertações sobre Computação Afetiva por ano. Fonte (CRUZ et al., 

2020). 

 

Em outro trabalho, Cruz (et al., 2020) mapeou 21 teses e dissertações publicadas entre 

2013 e 2018, concluindo que em 2017 as pesquisas nessa área, Figura 5 , cresceram muito, 

porém em 2018 voltam ao mesmo patamar de 2015. 

 

 

 

Figura 6 - Seleção de estudos por ano e base. Fonte (MORAIS, DA SILVA, et al., 2017). 
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Dentro do contexto da Computação Afetiva, os trabalhos onde uma interface, um sof-

tware, um aplicativo, redes sociais são testados no sentido de aferir não exatamente a 

usabilidade dessas ferramentas; mas no sentido de entender se as percepções e emoções sentidas 

no uso podem ter padrões dentro do contexto de testes psicométricos. 

Por emoções, pode-se traduzir fenômenos afetivos, tais como humor, traços de persona-

lidade, atitudes, entre outros fenômenos cognitivo-emocionais, como por exemplo o que um 

simples uso de uma interface, que nunca tenha sido utilizada, pode causar no usuário (NUNES, 

2012) . 

Os trabalhos de Rosalin (2000) e Nunes (2012) têm muito em comum em se tratando de 

uma busca no sentido de unir emoções, personalidade e interfaces. Nunes sugere que a Com-

putação Afetiva seja aplicada na construção de sistemas e para avaliação de interfaces. Nunes 

acrescenta que sistemas de recomendações de programas de TV, e-commerce e livrarias deve-

riam estar focados no uso da Computação Afetiva, criando ofertas personalizadas de acordo 

com grupos que seriam classificados usando um teste psicométrico.  

Nunes (2012) sugere que os dados do usuário sejam enriquecidos com metadados para 

apurar a recomendação, ou seja, dados como Traços de Personalidade, Inteligência Emocional 

e Habilidades Sociais deveriam estar cadastrados no perfil do usuário. Picard (2003) em outro 

trabalho fala de desafios nesse sentido, tendo em vista que pode acontecer de nem o próprio 

usuário se conhecer o bastante para fornecer esse conteúdo ontológico.  

Picard concluiu que é urgente que computadores passem a ter a capacidade de reconhe-

cer a emoção humana, idealmente no mesmo nível que pessoas podem. Este nível é variável, 

por exemplo: três quartos dos usuários de computador admitem que palavrões poderiam fazer 

parte dos vocabulários desses aparelhos. Porém, essa é uma forma verbal de expressão que a 

maioria das pessoas tem dificuldade em aceitar (PICARD, 2003). 

Entender o tamanho do desafio para o mundo computacional captar o mundo emocional 

não é simples. Solicitar a uma pessoa que anote o estado emocional de outra pessoa que está 

próxima pode ser uma tarefa bem significante. Na verdade, muitas pessoas não sabem como 

articular nem seu próprio estado de sentimento.  

Enquanto os computadores não conseguem entender nem expressar emoções, o outro 

segmento da Computação Afetiva, a qual investiga as emoções que cada interação com cada 
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interface pode causar, segue crescendo. Então, propõe-se neste trabalho entender como diferen-

tes tipos de personalidades podem sentir de forma diferente. Desse modo, sugere-se agrupar a 

mesma gama de sentimentos e classificadores de personalidade em um conjunto com ferramen-

tas de aferição cognitiva e emocional a fim de possibilitar análises estatísticas inferenciais. 

O teste psicométrico MBTI, outros classificadores de personalidade baseados em Big 

Five e até o Eneagrama, vêm sendo usados, em pesquisas nesse sentido. Este trabalho traz al-

guns exemplos a seguir. 

 

4.2  Aferição de usabilidade nas emoções (GEW) 

A Computação Afetiva  (MORAIS, DA SILVA, et al., 2017) surge com o objetivo de 

criar sistemas que identifiquem a personalidade, humor e emoções do usuário.  Se um sistema 

precisa reagir de forma individualizada para cada usuário, personalidade e emoções, o primeiro 

passo seria medir como esse usuário se sente ao utilizá-lo (NUNES, 2012). 

Dentro desse contexto surgem os questionários que medem não somente a cognição, 

mas também as emoções. Mantova (2018) comparou onze métodos para avaliar de que forma 

as emoções são afetadas ao ter contato com uma interface.  

Porém, apenas dois dos métodos por ele analisados e mostrados na  Figura 7 le-

vam em conta dois eixos simultâneos, sendo X associado ao prazer e Y ao desprazer. Isso é 

exatamente o que se precisa neste trabalho e permite mapear uma gama maior de emoções, visto 

que, como dito na seção 1.2, emoções são praticamente prazer e desprazer (NORMAN, 2004). 

O Affect Grid (RUSSELL, WEISS e MENDELSOHN, 1989) propõe uma escala objetiva 

adequada para estudos que exijam julgamentos afetivos do tipo descritivo ou subjetivo, o que 

não é do interesse desse trabalho, uma vez que não é possível chega à um único índice numérico 

para a análise de correlação.  

As metodologias de aferição de emoções que se utilizam de dois eixos para sua constru-

ção possuem uma maior precisão para mensurar a emoção a ser investigada uma vez que ambos 

os eixos podem captar o estado emocional em que o usuário se encontra, ficando agradável 
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posicionado no lado direito e desagradável no lado esquerdo.  

 

 

 Figura 7 - Estudo Comparativo dos métodos. Fonte: (MANTOVA, 2018). 

 

O GEW (SACHARIN, SCHLEGEL e SCHERER, 2012) foi concebido com base em 

uma resposta de emoção discreta para evitar o formato de resposta livre, dissertativo ou muito 

aberto, considerado desvantajoso pelos autores do GEW porque pode haver grande variação em 

como e quão bem os entrevistados se expressam por meio de suas próprias palavras, o que 

dificulta o mapeamento dos estados emocionais.  

Por exemplo, nos trabalhos de Gohm e Clore (2000), a variabilidade resultante nas me-

dições entre indivíduos e situações pode reduzir a confiabilidade da medição. Além disso, 

segundo os autores, os resultados deste procedimento são difíceis de interpretar porque as res-

postas primeiro precisam ser classificadas antes que as conclusões possam ser tiradas.  

No método GEW, esses problemas são resolvidos porque “outra emoção” é apenas uma 

opção de resposta além de emoções discretas particulares. Os entrevistados indicaram seus sen-

timentos em relação a um número limitado de emoções discretas, por exemplo, raiva, felicidade, 

em uma escala correspondente à intensidade dos sentimentos. Este formato é prático de se usar 

porque, segundo os seus autores, corresponde à maneira natural como as emoções são sentidas.  

Além disso, os resultados podem ser mais facilmente interpretados. Ao contrário de ou-

tras medidas discretas de emoção (DESMET, HEKKERT e JACOBS, 2000), as emoções no 
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GEW são visualmente alinhadas com base nas dimensões subjacentes, conforme mostra a Fi-

gura 8. 

 

Figura 8 - GEW 2.0. Fonte: (MANTOVA,2018). 

 

O GEW foi o instrumento eleito para a coleta de dados desta pesquisa por apresentar 40 

emoções agrupadas em 20 possibilidades de resposta com cinco níveis de percentual em cada 

uma delas.  

 

4.3  Testes psicométricos e usabilidade usando MBTI 

Uma vez que é do interesse da área de estudo da Computação Afetiva entender as emo-

ções que um sistema computacional pode causar em um usuário, é importante saber se essas 

emoções variam de uma personalidade para a outra.  

Em um estudo realizado com 20 (vinte) pessoas na Universidade de Minnesota usando 

o teste psicométrico MBTI, verificou-se que o tipo de personalidade de uma pessoa influencia 

como ela organiza o e-mail  (LUDFORD e TERVEEN, 2003). 

Conforme pode ser observado na Figura 9, os julgadores tendem a se livrar mais rapi-

damente de e-mails indesejados, enquanto os perceptivos tendem a manter e-mails não 
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importantes na caixa principal. 

 

 

Figura 9 - Diferenças de comportamento entre os perfis Julgadores/Perceptivos. Fonte  (LUDFORD e TER-

VEEN, 2003) 

 

Outro trabalho foi realizado usando o MBTI® e o SUMI (KIRAKOWSKI e CORBETT, 

1993), que será explicado mais adiante. Nesse trabalho, 98 pessoas foram investigadas a fim de 

buscar se os opostos do MBTI® têm pontuações diferentes nas seis escalas do teste SUMI, por 

exemplo, Julgadores/Perceptivos ou Emocionais/Racionais. O SUMI tem seis escalas: eficiên-

cia, satisfação, aprendizagem, controle, utilidade e usabilidade global. (LINDSEY, 2011). 

