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Resumo

NASCIMENTO, Thamer Horbylon. Método de Entrada de Texto Baseada
em Gestos para Dispositivos com Telas Sensiveis ao Toque. Goidnia, 2015.
[62p. Dissertagdo de Mestrado. Instituto de Informdtica, Universidade Federal
de Goias.
Este trabalho propde um método para entrada de texto baseado em gestos para ser
usado em dispositivos com telas sensiveis ao toque. Os passos necessdrios para isso sao:
reconhecer gestos, identificar gestos necessarios para inserir letras e reconhecer letras com
até duas interagdes. Para fazer o reconhecimento dos gestos, foi utilizado o algoritmo de
reconhecimento incremental, o qual trabalha de forma que ndo seja necessario terminar
um gesto para que este seja reconhecido, ou seja, trabalha com reconhecimento continuo
de gestos. Além disso, um template € utilizado como referéncia para o reconhecimento
dos gestos, assim, o algoritmo identifica a probabilidade de o gesto em execucdo ser um do
template. Como o algoritmo de reconhecimento incremental ndo possuia curvas em seus
templates, utilizando a equacdo reduzida da circunferéncia, foi criado um template com
curvas e foram também adicionadas retas nele. O template criado serviu para a criagdo
de uma base de dados para a inserc¢do das letras do alfabeto de A a Z, utilizando gestos
de usudrios. Essa base foi utilizada para treinamento de um classificador Naive Bayes,
que identifica a probabilidade de inser¢ao de uma letra baseado nos gestos inseridos pelo
usudrio. Foram realizados trés experimentos para testar o método desenvolvido. Verificou-
se que a maioria dos usudrios inseriu uma letra utilizando até duas interacdes, quando
inseriram as cinco vogais € as cinco consoantes mais frequentes. Ao inserir as cinco vogais
e cinco consoantes menos frequentes, os usudrios também conseguiram inserir as letras
com até duas interacdes. Assim, ha evidéncias de que o método resolva o problema para

qual foi proposto como solugdo.

Palavras—chave
Entrada de texto, Telas sensiveis ao toque, Naive Bayes, Interacio Homem

Computador.



Abstract

NASCIMENTO, Thamer Horbylon. Text Input Method Based Gestures for
Devices with Touch Screens. Goiénia, 2015. [62p. MSc. Dissertation. Instituto
de Informatica, Universidade Federal de Goias.

This paper proposes a method for gesture-based text input to be used in devices with touch
screens. The steps required for this are: recognizing gestures, identify actions needed
to enter letters and recognize letters with up to two interactions. To the recognition of
gestures, we used the incremental recognition algorithm, which works so that it is not
necessary to finish a gesture for this to be recognized, that is, works with continuous
gesture recognition. Furthermore, a template is used as a reference for the recognition
of gestures. The algorithm identifies the likelihood of the gesture being a running the
template. As the incremental recognition algorithm did not have curves in templates using
the reduced equation of the circle, was created a template with curves and straight lines
were also added in it. The template created served to create a database for entering the
letters of the alphabet from A to Z, using user gestures. This base was used for training
of a Naive Bayes classifier, which identifies the probability of inserting a letter entered
by the user based on the gestures. Three experiments were conducted to test the method
developed. It was found that most users entered a letter using up to two interactions when
inserted the five vowels and the five most frequent consonants. When inserting the five
vowels and five consonants less frequent, users were also able to enter the letters with up
to two interactions. Thus, there is evidence that the method to solve the problem which

has been proposed as a solution.

Keywords
Text entry, touch screens, Naive Bayes, Human Computer Interaction.
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CAPITULO 1

Introducao

A escrita € a forma mais precisa e flexivel para se armazenar informag¢des. Com
ela, é possivel haver comunicac¢ao, independente da distancia ou da tecnologia empregada.
[48]).

As técnicas de escrita surgiram hd milhares de anos, desde a escrita em pedra,
argila, papiro, pergaminho até o papel e, recentemente, em dispositivos eletronicos. A
forma de escrever muda de acordo com a tecnologia utilizada, por exemplo, no papel
utiliza-se caneta. A escrita 2 mdo prevaleceu por muitos anos, mesmo apds a criacio da
madquina de escrever em 1714, que sé comegou a ser utilizada 160 anos depois [48]].

No final do século XIX, a industrializacdo alterou o cendrio da escrita comple-
tamente com a necessidade de se produzir e difundir muito texto. J4 na década de 80 do
século seguinte, com o surgimento da era da informag¢ao e com a popularizacdo da Inter-
net, a quantidade de texto aumentou consideravelmente, pois, com esta rede, cresceu o
compartilhamento de informagdes, bem como a comunicacao entre as pessoas [48].

