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Resumo

Em 2015 a Organizacdo Mundial da Sadde indicou que no
Brasil existe um total de 28 milhGes de pessoas com
surdez, que representa 14% da populagdo brasileira. Ha
leis que exigem o uso da Lingua Brasileira de Sinais
(LIBRAS) em algumas instituicbes publicas no Brasil,
porém isso ndo é realidade na maior parte dos ambientes
em que os surdos e mudos convivem. A falta de intérprete
ou de um pessoal qualificado € o principal problema. Ao
longo dos anos, tecnologias tém surgido para ajudar na
comunicagdo com 0s ouvintes. Reconhecimento de
padroes (RP) é uma area de computacdo onde tecnologias
para essa finalidade podem ser desenvolvidas. Portanto,
neste estudo é apresentado uma comparacdo dos
algoritmos Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN) e
C4.5, para classificar gestos de linguas de sinais e compor
uma estratégia baseada em RP.
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Metodologia e desenvolvimento

Para desenvolver as etapas do fluxograma demonstrado na
Figura 1, foram utilizados métodos e técnicas de Visdo
Computacional, de Aprendizado de Maquina e RP. A
linguagem de programacdo Python foi escolhida para o
desenvolvimento combinada com bibliotecas que facilitam
a construcao dessa analise.

Etapa 1: Fornecer a base de
dados (arquivo csv)
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Etapa 2: Escolher
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Etapa 3: Escolher a forma de
treinamento e validacao
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Etapa 4: Avaliacdo dos modelos
escolhidos
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Etapa 5: Selecionar o classificador
mais eficiente para a base fornecida

Figura 1. Fluxograma do Projeto de Classificacdo

A Etapa (1) consiste em informar a base de dados no
formato .csv que serd classificado. Na Etapa (2), o usuario
escolhe o classificador que deseja usar na base
selecionada. A Etapa (3) consiste em escolher a forma de
validacdo. Na Etapa (4) é onde ocorre a classificagcdo dos

dados. A Etapa (5) consiste em informar qual classificador
€ 0 mais adequado para a base de dados escolhida.

Resultados e Consideracdes Finais

O primeiro teste foi aplicado a técnica holdout utilizando
20% dos dados para testes e 80% dos dados para o treino.

Tabela 1. Taxa de acerto usando a técnica holdout

Classificadores | Acuracia
KNN(K=5) 89.05 %
C4.5 90.05 %
Naive Bayes 52.68 %

O segundo teste foi aplicado a validacdo cruzada com 10
folds e o teste estatistico t-pareado.

Tabela 2. Taxa de acerto usando a validagdo cruzada

Classificadores | Acuracia
KNN(K=5) 90.18 %
C4.5 91.13 %
Naive Bayes 52.33 %

Apbs os testes foi comprovado estatisticamente que o
classificador C4.5 é o mais eficiente para a base de dados
utilizada.
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