Usando cada uma dessas escalas o autor formulou 06 (seis) hipóteses. Ex: 

Hipótese Cinco: Não haverá relação estatisticamente significativa entre tipos de perso-

nalidade MBTI® e utilidade, conforme medido pelo SUMI; 

Hipótese Seis: Não haverá relação estatisticamente significativa entre tipos de persona-

lidade MBTI® e usabilidade global (ou geral), conforme medido pelo SUMI; 

O trabalho também utilizou o teste de Temperamento de Keirsey. Logo, seguindo o ra-

ciocínio acima, o trabalho formulou 12 hipóteses. Porém, somente a “hipótese 4: SUMI seria 

autoexplicativo /usando o teste de Keirsey”, encontrou correlação, ou seja, as 16 personalidade 

do MBTI ao executarem as tarefas e preencherem o questionário do SUMI não demonstraram 
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padrões de comportamento dentro de cada perfil, para cada área do SUMI. 

 

4.4  Testes psicométricos e usabilidade, casos Big Five 

Ao mudar o teste psicométrico para testes baseados em Big Five são obtidos exemplos 

positivos. Em um trabalho realizado em 2011, participaram 83 pessoas, usando um modelo de 

Big Five com apenas dez questões. O registro diário de uso foi registrado durante oito meses. 

O autor procurou criar uma relação entre o uso de aplicativos diversos, SMS, fazer chamadas 

e usar o Bluetooth. 

 A conclusão do trabalho foi que existe relação entre o uso de celular e perfis compor-

tamentais do Big Five. E ainda concluiu que os aplicativos relacionados ao pacote Office estão 

vinculados aos usuários que possuem perfil Conscienciosidade como o mais alto e possuem 

Abertura a novas experiências como índice muito baixo; a internet foi mais usada por introver-

tidos; aplicativos de multimídia foi menos usada por usuários que possuem perfil 

Conscienciosidade; o e-mail ficou vinculado aos perfis: Conscienciosidade e Neuroticismo 

(CHITTARANJAN, BLOM e GATICA-PEREZ, 2011).  

Em um outro estudo no qual participaram 137 pessoas, usando um modelo baseado em 

Big Five de 300 perguntas, o registro diário de uso foi registrado durante dois meses. O autor 

pesquisou o uso de aplicativos em geral. A conclusão foi de que os usos de aplicativos pelos 

participantes com perfis Extroversão, Conscienciosidade e Amabilidade ficaram acima da mé-

dia, analisando dados inclusive por regiões demográficas (STACHL et al., 2019). 

Em uma investigação a fim de avaliar se os perfis, bem como o sexo dos participantes, 

poderiam ter impactos nos comportamentos referentes a práticas de atividades físicas, foram 

envolvidas 52 pessoas, usando um modelo de Big Five com 52 questões. O experimento coletou   

dados por oito meses (GAO, ZHAI, et al., 2020).  
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Figura 10 - A pontuação média para os cinco traços de personalidade. Fonte: (GAO, ZHAI, et al. 2020). 

 

O estudo foi feito coletando dados do acelerômetro dos celulares dos participantes para 

medir atividades físicas relacionadas a movimento: caminhar, correr e andar de bicicleta com o 

intuito de analisar se fazer atividade física pode ou não estar relacionado às personalidades do 

Big Five. A pesquisa chegou à conclusão de que: Sim, atividades físicas e perfis tem padrões 

em comum, a Figura 10 mostra os resultados desse trabalho (GAO, ZHAI, et al., 2020).  

Além disso, a pesquisa também constatou que o perfil Amabilidade assim como o perfil 

Extroversão possuem um baixo índice de atividades físicas nas noites durante a semana, devido 

a sua sociabilidade. Logo, eles tendem a ser mais ativos nos finais de semana. 

Foi observado também que no perfil Conscienciosidade, tanto as mulheres quanto os 

homens tendem a ter alto nível de contatos sociais. Isso diz que pessoas mais organizadas e 

eficientes tendem a entrar em contato com pessoas diferentes e geralmente não se conectam às 

mesmas pessoas.  

Além disso, pessoas mais organizadas podem ter alta intensidade de atividade em noites 

de fim de semana, porque eles já planejaram e estão bem preparados. Pessoas com o perfil 

Neuroticismo, por sua vez, praticam mais atividade física tanto no decorrer da semana como 
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em fins de semana. As mulheres desse perfil preferem praticar atividades nas noites, diferente 

dos homens do mesmo perfil. 

Por fim, no perfil Abertura, os homens praticam atividades durante as noites em dias da 

semana, as mulheres não praticam em momento algum. Esse foi o perfil que apresentou número 

de chamadas telefônicas acima das médias dos outros perfis. 

Foi realizado um experimento com 739 participantes usando um modelo de Big Five 

com 50 questões. Durante um período de seis meses, os dados dos celulares desses participantes 

foram coletados. O autor classificou oito tipos de aplicativos: A) Comunicação/chamadas; (B) 

Jogo de Ação; (C) Jogos de Tabuleiro; (D) Jogos de Cassino; (E) Jogos Educacionais; (F) Si-

mulação de Jogos; (G) Jogos de Trivia. A ideia era verificar se é possível vincular personalidade 

ao uso desses aplicativos encontrando um padrão (PELTONEN et al., 2020).  

É possível relacionar os itens que o autor agrupou com os perfis do modelo Big Five, 

além disso, os autores concluíram que os perfis Extroversão e Amabilidade foram vinculados a 

aplicativos de comunicação, Conscienciosidade e Estabilidade vinculados a jogos de cassino. 

Os padrões possuem níveis de significância dentro do estabelecido pelo pesquisador. 

Ainda dentro do contexto de entender se personalidade e comportamento têm entre si 

relação quando o assunto é uso de ferramentas de software, como redes sociais; em um estudo, 

foram coletados dados de 800 usuários do Twitter, sendo 200 tweets de cada um, o que gerou 

um montante de 160.000 tweets. 

Esses entrevistados concluíram 44 (quarenta e quatro) questões. Descobriu-se que o per-

fil Abertura é o traço mais simples de quantificar e perfil Neuroticismo era o mais complexo 

(MAHARANI e EFFENDY, 2022).  

A investigação procura verificar uma classificação de personalidade baseada em emo-

ções, sentimentos e características sociais para capturar a semântica em tweets indonésios. As 

mensagens no Twitter foram analisadas ponderando-se o número de vezes que palavras-chave 

aparecem. 

Com base nos resultados ponderados, as emoções de cada palavra são detectadas usando 

um analisador emocional léxico, que categoriza palavras em oito categorias, ou seja, raiva, an-

tecipação, desgosto, medo, alegria, tristeza, surpresa e confiança (MIHALCEA e WIEBE, 
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2014).  

A pesquisa concluiu que, usando Support Vector Machine e Nave Bayes (SVN), é pos-

sível predizer os comportamentos de todos os perfis do Big Five no que se refere ao uso de 

palavras que remetem às emoções mapeadas. 

Em suma, todos os trabalhos analisados e descritos aqui concluíram que comportamen-

tos, percepções, emoções podem ser mapeados, previstos, agrupados quando se trata de perfis 

de personalidade do Big Five e uso de tecnologias diversas. 
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Capítulo 5 

Metodologia de Pesquisa 

 

5.1  Metodologia 

Este trabalho desenvolve uma pesquisa quantitativa-qualitativa de caráter exploratório 

e raciocínio indutivo. Conforme o que foi aprovado pelo Comitê de Ética da UFG em 

23/07/2021, número CAAE: 47219621.6.0000.5083, realizou-se uma coleta de dados com uma 

população de 96 (noventa e seis) indivíduos participantes que, após utilizarem uma ferramenta 

assistiva, avaliaram a sua usabilidade e responderam a questionários para aferição de suas emo-

ções e personalidades, por meio de um formulário disponibilizado na Internet pelo autor desta 

pesquisa, vide anexos C, D, E e F. 

Para participação na pesquisa, os indivíduos precisaram atender aos seguintes crité-

rios de inclusão: 

              1. saber utilizar o sistema operacional Windows® em um nível de conhecimento in-

termediário, sendo capaz de copiar e colar arquivos e pastas; 

              2. assinar digitalmente o termo de compromisso, com as instruções para o experi-

mento; 

              3. saber ler e escrever; 

              4. ter mais de 18 anos de idade; 

              5. saber utilizar navegadores para acesso à Internet. 

Ao acessar o formulário, o usuário responde um questionário de qualificação, com 

09 (nove) perguntas, conforme apresentado no ANEXO F. 

Em seguida, o participante preenche o teste de Inventário ICP, com 27 (vinte e sete 

questões), conforme ANEXO E. Uma vez qualificado e com seu teste de personalidade preen-

chido, o participante passa para a tarefa na ferramenta assistiva. 