Com a popularizacdo da Internet e com os computadores pessoais cada vez
mais populares, surgiu a necessidade de criar métodos de entrada de texto para estes
equipamentos. Foram criados, entdo, vérios tipos de teclados, a maioria € os mais
populares baseados nas maquinas de escrever [48,160].

Recentemente, a computacdo mével ganhou espaco no mercado, pois, a necessi-
dade de comunicagdo aumentou de forma considerdvel e, conforme se vé, segue crescendo
continuamente. Diante disto, foram criados teclados para estes dispositivos e, em seguida,
foram criados também aplicativos que permitem a entrada de texto por meio de toque na
tela

Existem aplicativos que sdo semelhantes a teclados, disponiveis comercialmente
ou que ja foram disponiveis, com o intuito de deixar o usudrio sentir-se familiarizado.
Outros aplicativos também sdao semelhantes aos teclados fisicos, porém permitem que o
usudrio deslize com o dedo ou caneta sobre as teclas virtuais, reconhecendo qual a palavra
estd sendo inserida. Além desses aplicativos, hd os que permitem ao usudrio escrever tanto

com o dedo quanto com uma caneta as letras que ele pretende inserir, permitindo, assim,
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que ele utilize algo muito familiar e do seu cotidiano para a entrada de texto: a escrita a
mao [60].

A grande variedade de dispositivos existentes em suas diferentes formas e
tamanhos, como smartphones, tablets e smartwatches traz um problema, um método pode
ser facilitar a entrada de texto em um dispositivo € ndo ser para outro. Um motivo para
que este problema ocorra € a diversidade de tamanho das telas [60, 10} 40].

Tendo em vista esse problema, o objetivo geral deste trabalho € desenvolver um
método para entrada de texto baseado em gestos para dispositivos com telas sensiveis
ao toque, com o intuito inserir uma letra sem que o usudrio tenha desenhd-la por
completo. Para atingir o objetivo geral, serd necessdrio, especificamente: reconhecer
gestos, identificar gestos necessdrios para inserir letras e reconhecer letras com até duas
interacoes.

Para fazer o reconhecimento dos gestos, foi utilizado o algoritmo de reconhe-
cimento incremental, o qual trabalha de forma a nio necessitar do término de um gesto
para que este seja reconhecido, ou seja, trabalha com o reconhecimento continuo de ges-
tos. Para isso, um template € utilizado como referéncia para o reconhecimento dos gestos,
enquanto o algoritmo identifica a probabilidade do gesto em execucao ser um do template.

Como o algoritmo de reconhecimento incremental ndo possuia curvas em seus
templates, utilizando a equacdo reduzida da circunferéncia, foi criado um template com
curvas e, a ele, foram adicionadas retas. O template criado serviu de base para a criagdo
de uma com os dados de 30 usudrios para a insercdo por meio de gestos das letras do
alfabeto de A a Z. A base foi utilizada para o treinamento de um classificador Naive
Bayes, que trabalha identificando a probabilidade de insercdo de uma letra baseado nos
gestos inseridos pelo usudrio.

Foram realizados trés experimentos para testar o método desenvolvido.
Verificou-se que, em média, 93,14% dos usudrios inseriram uma letra utilizando até
duas intera¢des quando inseridas as cinco vogais e as cinco consoantes mais frequentes,
pois, como no primeiro experimento obteve-se o percentual de 94,17% e no segundo
92,10%, ao inserir as cinco vogais € as cinco consoantes menos frequentes, a média
de inser¢dao com até duas interagdes foi de 100%. J4 a média de inser¢do com até duas
interagdes entre os experimentos que utilizaram as cinco vogais e as cinco consoantes
mais frequentes e menos frequentes foi de 95,46%.

A existéncia de vdrios aplicativos e dispositivos responsaveis pela insercao de
caracteres demostra a importancia da entrada de texto nessa drea. Pelos resultados dos
experimentos, hd evidéncias de que a entrada de texto, ao utilizar o método proposto
neste trabalho, é possivel de ser realizada de forma eficiente. Assim, o método podera ser
utilizado para a criacdo de aplicativos que permitem a entrada de texto em dispositivos

com telas sensiveis ao toque.
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A estrutura deste trabalho foi dividida da seguinte forma: o Capitulo 2 discorre
sobre a entrada de texto; o Capitulo 3 mostra o0 método proposto para entrada de texto; os
resultados do método sao expostos no Capitulo 4; e, por fim, no capitulo 5 sao descritas

as conclusdes e os trabalhos futuros, que possam advir desta pesquisa.