Os participantes não precisam possuir qualquer tipo de deficiência, uma vez que as 

ferramentas assistivas podem ser igualmente usadas por familiares e/ou cuidadores de pacientes 

com deficiência motora ou de comunicação. Para cada participante foi solicitado acessar a fer-

ramenta assistiva SCALA (BITTENCOURT e FUMES, 2017) e responder aos questionários  
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de Teste do ICP (ANEXO E), Teste do GEW (ANEXO D) e de Teste do SUS (ANEXO C), 

após ter realizado as seguintes tarefas: 

              1. Criar uma prancha a partir da visão de uma prancha vazia, como apresen-

tada na Figura 11. A criação dessa primeira prancha é a critério do participante, nesse primeiro 

momento, a ideia é que ele navegue na plataforma e se familiarize com ela. O participante foi 

orientado a cronometrar a atividade; 

              2. Ao término, o participante imprime em PDF a atividade e envia no próprio 

formulário do Google Forms.  

              3. A seguir, ele deve limpar a prancha e começar outra, desta vez, ele deve 

criar uma cópia, o mais fiel possível, de uma prancha apresentada como modelo, como ilustrado 

na Figura 12. 

A usabilidade e as reações cognitivas e dos usuários foi avaliada por meio do SUS, 

conforme o ANEXO C, enquanto as reações emocionais foram identificadas por meio do GEW, 

conforme ANEXO D. Em resumo, a cada participante foram aplicadas ao todo 66 perguntas, 

dentre as quais: 

              1. nove perguntas para classificar os participantes: nome, e-mail, concor-

dância com a pesquisa, idade, escolaridade, experiência com informática e se era ou não da área 

de Tecnologia da Informação; 

              2. vinte e sete perguntas, escala Likert, para determinar a personalidade ICP; 

              3. vinte perguntas, escala Likert, para determinar as emoções GEW; 

              4. dez perguntas, escala Likert, para determinar o uso cognitivo SUS. 
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Figura 11 - Visão do Scala, prancha vazia. Fonte: Autor. 

 

 

Figura 12 - Prancha apresentada como modelo a ser seguido pelos participantes. Fonte: Autor. 

 

A pesquisa procura descobrir se além dos testes clássicos da literatura de Engenharia 

de Software, no que se refere à usabilidade de interfaces assistivas, a personalidade e as emo-

ções deveriam ser consideradas em um processo de testes, bem como se as oito personalidades 

do ICP-Inventário de Características da Personalidade (GOMES, 2012) têm reações cognitivas 

e emocionais semelhantes quando usam tecnologia assistiva.  

5.2  Preparo dos dados 

Foi realizado um banco de dados usando triggers e procedures com um algoritmo do 

método ICP   (GOMES, 2012), para classificar os participantes dentre uma das oito personali-

dades que o método mapeia: Abertura a novas experiências, Extroversão, Mutabilidade, 

Estabilidade, Foco em Relações, Introversão, Foco no Objetivo e Foco no Objeto. 

A seguir, processa-se o GEW, conforme descrito em 4.2, e também o SUS, conforme 

descrito na seção 2.5 . Ao final do processamento das respostas às sessenta e seis perguntas, 

armazena-se, para cada indivíduo, um registro contendo os seus respectivos Tipo ICP, Valor do 
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SUS e Valor GEW. Para análise desses dados, foram utilizadas as medidas estatísticas descritas 

a seguir. 

 

5.3  Estatísticas 

Depois dos dados coletados e preparados, o objetivo deste trabalho é testar as três hipó-

teses. Em suma, saber se usar software assistivo causa percepções semelhantes segundo os 

pontos de vista cognitivo e/ou emocional nos indivíduos classificados com perfis iguais.  

Primeiro é preciso analisar e descrever quais são os tipos de variáveis que serão mani-

puladas neste trabalho. As variáveis podem ser divididas em qualitativas ou quantitativas e suas 

derivações (BUSSAB e MORETTIN, 2010) conforme mostra a Figura 13. 

 

Figura 13 - Tipos de Variáveis e suas derivações. Fonte: (PSICOMETRIA, 2022). 

 

As Variáveis Quantitativas são numéricas e mensuráveis: o peso ou altura de uma pes-

soa ou mesmo a quantidade de filhos. Podem ser divididas em variáveis discretas ou contínuas. 

As variáveis Quantitativas Discretas formam um conjunto finito e inteiro. Exemplos: número 

de filhos, quantidade de latas de cerveja e idade; enquanto as Contínuas são medidas em um 

intervalo no universo dos reais, por exemplo, altura, peso e renda salarial.  

Neste trabalho também é abordado sobre o uso de variáveis Qualitativas Nominais (ou 

categóricas) que são aquelas que não podem ser ordenadas. Exemplos: cor dos olhos, sexo ou 

nacionalidade. Depois do processamento dos dados, serão obtidas três variáveis: variável A 

correspondente ao Tipo de personalidade do ICP, assumindo valores no conjunto 



54 

 

 

{Estabilidade, Extroversão, Foco no Objetivo, Mutabilidade}; B ao índice do SUS; e C ao ín-

dice do GEW. A personalidade ICP é uma variável qualitativa nominal (ou categórica), 

enquanto que o índice SUS e o índice GEW são variáveis quantitativas contínuas.  

Os métodos para estudo de correlação entre as três variáveis devem permitir a análise 

de dependência entre A e B, A e C e B e C. Na literatura, podem ser encontrados três tipos de 

testes correlacionais que são mais utilizados nos casos em que uma variável é categórica e as 

outras são quantitativas, destacando-se o coeficiente de correlação ponto-bisserial (BUSSAB e 

MORETTIN, 2010).  

Para o uso desse coeficiente, a variável categórica pode ser a dependente ou a indepen-

dente. O coeficiente de correlação, por sua vez, resulta em um número entre 1 e +1 (ambos 

inclusos no intervalo), de tal forma que 1 indica uma correlação perfeitamente negativa, o va-

lor 0 assinala um cenário onde não há correlação e o valor +1 representa 

correlação perfeitamente positiva. 

No entanto, o coeficiente de correlação ponto-bisserial só pode ser usado nos casos em 

que a variável categórica é dicotômica, ou seja, possui somente dois valores, o que não atende 

aos requisitos dessa pesquisa, uma vez que há necessidade de se correlacionar quatro tipos de 

personalidade (SZWARCWALD e DAMACENA, 2008).  

Outra abordagem é usar a regressão logística, que é um dos modelos de Machine Lear-

ning6 mais conhecidos, mas que pode ser utilizada para ajudar a entender o quanto uma variável 

de interesse é dependente de uma característica, entretanto, também neste caso, a variável in-

dependente categórica somente pode assumir dois valores (MCEVOY, WILLIAMS e OLDS, 

2010). 

Por fim, a abordagem indicada para esta pesquisa é a ANOVA (Analysis of variance, 

Análise de Variância), que é um modelo estatístico usado para analisar se há correlação entre 

uma variável dependente quantitativa e outra independente categórica. Nesse caso, o modelo 

indica se há ou não relação, diferentemente do ponto-bisserial, onde se tem um coeficiente ex-

pressando a intensidade e sentido da relação (VIEIRA, 2003). 

                                                 
6 Machine Learning é uma tecnologia em que os computadores têm a capacidade de aprender de acordo com as 

respostas esperadas por meio de associações de diferentes dados, os quais podem ser imagens, números e tudo o 

que essa tecnologia possa identificar. Machine Learning é o termo em inglês para a tecnologia conhecida no Brasil 

como aprendizado de máquina. 
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A vantagem nessa situação é que a ANOVA não é dicotômica, sendo aplicável a mais 

de duas categorias, como expressa a equação (1). A hipótese é considerada nula quando é pos-

sível afirmar que todas as médias das populações (médias dos níveis dos fatores) são iguais 

(VIEIRA, 2003). A equação geral da ANOVA é dada por: 

 Yij = μ + Ti + eij,  (1) 

em que 𝑌𝑖𝑗 é o valor obtido em cada iteração em  GEW variável  C ou SUS variável B separado 

por grupo 𝑗; 𝜇 é uma constante, comum a todas as observações, neste caso a média populacional 

de GEW ou SUS para cada variável categórica; 𝑇𝑖 é o valor de GEW ou SUS naquela iteração; 

e 𝑒𝑖𝑗 é a diferença entre 𝜇 e 𝑇𝑖. 

É válido ressaltar que, por ser um método paramétrico, a ANOVA requer que algu-

mas suposições sejam feitas para o ajuste do modelo: (1) as populações são normalmente 

distribuídas; (2) possuem variâncias homocedásticas; e, (3) as observações da amostra são in-

dependentes entre si.  

A fim de testar a hipótese de homogeneidade (1) das variâncias aplica-se o teste de 

Bartlett, descrito pelas equações (2) a (5). Nesse caso, se o p for maior que o nível de signifi-

cância escolhido para o teste (em geral, convencionado em 0,05) há a homogeneidade das 

variâncias. A equação geral de Bartlet é descrita por: 

 𝐵 =
𝑀

𝐶
 (2) 

para 

𝑀 = ∑(𝑛𝑖

𝑎

𝑖=1

− 1) ln ( 𝑆𝑐
2) − ∑(𝑛𝑖

𝑎

𝑖=1

− 1) ln 𝑆𝑖
2 

   (3) 

𝐶 = 1 +  
1

3(𝑎 − 1)
 [∑

1

𝑛𝑖 − 1

𝑎

𝑖=1

−  
1

∑ (𝑛𝑖 − 1)𝑎
𝑖=1

] 
  (4) 

𝑆𝑐
2 =

∑ (𝑛𝑖 − 1)𝑆𝑖
2𝑎

𝑖=1

∑ (𝑛𝑖
𝑎
𝑖=1 − 1)

  
  (5) 
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em que ni é o número de repetições do grupo 𝑖, ou seja, o número de cada uma das personali-

dades observadas dentre as 96 amostras; 𝑎 é o número total de iterações= 96,  𝑆𝑖
2 é a variância 

entre as amostras do índice GEW ou SUS, e 𝑆𝑐
2

 é a variância conjunta. 

A melhor alternativa para verificar o pressuposto de normalidade é o teste de Shapiro-

Wilk. O teste de Shapiro-Wilk, descrito pelas equações de (6) a (8), analisa a hipótese nula que 

uma amostra 𝑦1, 𝑦2….,  𝑦𝑛 retirada de uma população, tem distribuição normal. Para calcular o 

valor da estatística 𝑊, dada a amostra aleatória, de tamanho 𝑛, deve-se proceder da seguinte 

maneira: 

1. Obter uma amostra ordenada: 𝑦1 ≤  𝑦2≤⋯.,  𝑦𝑛 para os índices GEW ou SUS; 

2. Calcular a variância da amostra: 

  

𝑆2= ∑ (𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

−𝑦 ) 2 ∑= 𝑦𝑖
2

𝑛

𝑖=1

− 
( ∑ 𝑦𝑖 ) 2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 

(6) 

3. Uma vez que se tem o número de amostras 𝑛 = 96 coletadas, tem-se que: 

 𝑛 é par: 

𝑏 ∑= 𝑎𝑛−1+𝑖

𝑘

𝑖=1

 (𝑦𝑛−1+𝑖 −  𝑦𝑖 ) 

(7) 

4. então: 

𝑊 =
𝑏2

𝑆2
 

(8) 

5. Para tomada de decisão a respeito da normalidade dos dados, compara-se o valor 

calculado 𝑊 de com o valor tabelado obtido da Tabela Shapiro (SHAPIRO e 

WILK, 1965). Se o valor calculado 𝑊 for menor que o tabelado, rejeita-se a hipó-

tese de normalidade. 

Nos casos em que os testes de normalidade mostraram que os pressupostos da ANOVA 

não foram cumpridos, tem-se então os não paramétricos. Apesar de serem menos indicados 

quando se trata de analisar índices de correlação esses testes não precisam usar um modelo de 

http://www.uel.br/projetos/experimental/pages/arquivos/Probabilidades_Shapiro.pdf
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distribuição de probabilidades normal, o que para a ANOVA é importante. O teste de Kruskal-

Wallis foi criado por William Kruskal (1919 – 2005), matemático e estatístico americano, e por 

𝑊. Allen Wallis (1912 – 1998), economista e estatístico americano (MCKIGHT e NAJAB, 

2010). 

Esse teste, descrito pelas equações (9) e (10), não se baseia em hipóteses de comparação 

dos parâmetros, não testa a hipótese de igualdade de médias e nem testa a igualdade de media-

nas, ele é indicado para testar a hipótese de três ou mais populações terem distribuições iguais. 

𝑅𝑖=  ∑ 𝑟𝑖𝑗

𝑛𝑖

𝑗=1

 

(9) 

𝐻 =
12

𝑛(𝑛 + 1)
  ∑

𝑅𝑖
2

𝑛𝑔𝑖

𝐾

𝑖=1

− 3 (𝑛 + 1) 

(10) 

 

onde k é o número de grupos, neste caso quatro; 𝑛 é o número total de medições experimentais 

96; 𝑅𝑖 é a soma dos valores de cada grupo; 𝑛𝑔𝑖  é o número de medidas em cada grupo; e H é o 

valor da estatística de Kruskal-Wallis. 

 

Por fim, quando se pretende avaliar a correção de duas variáveis contínuas que, no caso 

desse trabalho, são os índices GEW e SUS, com o intuito de verificar a existência de correlação, 

usa-se o coeficiente de correlação de postos de Spearman; avaliando, portanto, a intensidade da 

relação entre as duas variáveis. Tal quantidade varia no intervalo [−1,1], indicando forte asso-

ciação na medida em que o coeficiente se aproxima de 1 em módulo.  

O Coeficiente de Correlação por Postos de Spearman é uma medida não paramétrica da 

dependência entre duas variáveis. Este método estatístico descreve a relação entre as variáveis 

através de uma função monotética. 

A interpretação ocorre observando o índice gerado através do uso do modelo, sendo que 

quanto mais próximo dos extremos (1 ou 1), maior é a força da correlação. Já os valores pró-

ximos de 0 implicam em correlações mais fracas ou inexistentes. Além da magnitude da 

correlação, é preciso observar o sinal, se é positivo ou negativo (MYERS, WELL e LORCH 

JR, 2013). 
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Se positivo, o aumento em uma variável implica no aumento na outra variável. Valores 

negativos de correlação indicam que o aumento de uma variável implica no decréscimo de ou-

tra. O coeficiente de correlação de Spearman é calculado por meio da fórmula 

𝜌 = 1 −  
6 ∑  𝑑𝑖

  2 
𝑖

𝑛(𝑛2 − 1)
 

 

(11) 

 

na qual 𝑛 é quantidade de amostras, 96; 𝑑𝑖 é diferença entre as duas variáveis (GEW e SUS) 

naquela iteração. O Coeficiente de Spearman, ⍴, pode ter um valor entre +1 e 1 de tal forma 

que um valor de +1 em ⍴ significa uma associação de classificação perfeita; 𝜌 = 0 significa 

que não há associação de classificação; e um valor de -1 em ⍴ significa uma associação negativa 

perfeita entre os intervalos. 

Quanto mais ⍴ se aproximar de 0, mais fraca é a correlação entre as duas variáveis.  
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Capítulo 6 

Resultados 

6.1  Perfil dos participantes 

Considerando-se que os critérios de inclusão abrangem uma parte significativa da po-

pulação brasileira de cerca de 220 (duzentos e vinte) milhões de pessoas, assume-se um espaço 

amostral enumerável de cardinalidade infinita. Dessa maneira, a dimensão n da amostra com 

significância estatística de 5% foi obtida por meio da fórmula definida por 

 

𝒏 =
𝒛𝜶

𝟐 × 𝒑ෝ × (𝟏 − 𝒑ෝ)

𝒆𝟐
, (12) 

 

em que 𝑝Ƹ representa a proporção que se estima encontrar na população; 𝑧𝛼  o quantil da distri-

buição normal padrão associado ao nível de significância (𝛼) fixado; e, 𝑒 a margem de erro 

máxima admitida. Nesse estudo, adotou-se 𝑝Ƹ = 1
2ൗ  a fim de garantir que o tamanho amostral 

atenderá qualquer que seja a prevalência encontrada, uma vez que a variabilidade será maximi-

zada. Como 𝛼 = 5%, tem-se que 𝑧0 = 1,96. Fixou-se também 𝑒 = 10%, obtendo 𝑛 = 96,04. 

Portanto, a amostra foi composta por 96 (noventa e seis) indivíduos (KOKKEVI e COSTAS, 

2008). 

 

A idade dos 96 participantes ficou distribuída conforme a Figura 14. A maioria dos 

participantes ficou na faixa de 29 (vinte e nove) a 49 (quarenta e nove) anos, perfazendo 58 % 

do total.  
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Figura 14 - Gráfico da idade dos participantes. Fonte: Autor. 

 

No que se refere ao sexo no nascimento, a população participante constitui-se de 56,7% 

de homens e 43,3% de mulheres. 

 

Figura 15 - Gráfico do sexo no nascimento dos participantes. Fonte: Autor. 
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Quanto à escolaridade dos participantes, apresentada na Figura 16 e na Tabela , 47 par-

ticipantes da pesquisa possuem nível superior completo ou acima. 

 

Figura 16 - Gráfico da escolaridade dos participantes. Fonte: Autor. 

 

 

Escolaridade 
Contagem de 
Escolaridade 

Doutorado Completo 9 

Doutorado incompleto 3 

Ensino médio completo 9 

Ensino médio incompleto 5 

Ensino Superior Completo 21 

Ensino Superior incompleto 21 

Pós Graduação (ou mestrado) completo 23 

Pós Graduação (ou mestrado) incompleto 5 

Total com nível superior ou acima 47 

Tabela 2 - Resumo em números da escolaridade dos participantes. Fonte: Autor. 

 

No que se refere ao tempo de experiência com informática, observou-se que 86 partici-

pantes, correspondendo a 90% do grupo, têm mais de cinco anos de experiência com 

informática, como mostra a Figura 17. 