CAPITULO 2

Entrada de Texto

2.1 Escrita

A invengdo da escrita trouxe um grande avango para a sociedade. Com sua
utilizacdo, € possivel guardar informacdes para posterior utilizacdo, divulgar ideias, se
comunicar. A escrita mudou com o tempo, desde seus primeiros registros em pedras e
argilas, utilizacdo de papiro e pergaminho até o uso do papel. No papel, a escrita obteve
grande sucesso €, com o tempo, tornou-se acessivel a maioria da populagdo. Escrever em
um papel é uma tarefa que se modificou com o passar dos anos: antes havia manuscritos,
ou seja, textos escritos a mao com a utilizagdo de uma caneta ou outro produto semelhante;
quando os textos tornaram-se mais comuns, surgiu, entdo, a necessidade de fazer a escrita

mais eficiente, o que possibilitou a invencdo da maquina de escrever [48), 16]].

2.2 Dispositivos para Entrada de Texto

O final do século XIX foi uma época em que houve um grande avango da
industria, e invencdes como telégrafo, telefone e energia elétrica contribuiram para este
avanc¢o. Surgiu, também, a necessidade de maior comunicagao e, dessa forma, a maquina
de escrever obteve grande popularidade. A primeira maquina de escrever comercial que
obteve sucesso foi a Sholes Glidden Type Writer, criada em 1874. Ja no século XX,
as maquinas de escrever tornaram-se um item de consumo, evoluindo com melhorias
inicialmente mecanicas, para, ao longo desse século, chegar-se a criacdo de maquinas
eletronicas e melhorias ergondmicas [48, 56, 33].

No final do século passado, as maquinas de escrever foram perdendo mercado
para os computadores, 0s quais possuiam a mesma funcionalidade e realizavam também
outras tarefas. O teclado € o dispositivo responsédvel pela entrada de texto no computador
e foi criado semelhante ao das maquinas de escrever, o que facilitou a adaptacido dos

usudrios ao novo equipamentol [48, 43,52, 133, 31]].
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Figura 2.1: Disposicdo das teclas do layout QWERTY [25]].

2.2.1 Teclados

As méquinas de escrever possuiram layouts diferentes para entrada de texto, en-
tre eles, o teclado considerado convencional, o QWERTY. A Figuralustra a disposi¢do
das teclas do layout de teclado QWERTY [48 152, 25]].

Outro método para a entrada de texto foi o Index Typewriters, que consistia
em um indice em formato de uma roda na qual era possivel selecionar a letra desejada.
Ele perdeu mercado para as maquinas com teclado porque a velocidade de digitacdo era
inferior nesse método (pode ser visualizado na Figura[2.2)) [48].

O layout QWERTY foi criado por Christopher Sholes, em 1868. Nesse layout, a
disposicdo das letras ndo foi feita pensando no usudrio e, sim, em limitacdes mecanicas
das maquinas de escrever da época. Dessa forma, as teclas foram dispostas de modo que
as letras utilizadas com frequéncia na lingua inglesa ficassem distantes umas das outras
(48,152, 25].

O inconveniente da disposi¢ao das teclas no layout QWERTY € que pode causar
lesdes por esforgo repetitivo, pois, como foi referido antes, quando criado, ndo foi pensado
no usudrio, mas sim na maquina. Com o surgimento da digitacdo, esse problema agravou-
se [48]].

Por causa disso, em 1936 foi desenvolvido o layout DVORAK, criado ap6s uma
extensa pesquisa sobre o movimento humano. Sua disposi¢do nao causa lesdes por esfor¢o
repetitivo e colocou as principais letras da lingua inglesa na mesma linha, fazendo com
que o usudrio possa digitar varias palavras sem ter de retirar os dedos da linha central.
Ainda que estudos comprovem a rapidez do layout DVORAK em relacdo ao QWERTY
na digitacdo, contudo, aquele nunca se tornou um sucesso comercial .A Figura
mostra a disposi¢do das teclas do layout DVORAK.

Para a fécil adaptacdo do usudrio, acostumado a datilografar em uma maquina

de escrever, os teclados dos computadores iniciaram com o layout QWERTY, pois, assim,
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Figura 2.2: Mdquina de escrever Index Typewriter [48].

ndo seria necessario aprender nova disposi¢do de teclas, além de a eficiéncia desse layout
ja ter sido comprovada. Por causa disso, os computadores permanecem até hoje com o
mesmo layout [48, 23].