 

Doutorado 
Completo

10%

Doutorado incompleto
3%

Ensino médio 
completo

10%

Ensino médio 
incompleto

5%

Ensino Superior 
Completo

22%

Ensino Superior 
incompleto

22%

Pós Graduação (ou 
mestrado) completo

24%

Pós Graduação (ou 
mestrado) incompleto

4%
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Figura 17- Gráfico da experiência dos participantes com computadores. Fonte: Autor. 

 

Além do grupo de 90% da população com mais de cinco anos de experiência com 

tecnologia da informação, pode-se observar na Figura 18 que 50,5% do grupo, desenvolve 

atualmente algum tipo de atividade relacionada à informática. 

 

Figura 18 - Gráfico dos participantes que atuam com Tecnologia da Informação. Fonte: Autor. 

 

6.2  Observações sobre as respostas do Teste ICP 

Os 96 participantes responderam a um questionário com 27 perguntas, para serem clas-

sificados em oito possíveis tipos de personalidade. Foram encontrados quatro dos oito perfis de 

personalidade possíveis: Estabilidade, Extroversão, Foco no Objetivo e Mutabilidade. 

Até 
1 

ano; 
6; 

6%

De 2 a 3 anos; 2; 2%
De 4 a 5 anos; 2; 2%

Mais de 5 anos; 86, 
90%
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A maioria dos participantes do sexo masculino foi classificada no perfil Extroversão, 

enquanto que a maioria daqueles do sexo feminino foi classificada no perfil Estabilidade.   

 

Figura 19 - Participantes Agrupados por Perfil e Sexo. Fonte: Autor. 

A Figura 20 e a Figura 21 trazem a distribuição dos perfis ICP em relação à média dos 

índices SUS e GEW, respectivamente.  

 

 

Figura 20 - Perfil ICP separados por Sexo em relação à média do índice SUS. Fonte: Autor. 
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Figura 21 - Perfil ICP separados por Sexo em relação à média do índice GEW. Fonte: Autor. 

 

 

 

 

 

6.3  Observações sobre as respostas do GEW 

 

Conforme explanado em 4.2 , o GEW é um teste que visa aferir as emoções viven-

ciadas por um usuário logo após uma tarefa ser realizada. O teste é composto por 27 (vinte e 

sete) questões. Uma emoção negativa dentro do GEW é o índice de tristeza-desespero, Figura 

22, medido após a execução da tarefa. Note na Figura 22, o índice mais alto se repete 4,2%, 

porém o mais baixo cresce para 56,3% e nesse caso tem-se uma média ponderada de 11,89% 

para esta emoção. 
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Figura 22 - Distribuição da escala Likert dos participantes com relação a emoção Tristeza-Desespero, índice 

GEW. Fonte: Autor. 

 

Constrangimento-vergonha, com mostrado na Figura 23 foi aferido em 64,6% no nível 

mais baixo, seguido por 2,1% no nível mais alto. Esse sentimento junto com as outras emoções 

analisadas até aqui mostram que o Software Assistivo SCALA apresenta baixos índices de in-

satisfação ou percepção emocional.  

 

Figura 23 - Distribuição da escala Likert dos participantes com relação a emoção Constrangimento-Vergonha, 

índice GEW. Fonte: Autor. 
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Apenas 2,1% dos participantes se mostraram desapontados ou sentiram pesar ao realizar 

as tarefas na ferramenta, seguidos de 62,5% que sentiram o nível mais baixo dessa emoção.  

 

Figura 24 - Distribuição da escala Likert dos participantes com relação a emoção Desapontamento-Pesar, teste 

GEW. Fonte: Autor. 

 

Figura 25 - Distribuição da escala Likert dos participantes com relação a emoção Desgosto-Repulsa. Fonte: 

Autor. 
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Figura 26 - Distribuição da escala Likert dos participantes com relação a Emoção Desprezo-Desdém, teste 

GEW. Fonte: Autor. 

 

 

Desgosto-repulsa e desprezo-desdém foram as duas emoções de menor impacto nega-

tivo aferidas no teste GEW, sendo que em nível máximo, cinco foram registradas em zero 

participantes e no nível mínimo, apresentaram os índices mais altos de todas as emoções 81,3% 

e 86,5% respetivamente, vide Figura 25 e Figura 26. 

6.4  Observações sobre as respostas do SUS 

 

O SUS é um teste de aferição de usabilidade que visa captar as percepções cognitivas 

de usabilidade de software em geral, assistivo ou não. O SUS possui 10 (dez) questões e o 

algoritmo de cálculo foi explanado na Seção 2.5 . Segundo a logística do teste que tem nota de 

zero a cem, valores abaixo de 68 (sessenta e oito) indicam preocupação com a qualidade de 

interface. Para fins de discussão dos resultados, aqui foi adotado o seguinte critério: 

Sendo 100 a nota máxima do SUS e em uma média ponderada, onde 100% dos partici-

pantes votassem no máximo de aceitação, ter-se-á 33,33%. Logo a seguir, analisar-se-á média 

ponderada de cada item mais importante do SUS.  
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Figura 27 - Sobre a Frequência do uso, teste SUS. Fonte: Autor. 

 

Quando perguntados sobre a frequência com que gostariam de usar a interface, como na 

Figura 27, apenas 7,3% assinalaram que usariam a ferramenta com total convicção. Esses va-

lores calculados conforme o critério já descrito leva a 15,56% índice SUS para esta questão.  

 

Figura 28 - Sobre a complexidade do uso, teste SUS. Fonte: Autor. 

 

Quando perguntados sobre a complexidade do sistema, Figura 28,  46,9% julgaram a 

interface de baixa complexidade e 9,4% julgaram como de mais alta complexidade. Consi-

derado o nível um como sendo positivo nesse caso e o nível cinco como negativo, ter-se-á 

uma média ponderada de 25,27%. 
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Figura 29 - Sobre a facilidade de uso, teste SUS. Fonte: Autor. 

 

Ao serem avaliados sobre a facilidade de uso, Figura 29, os participantes ficam divididos. 

Nesse caso atingiu-se 21,79% na média ponderada. 

 

Figura 30 - Sobre a ajuda para o uso, teste SUS. Fonte: Autor. 

 

Sobre a questão de precisar ou não de ajuda para utilizar o sistema, Figura 30, enfatiza-

se que todos os participantes responderam ao questionário de forma on-line e o único nível 

de suporte que receberam foi um curto vídeo. Com isso, 47,9% assinalaram no nível mais 

baixo. Assim, neste quesito, tem-se a média ponderada mais alta 26,03% 
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Figura 31 - Sobre aprendizagem do sistema. Fonte: Autor. 

 

A questão da Figura 30 é atrelada à questão da Figura 31, entretanto, nesse caso tem-se 

uma distribuição dos usuários em relação a essa questão, que ficou com média ponderada de 

22,51%. Correlatas às duas questões anteriores, a questão sobre aprendizado anterior ao uso, 

Figura 32, teve 57,3% de respostas em um nível mais baixo. A média ponderada dessa questão 

ficou em 27,64 %. 

 

Figura 32 -Sobre aprendizado anterior ao uso do sistema. Fonte: Autor. 

 

Sobre sentir-se confiante ao utilizar o sistema, tem-se novamente uma distribuição, o que 

mostra que apesar do usuário não achar que precisa de aprendizado, ele não se sentiu seguro no 
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uso da ferramenta, Figura 33. Isso faz com que esta questão tenha média ponderada de 22,52% 

menor que as questões relacionadas ao aprendizado prévio ou dificuldade de aprendizado. 

 

Figura 33 - Sobre a confiança ao utilizar o sistema. Fonte: Autor. 

 

Sobre inconsistências e integração do sistema, Figura 35 e Figura 36, respectivamente, 

apesar de serem perguntas complementares, a postura dos usuários nas respostas ficou diferente. 

 
Figura 34 - Sobre inconsistências no sistema. Fonte: Autor. 

 

 

Considerado o SUS com nota máxima 100 (cem) e a nota 68 (sessenta) como um parâ-

metro de usabilidade do próprio teste e fazendo o ajuste de critério, onde 33,33% seria 

equivalente a uma nota 100 (cem). Logo, a nota 68 (sessenta e oito) trazendo para o ajuste seria 

22,4 %. Assim, as questões do SUS com notas acima de 22,4% em média ponderada seriam um 
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índice positivo de usabilidade. 

 

Figura 35 - Sobre integração das funções do sistema. Fonte: Autor. 

 

 

Outra medida que torna mais clara a usabilidade do sistema testado é que foi feita uma 

média aritmética de todos os participantes. A nota final do SUS para o sistema avaliado é 

61,45%, o que reflete o índice mais baixo de questões discutidas aqui.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6.5  A escolha dos métodos  

Por meio dos gráficos Figura 36,  pode-se observar a existência de diferenças entre 

os grupos de personalidade, no que se refere aos índices GEW e SUS, tanto em termos de vari-

abilidade quanto de tendência central.  
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Figura 36 - Boxplots para os índices GEW e SUS com a personalidade encontrada. Fonte: Autor. 

Para descobrir se os índices GEW e SUS seguem padrões para cada personalidade, a 

metodologia mais indicada é ANOVA. 

Foram ajustados dois modelos: o primeiro considerando o índice GEW como variá-

vel resposta e a personalidade como fator que, portanto, é composto por quatro níveis. 

Analogamente, ajustou-se o modelo considerando o índice SUS como variável resposta.  

 

6.6  Índice emocional GEW, hipótese H1 

Pelos 𝜌 exibidos na Tabela 2, tem se que não há diferença significativa entre os gru-

pos de personalidade, covariável, considerando 5% de significância.   

 Estimativa Erro padrão T 𝝆 

Intercepto 0,8600 0,2322 3,704 0,0004*** 

ICP extroversão 0,2244 0,2959 0,758 0,4502 

ICP fobjetivo 0,5463 0,3482 1,569 0,1201 

ICP mutabilidade 0,1207 0,3040 0,397 0,6921 

Tabela 2 - Resultados da ANOVA para o modelo com resposta GEW. Fonte: Autor 

Após o ajuste do modelo, faz-se necessário verificar se os pressupostos, mencionados 

anteriormente, de fato, são atendidos.  A fim de realizar esta confirmação é preciso fazer o teste 
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de Bartlett (REGAZZI, 2015) e o teste de Shapiro-Wilk (LEOTTI, COSTER e RIBOLDI, 

2012). 

Analisando a Tabela 3, é possível notar que o teste de Bartlett=0,6518, ou seja, maior 

que 0,05 (5%) é a significância almejada. Sendo assim, os dados são homocedásticos, ou seja, 

existe homogeneidade de variância. 

 

Teste Shapiro-Wilk para normalidade 𝝆

Os dados possuem distribuição normal para o índice GEW. 

Estabilidade 0,0736 

Extroversão 0,5471 

Foco no Objetivo 0,2538 

Mutabilidade 0,0304 

Teste de Bartlett para homocedasticidade7 𝝆 

variâncias homocedásticas 0,6518 

Tabela 3 - Teste de Bartlett e Shapiro para o GEW. Fonte: Autor. 

 

O teste de Shapiro-Wilk, também registrado na Tabela 3, mostra que os dados não 

possuem distribuição normal, porque os números em vermelho: Estabilidade = 0,0736 e Muta-

bilidade =0,0304 ficaram abaixo, ou muito próximo de 0,05 (5%). 

Em suma, o teste ANOVA não pode ser utilizado para confirmar ou rejeitar a hipó-

tese H1, o teste de Kruskal-Wallis é a alternativa, que a literatura recomenda (VIEIRA, 2003). 

 

6.7  Teste de Kruskal-Wallis 

O teste de Kruskal-Wallis é o teste não paramétrico utilizado na comparação de três 

ou mais amostras independentes. Ele nos indica se há diferença entre pelo menos dois deles. 

Nesse caso, a pergunta é se as duas variáveis independentes, GEW e SUS podem ser conside-

radas como procedentes da mesma população.  

                                                 
7
A homocedasticidade descreve uma situação em que o termo de erro (ou seja, o “ruído” ou perturbação aleatória 

na relação entre as variáveis independentes e a variável dependente) é o mesmo em todos os valores das variáveis 

independentes.  
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Quando as pressuposições de normalidade e homocedasticidade não foram respeita-

das, Tabela , não se pode confiar no resultado de uma análise de variância tradicional, pois a 

probabilidade de se cometer um erro do Tipo I8 afasta-se marcadamente de α (COELHO et al., 

2012). 

O teste de Kruskal-Wallis é a alternativa não-paramétrica para a ANOVA. A aplica-

ção do teste utiliza os valores numéricos transformados em postos e agrupados num só conjunto 

de dados. A comparação dos grupos é realizada por meio da média dos postos (posto médio) 

(COELHO et al., 2012). O 𝜌 nesse caso deveria estar abaixo do valor de significância que foi 

levado em consideração neste trabalho 0,05 (5%).  

Olhando os números ressaltados em vermelho mostrado na Tabela , fica claro: H1 e 

H2 são nulos, uma vez que para a variável GEW obteve-se 𝜌 = 0,2189 e para variável SUS 

obteve-se   𝜌 = 0,08743, onde: 

Hipótese 1: H1. Usuários com o mesmo tipo de personalidade apresentam a mesma 

percepção emocional sobre a usabilidade de interfaces assistivas. 

Hipótese 2: H2. Usuários com o mesmo tipo de personalidade apresentam a mesma 

percepção cognitiva sobre a usabilidade de interfaces assistivas. 

6.8  Índice cognitivo SUS, hipótese H2 

 Em relação ao índice SUS, são exibidos os resultados obtidos pela ANOVA. Conside-

rando 5% de nível de significância, tem-se que nenhum dos grupos apresenta diferença 

significativa, embora o 𝜌 para o grupo Mutabilidade (𝜌 = 0,0675) tenha ficado relativamente 

próximo do valor de referência. 

  

                                                 
8 Erro do Tipo I: Quando a hipótese nula é verdadeira e foi rejeitada, comete um erro do tipo I. A probabilidade 

de cometer um erro do tipo I é α, que é o nível de significância que foi definido para o teste de hipóteses. Um α de 

0,05 indica que é aceita uma chance de 5% de erro ao se rejeitar a hipótese nula.  
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 Estimativa Erro padrão T 𝝆 

Intercepto 65,75 3,14 20,89 <2e-16 

ICP extroversão 7,00 4,01 1,74 0,0844 

ICP fobjetivo 1,59 4,72 0,33 0,7364 

ICP mutabilidade 7,62 4,12 1,85 0,0675 

Tabela 4 - Resultados da ANOVA para o modelo com resposta SUS. Fonte: Autor. 

 

 

Para verificar os pressupostos da análise de variância, foram realizados os testes descri-

tos na Tabela 4. Considerando 5% de significância, nenhuma das hipóteses dos três testes 

realizados foi rejeitada, sugerindo, portanto, que não há falhas de especificação do modelo com 

variável resposta SUS. 

 

 

Teste Shapiro-Wilk para normalidade 𝝆 

Os dados possuem distribuição normal para o índice SUS 

Estabilidade 0,6927 

Extroversão 0,3827 

Foco no Objetivo 0,1854 

Mutabilidade 0,4240 

Teste de Bartlett para homocedasticidade9 𝜌 

Variâncias homocedásticas. 0,1494 

Teste de Durbin-Watson para independência 𝜌 

As observações são independentes. 0,7660 

Tabela 5 - Resultados dos testes para verificação das pressuposições do modelo com resposta SUS. Fonte: Autor. 

 

                                                 
9
A homocedasticidade descreve uma situação em que o termo de erro (ou seja, o “ruído” ou perturbação aleatória 

na relação entre as variáveis independentes e a variável dependente) é o mesmo em todos os valores das variáveis 

independentes. 
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Levando-se em consideração todas as explanações anteriores, é possível notar que se 

obtém três valores para 𝜌 abaixo ou muito perto de 0,05, entretanto, dessa vez os quatro pres-

supostos foram cumpridos, o que leva à conclusão de que H2 deve ser rejeitada, adotando a 

significância de 5% (0,05): 

Hipótese 2: H2. Tipos iguais (personalidades) tem a mesma dificuldade/facilidade cog-

nitiva. 

 

 

 

6.9  Relação entre os índices GEW e SUS, hipótese H3 

Com o intuito de verificar a existência de correlação entre os índices GEW e SUS na 

amostra, foi calculado o coeficiente de correlação de postos de Spearman, avaliando, portanto, 

a intensidade da relação entre as duas variáveis. Tal quantidade varia no intervalo [−1,1], indi-

cando forte associação na medida em que o coeficiente se aproxima de 1 em módulo.  

O sinal indica se a correlação é positiva ou negativa, isto é, proporcional ou inversa-

mente proporcional. Como resultado, obteve-se 𝜌 = 0,4264 com 𝜌 = 1,479 × 10−5, o que 

revela uma correlação moderada positiva e significativa, uma vez que se rejeita a hipótese nula 

do teste. O gráfico de dispersão, vide Figura 37, corrobora com o supramencionado.  

Analisando-se gráficos de dispersão entre os índices SUS e GEW para cada perfil, pode-

se identificar diferentes valores de correlação. Primeiramente, tomando os índices SUS dos in-

divíduos classificados no perfil Estabilidade, o gráfico de dispersão mostrado na  Figura 38 

revela uma tendência de correlação positiva, indicada pela reta interpolada em vermelho.  
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Figura 37 - Gráfico de dispersão entre as variáveis GEW e SUS, classificados por personalidade. Fonte: Autor. 

 
 Figura 38- Gráfico de Dispersão GEW versus SUS-Estabilidade. Fonte Autor. 