2.2.2 Reconhecimento de voz

Falar € algo natural para as pessoas: uma pessoa pode falar muito mais réapido
que escrever ou digitar em um teclado. Nesse sentido, o reconhecimento de voz surge
como alternativa para a entrada de texto, cujo principal desafio é manter a precisdo
do reconhecimento. E por isso que, desde o inicio das pesquisas desse método, existe
esta preocupacgdo, sendo que alguns sistemas de reconhecimento trabalham apenas com
palavras isoladas, enquanto outros trabalham com reconhecimento de voz continuo [55]
54,18, [13]].

Os smartphones mais atuais, com Sistemas Operacional Android, por exemplo,
permitem a entrada de texto de maneira eficiente e interage com o usudrio também

utilizando voz.
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Figura 2.3: Disposigdo das teclas do layout DVORAK [48].

“The Tobii’s eye
tracking camera
is hidden in the
frame of the
monitor.”

rrrrr
.....

Figura 2.4: Usudrio inserindo texto utilizando rastreamento ocu-

lar [32)].

2.2.3 Rastreamento ocular

O funcionamento do rastreamento ocular é baseado no rastreamento da posi¢ao
do olhar do usudrio. O que representa uma vantagem do método, pois, assim, pode ser
utilizado por pessoas com limitacdo de movimentos do corpo, como, por exemplo, as com
deficiéncias fisicas. E bastante semelhante as técnicas baseadas em toque na tela, porém,
ao invés de tocé-la, a posi¢ao do olhar deve ser detectada para identificar qual caractere
o usudrio pretende inserir. A Figura[2.4]ilustra a utilizagdo do rastreamento ocular como
forma de entrada de texto [32].

2.2.4 Ferramentas e Técnicas de Suporte

Uma das ferramentas muito utilizadas como suporte para entrada de texto € o
diciondrio, que armazena uma lista das palavras e expressdes conhecidas [53, 28]].
Dessa forma, é possivel utilizar técnicas como a de previsao de texto, método auxiliar no
reconhecimento de palavras: quando o usudrio insere os primeiros caracteres, o sistema

identifica quais sdo as possiveis palavras que podem ser inseridas e fornece sugestdes ao



2.3 Entrada de texto em dispositivos méveis 20

I am working on ma .........

. magnet
. maple

SCRN G

. marking

=%

. mathematics

L)

. matrix

P

Figura 2.5: Previsdo de texto apds insercdo de caracteres iniciais
[45]].

usudrio. Caso a palavra desejada esteja na lista, pode ser inserida com apenas um comando
[S3, 46, 28, 22].

Do mesmo modo, identificar qual é a proxima palavra que poderé ser inserida é
outra técnica. Normalmente, os usudrios repetem textos, sejam eles de autorias propria ou
nao [46] 28, 12], tais como os que sdo utilizados com frequéncia: bom dia, boa tarde, como
vocé estd?. Nesse sentido, a previsdo deixa a insercdo de texto mais rdpida e eficiente,
principalmente em sistemas nos quais a inser¢do de texto € lenta. A Figura[2.5| mostra a

previsdo de uma palavra apds alguns caracteres terem sido inseridos [45, [12].

2.3 Entrada de texto em dispositivos moveis

Atualmente, as pessoas querem realizar o maior nimero de tarefas possiveis em
um determinado periodo. Para isto, utilizam produtos tecnoldgicos [43]].

Na Tecnologia da Informacao (TI), o termo mobilidade é usado para as tecnolo-
gias que permitem ao usudrio utilizd-las em movimento ou que possam ser transportadas
para diversos locais. As tecnologias com essas caracteristicas sdo chamadas de tecnolo-
gias moveis, as quais estdo presentes nos dispositivos também chamados de moéveis.

O uso de dispositivos moveis estd crescendo a cada ano. Atualmente, as pessoas
ndo precisam estar em casa para poder ler um e-mail ou acessar as redes sociais. Com
os dispositivos moveis, essas tarefas podem ser feitas em qualquer lugar e a qualquer
hora. Além dessas, outras funcionalidades estdao disponiveis nos dispositivos mdveis
[26] 143, 42]]: lembretes, agenda, despertador, digitar textos e, até mesmo, realizar compras
pela Internet, acessar contas bancdrias, ler livros, entre diversos outros servigos. Com
a popularizacdo desses equipamentos, o nimero de aplicativos cresce e, com 1SS0, 0S

dispositivos moveis ganham cada vez mais funcionalidades [16} 24].
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Figura 2.6: Teclado de celular com doze botoes [48)].