 

Já para o perfil Extroversão, vide  Figura 39, a dispersão define melhor uma linha de 

tendência positiva, indicando maior correlação entre os índices GEW e SUS.  A Figura 40 mos-

tra a dispersão dos índices SUS e GEW para os indivíduos classificados no perfil Foco no 

Objetivo. Observa-se uma tendência de agrupamento dos pontos em próximo da reta vermelha 

de interpolação do conjunto, que ficou mais inclinada. 
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 Figura 39 - Gráfico de Dispersão GEW versus SUS-Extroversão. Fonte Autor.  

 

Figura 40 - Gráfico de Dispersão GEW versus SUS-Foco no Objetivo. Fonte Autor. 

Para o perfil Mutabilidade, observa-se uma maior dispersão na Figura 42, apesar da 

tendência positiva é indicada pela reta vermelha de interpolação dos pontos, o que sugere uma 

fraca correlação positiva. 

Dentre as três hipóteses iniciais, a hipótese três (H3) foi a única que trouxe resultados 

que podem e devem ser mais explorados. As discussões e trabalhos futuros sobre essas desco-

bertas serão analisados a seguir. 
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Figura 41 - Gráfico de Dispersão GEW versus SUS-Mutabilidade. Fonte Autor. 
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Capítulo 7 

Discussão dos Resultados  

 

Há registro de comprovação e de hipóteses nulas a respeito do uso de MBTI para criar 

correlação entre interface, emoções, personalidade e resposta ao uso de qualquer ferramenta 

assistiva nos trabalhos lidos. Entretanto, o uso de Modelos Baseados nos Cinco Grandes Fatores 

– Big Five, independentemente do número de questões, pessoas, quantidade de experimentos, 

demonstrou sucesso em todos os trabalhos aqui descritos.  

No que se refere ao público participante da pesquisa, vide Figura 14, comparando-se a 

faixa etária do público no Brasil e em Goiás, Figura 42, de onde são a maioria dos participantes, 

o perfil dos participantes corresponde ao perfil etário do estado/país. 

 
Figura 42 - Dados da população Brasil e Goiás. Fonte: (IBGEPOP, 2022) 
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Figura 43 - Porcentagem de Homens/Mulheres Brasil 2019. Fonte: (IBGEEDU, 2002). 

 

No país, segundo o IBGE em 2019, apenas 17,4% da população havia concluído o en-

sino superior, vide Figura 44, enquanto no grupo de participantes existem 45,12% que atingiram 

este patamar, o que difere da população no Brasil, vide Figura 16. 

 

 

Figura 44 - Escolaridade no Brasil em 2019. Fonte: (IBGEEDU, 2022). 

 

 

Em suma, o público participante tem idade semelhante ao público do Brasil/Goiás é 

composto por maioria masculina com nível de escolaridade acima da média e maioria com 

familiaridade com tecnologia da informação ou mesmo exercendo atividades dentro da área. 

 Desde o início da pesquisa, optou-se por ter um público aberto, partindo-se do pressu-

posto de que qualquer um poderia usar ou vir a precisar de um software assistivo. Delimitar o 

público poderia conduzir esta pesquisa a quem já tivesse muita familiaridade com a ferramenta 

ou ainda a um público com total fobia de tecnologia. 
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7.1  Discussão dos resultados 

 

No capítulo 4, foi realizado um estudo do estado da arte de trabalhos correlatos, ou seja, 

aqueles que levam em conta o polinômio Interfaces Assistivas, Aferição de Usabilidade, Testes 

Psicométricos e Computação Afetiva.  

Em pelo menos um trabalho correlato a este, o MBTI não demonstrou sucesso em cor-

relacionar comportamentos/perfis e uso de interfaces (LINDSEY, 2011). Entretanto, quando o 

teste utilizado é baseado no Big Five, é possível encontrar trabalhos desde 2011 até 2022 em 

uma crescente com tamanho de população que vai de 52 a 739 participantes, bem como modelos 

baseados em Big Five. Também variam principalmente em número de questões que vão de dez 

a 300.  

Nem o tamanho da população, nem o número de questões fez diferença no quesito pro-

var a correlação. Em um trabalho cujo objetivo era observar se grupos de aplicativos seriam 

usados seguindo um padrão por perfis, ficou evidente o comportamento semelhante em relação 

aos perfis (CHITTARANJAN, BLOM e GATICA-PEREZ, 2011). Apesar daquele trabalho não 

analisar as respostas emocionais e/ou cognitivas por meio de testes como o SUS ou o GEW, ele 

identificou correlação entre os comportamentos de uso de tecnologias diversas e os perfis ana-

lisados.  

Trabalhos como o de Stachl (et al., 2019) mostraram que Perfis como Extroversão, 

Conscienciosidade e Amabilidade possuem traços semelhantes. Pessoas com extroversão estão 

voltadas ao mundo exterior e, portanto, têm maior consciência de mundo e amabilidade. Elas 

tiveram comportamentos semelhantes, inclusive levando-se em conta regiões demográficas di-

ferentes. Naquele trabalho, porém, não houve interesse em estudar a usabilidade de ferramentas 

assistivas e não se usou qualquer tipo de aferição de usabilidade. 

Pensando em prática desportiva e mensurando-se isso com uso da tecnologia, também 

restou evidenciado, inclusive analisando-se os diferentes sexos dos participantes, que também 

existe correlação positiva entre os perfis ICP e práticas esportivas em dias e horários, durante a 

semana ou fim de semana, vide Figura 10.  

Em que pesem os resultados de correlação dos testes paramétricos, apresentaram-se com 

grau de significância que rejeita as hipóteses H1 e H2. Gerando gráficos em separado por perfis, 
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é possível notar relevância nos perfis quando analisados pelos índices SUS e GEW. 

Note-se em relação à Figura 20 e à Figura 21, resguardadas devidas proporções, uma 

vez que o índice SUS está em uma faixa de 1 a 100 e o índice GEW está entre -5 e 5, que o 

comportamento dos índices entre os sexos para cada perfil se mostra semelhante, com exceção 

do perfil Mutabilidade, onde ocorre inversão.  

Na Figura 45 é possível visualizar que os índices GEW e SUS seguem linhas paralelas 

para os perfis Mutabilidade e Estabilidade. Isto pode ser melhor visualizado na Figura 46, ana-

lisando-se os histogramas em linha dos perfis lado a lado, bem como seus desvios padrões. 

Nota-se para o índice GEW que homens e mulheres destes perfis têm desvios bem próximos. 

 

 

Figura 45 - Gráfico Radar com os índices SUS x GEW por personalidade ICP. Fonte: Autor. 
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Figura 46 - Histogramas comparativos de índices SUS x GEW por perfil, Estabilidade e Mutabilidade. Fonte: Autor. 

 

Entretanto, para o índice SUS dos mesmos perfis os desvios se distanciam, deixando 

claro que os testes GEW e SUS causam percepções efetivamente diferentes nos perfis, para 

ambos os sexos. 

Na Figura 47, analisando o índice emocional GEW, nota-se que as mulheres do perfil 

Foco no Objetivo e Extroversão têm desvios próximos para estes índices, enquanto os homens 

têm desvios próximos para o índice SUS. Notadamente mulheres são mais emocionais do que 

os homens, daí a diferenças dos desvios.  

Ao analisar os quatro perfis sob o prisma do índice GEW separado do índice SUS mos-

trado na Figura 48, nota-se que o desvio padrão para o sexo masculino dos perfis Estabilidade 

e Mutabilidade se aproxima enquanto o mesmo desvio para o sexo feminino se mostra mais 

distante. 
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Figura 47 - Histogramas comparativos de índices SUS x GEW por perfil, Foco no Objetivo e Extroversão. Fonte: 

Autor. 

  

  

Na Figura 48, os desvios padrões de homens para os perfis Extroversão e Foco no Ob-

jetivo são aproximados, porém, para as mulheres são distantes; enquanto no índice SUS, vide 

Figura 49, esses desvios são distantes. Isso explica a não aproximação das linhas GEW e SUS 

na Figura 45. Há claramente diferenças entre os sexos para os índices SUS e GEW e um deta-

lhamento disso pode ser consultado no ANEXO G. 
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Figura 48 - Histogramas comparativos de índice GEW por perfil, com os quatro perfis. Fonte: Autor. 

 

O público dessa pesquisa tem maioria atuando no mercado de TI (Tecnologia da Infor-

mação). Esse dado leva à questão se todos fossem não familiarizados com o mercado de TI se 

poderia ter um resultado diferente.  
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Figura 49 - Histogramas comparativos de índice SUS por perfil, com os quatro perfis. Fonte: Autor. 

Colocando-se esses dados em histogramas de barras, vide Figura 50, e de linhas, Figura 

51, é possível ver outra correlação entre os perfis Mutabilidade e estabilidade, em contrapartida 

aos perfis Foco no Objetivo e Extroversão. É possível observar que as pessoas que não são do 

mercado de TI tiveram medias maiores de notas GEW nos perfis Mutabilidade e Estabilidade, 

o que foi diferente nos outros dois perfis. 
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Figura 50 - Histogramas dos índices SUS e GEW por sexo, sobre atuação no mercado de TI. Fonte: 

Autor. 
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Figura 51 - Histogramas de linhas dos índices SUS e GEW por sexo, sobre atuação no mercado de TI. Fonte: 

Autor. 
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Conforme demonstrado em 2.6 e  4.5, há pouco no que se refere a estudos de usabilidade 

de interfaces assistivas usando testes psicométricos e menos ainda quando os estudos envolvem 

Computação Afetiva.  

Porém, ficou evidente através dos resultados descritos, bem como dos obtidos, que o 

uso de classificadores de personalidade baseados em Big Five, quando empregados para criar 

correlação comportamental na aplicação de tecnologias diversas, obteve resultados promisso-

res. Diante do acima exposto, da evidência encontrada na hipótese três (H3) desse trabalho, é 

possível descrever conclusões e trabalhos futuros, conforme segue no próximo capítulo. 
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Capítulo 8 

Conclusão e trabalhos futuros. 

 

Nesse trabalho, investigou-se a relação entre as diferentes personalidades e suas reações 

emocionais e cognitivas ao utilizar uma ferramenta assistiva. Buscou-se, principalmente, veri-

ficar se usuários com o mesmo tipo de personalidade apresentam a mesma percepção emocional 

ou cognitiva sobre a usabilidade de interfaces assistivas, bem como se as percepções emocional 

e cognitiva, no uso de uma ferramenta assistiva, tem correlação entre si. 

Existem evidências, ainda que fracas, para esta população e para os métodos aqui abor-

dados. Os valores de 𝜌 referentes às análises com os índices de percepção cognitiva nos levam 

a pensar que tais resultados poderiam ser diferentes neste âmbito, caso o tamanho amostral 

fosse maior ou a amostra fosse mais heterogênea entre si ou ainda se o grau de significância 

fosse ajustado. E isso depende de uma série de fatores, inclusive da visão do pesquisador 

(MYERS, WELL e LORCH JR, 2013). Caso ele fosse ajustado para 10% ao invés de 5%, tanto 

na metodologia ANOVA quanto no Teste de Kruskal-Wallis, ter-se-ia significância estatística 

para a H2. 

Paralelamente, a análise de correlação indicou a existência de uma associação positiva 

monotônica entre as variáveis GEW e SUS na população, embora seja de intensidade moderada. 

Pelo gráfico de dispersão,  Figura 36, pode-se verificar que os valores do índice GEW crescem 

na medida em que os valores SUS também aumentam, porém com uma variabilidade relativa-

mente alta, então H3: Positiva, moderada, segundo o Coeficiente de Correlação de postos de 

Spearman.  

Então, a conclusão é que essa linha de pesquisa: emoções, personalidades e interfaces 

assistivas, deve ser aprofundada, em trabalhos futuros, quer seja trocando ou aumentando a 

população participante. O teste ICP pode ser trocado, por algum outro baseado em Big Five. Os 
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testes SUS e GEW também podem ser trocados por outros que avaliem emoção e cognição. 

Essa pesquisa poderia ter abrangido um número maior e mais diversificado de pessoas 

se não fosse a COVID-19. Esse trabalho não contou com nenhum suporte financeiro ou mesmo 

de recursos humanos, além do próprio pesquisador e seu orientador. Além disso, as instituições 

de ensino às quais temos acesso não podem criar aglomerações. 

 O momento era de distanciamento e colocar várias pessoas em uma sala para participar 

do experimento não era uma opção. Dentro desse contexto, ter 96 (noventa e seis) participantes 

foi producente para a pesquisa.  

Assim, após o mundo voltar ao seu “normal” a facilidade de conseguir com que 100 

(cem), ou mais, novos participantes participem e usar os modelos já construídos aqui, é uma 

proposta de trabalho futuro. 

Uma parceria com empresas que produzem software assistivo para permitirem que sua 

interface seja testada nos moldes desse trabalho é uma continuidade que traria contribuição à 

ciência e à indústria de software. 

Em suma, com uma única amostra de noventa e seis pessoas usando métodos consisten-

tes, ficou claro que esse é um estudo a ser explorado, quer seja trocando/aumentando o público, 

trocando a ferramenta assistiva que foi testada ou ainda testando outros métodos emocionais e 

cognitivos que não sejam o SUS ou GEW. 
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ANEXO A – TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO  

 

  

 



103 

 

 

  

 



104 

 

 

  

 



105 

 

 

ANEXO B – AUTORIZAÇÃO DO COMITÊ DE ÉTICA  
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ANEXO C – TESTE SUS 

1. Eu acho que gostaria de usar esse sistema com frequência. 

2. Eu acho o sistema desnecessariamente complexo. 

3. Eu achei o sistema fácil de usar. 

4. Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos técnicos para 

usar o sistema. 

5. Eu acho que as várias funções do sistema estão muito bem integradas. 

6. Eu acho que o sistema apresenta muita inconsistência. 

7. Eu imagino que as pessoas aprenderão como usar esse sistema rapidamente. 

8. Eu achei o sistema atrapalhado de usar. 

9. Eu me senti confiante ao usar o sistema. 

10. Eu precisei aprender várias coisas novas antes de conseguir usar o sistema. 

 

Todas as perguntas são respondidas usando uma escala Likert, conforme o modelo abaixo: 
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ANEXO D – TESTE GEW 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Todas as perguntas são respondidas usando uma escala Likert, conforme o modelo abaixo: 
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ANEXO E – TESTE ICP 

Sintonizado com várias emoções (    ) Extrovertido (    ) 

Estável (    )     Cooperativo (    ) 

Falador (    ) Afetivo (    ) 

Reservado (    ) Age com os sentimentos (    ) 

Inventivo (    ) Bom-de-papo (    ) 

Comunicativo (    ) Auto-Disciplinado (    ) 

Influenciado pelas emoções (    ) Tranqüilo (    ) 

Focado (    ) Decidido (    ) 

Prestativo (    ) Constante (    ) 

Não-Emotivo (    ) Emocional (    ) 

Criativo (    ) Gosta de cumprir metas (    ) 

Não gosta de mostrar muito afeto (    ) Discreto (    ) 

Gentil (    ) Fechado (    ) 

Equilibrado (    ) 

 

O participante deverá indicar o quanto cada palavra e frase abaixo caracterizam o 

seu jeito de ser. Para isso, utilizará a escala abaixo: 

(1) Nem um pouco. 

(2) Um pouco. 

(3) Mais ou menos. 

(4) Muito. 

(5) Totalmente. 
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ANEXO F – PERGUNTAS DE QUALIFICAÇÃO DOS PARTICIPANTES. 
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ANEXO G – ESTATISTICAS DESCRITIVAS DE PERFIS ICP X SEXO. 

 

 

Estatísticas Descritivas: H; M 

Resultados para GEW = 0,74 

Estatísticas 

Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H ESTABILIDADE 1 0 12,000 * * 12,000 * 12,000 * 12,000 

M ESTABILIDADE 1 0 8,0000 * * 8,0000 * 8,0000 * 8,0000 

Resultados para GEW = 0,86 

Estatísticas 

Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H MUTABILIDADE 1 0 13,000 * * 13,000 * 13,000 * 13,000 

M MUTABILIDADE 1 0 15,000 * * 15,000 * 15,000 * 15,000 

Resultados para GEW = 1,08 

Estatísticas 

Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H EXTROVERSAO 1 0 19,000 * * 19,000 * 19,000 * 19,000 

M EXTROVERSAO 1 0 13,000 * * 13,000 * 13,000 * 13,000 

Resultados para GEW = 1,41 

Estatísticas 

Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H FOBJETIVO 1 0 9,0000 * * 9,0000 * 9,0000 * 9,0000 

M FOBJETIVO 1 0 7,0000 * * 7,0000 * 7,0000 * 7,0000 
 

 

Estatísticas Descritivas: H; M 

Resultados para SUS = 0,581250 

Estatísticas 

Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H ESTABILIDADE 1 0 12,000 * * 12,000 * 12,000 * 12,000 

M ESTABILIDADE 1 0 8,0000 * * 8,0000 * 8,0000 * 8,0000 

Resultados para SUS = 0,587500 

Estatísticas 

Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H EXTROVERSAO 1 0 19,000 * * 19,000 * 19,000 * 19,000 

M EXTROVERSAO 1 0 13,000 * * 13,000 * 13,000 * 13,000 

Resultados para SUS = 0,657500 

Estatísticas 
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Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H MUTABILIDADE 1 0 13,000 * * 13,000 * 13,000 * 13,000 

M MUTABILIDADE 1 0 15,000 * * 15,000 * 15,000 * 15,000 

Resultados para SUS = 0,673438 

Estatísticas 

Variável PERFIL N N* Média EP Média DesvPad Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo 

H FOBJETIVO 1 0 9,0000 * * 9,0000 * 9,0000 * 9,0000 

M FOBJETIVO 1 0 7,0000 * * 7,0000 * 7,0000 * 7,0000 
 

 

 

 

 