Contudo, algumas tarefas ainda sdo restritas nos dispositivos mdveis, em parte
por algumas dificuldades de aprendizagem do usudrio ou, até mesmo, por limitagdes
tecnoldgicas dos aparelhos. Usudrios iniciantes, por exemplo, podem ter dificuldades em
aprender funcdes relacionadas a entrada de texto nos dispositivos moveis.

Apesar da existéncia de uma variedade desses dispositivos e aplicativos que
permitem a entrada de texto, os dispositivos que nao possuem teclados fisicos tém
apresentado maior indice de dificuldade de aprendizagem entre os usudrios, ja que, em
vez dos teclados fisicos, hd aplicativos responsaveis por esta funcdo. Dos quais, estdo
disponiveis no mercado os pagos e os gratuitos, cada um com uma forma diferente
de permitir a entrada de texto com o intuito de facilitar sua utilizacdo pelo usudrio
(51} 16, 12].

2.3.1 Evolucao dos dispositivos moveis

Os dispositivos moveis mais comuns no mercado sdo: televisao portétil, PDA, te-
lefone celular, smartphone, tablet e, recentemente, os reldgios inteligentes smartwatches,
que estdo ganhando bastante popularidade [9, 40, 30, 47]].

Os primeiros celulares a permitir a entrada de texto possuiam, para isto, doze
botdes (a Figura [2.6| apresenta um celular dessa categoria), cujos teclados apresentavam
o layout QWERTY com o intuito de facilitar a inser¢do de texto. Em contrapartida, os
smartphones, em grande maioria nos modelos atuais, ndo possuem teclados fisicos e, por
conta disso, a entrada de texto deve ser feita por aplicativos que criam teclados virtuais ou

utilizam outra técnica (a Figura[2.7|mostra o layout desse tipo de teclado) [48], 10, [16].

2.3.2 Reconhecimento de escrita baseado em gestos

Entretanto, ha as pesquisas que associam uma letra a um gesto e, dessa forma,
o usudrio pode memorizar os gestos referentes a cada caractere, sendo que isto deve ser
feito toda vez que desejar inserir a letra, o simbolo ou o ndmero correspondente. A Figura

[2.8mostra um exemplo de gestos que representam caracteres [60]].
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Figura 2.8: Insercdo de texto deslizando pelas teclas de um teclado

virtual [[60)].

Ha pesquisas que associam uma letra a um gesto, desta forma, o usudrio deve
memorizar os gestos referentes a cada caracter e ele deve ser feito sempre que o usudrio

desejar inserir este cardcter. A 2.9 mostra um exemplo de gestos que representam carac-

teres 17].

2.3.3 Reconhecimento de escrita natural

A forma mais natural de as pessoas escreverem € a escrita natural ou caligrafica.
No entanto, as maquinas de escrever e os computadores ganharam o mercado com outras
técnicas de insercdo de texto, pelas quais a velocidade de inser¢do de palavras é bem
maior que a da caligrafia. Porém, nos dispositivos méveis, a utiliza¢ao de teclado virtual
pode ndo ser eficiente em relacdo a facilidade de uso e a velocidade de inser¢do de
texto e, com isso, a escrita natural comega a ser novamente explorada como alternativa
1L 41} 38].

H4 dois métodos para realizar o reconhecimento da escrita natural: o off-line e
o on-line. No primeiro, o processamento € realizado em textos prontos previamente. Ja
no reconhecimento on-line, o processamento € realizado em tempo real 20]]. Por as

pessoas escreverem de forma diferente, isso gera um problema para o reconhecimento.
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Figura 2.9: Conjunto de gestos que representam caracteres [17].

Tendo em vista esse problema, foram projetados vdrios alfabetos para o reco-
nhecimento da escrita, como, por exemplo, o Tironian Alphabet (Figura[2.10) e o Graffiti
Alphabet (ilustrado na Figura[2.11). Eles foram criados baseados em figuras geométricas
como elipses, retas e pela combinacao destas duas figuras. Isso facilita o reconhecimento
por se tratar de um conjunto restrito de formas geométricas. Contudo, criar novos alfa-
betos obriga o usudrio a aprender novos simbolos para fazer referéncia ao alfabeto a que
esta acostumado [50].

O Tironian Alphabet foi criado por Marcus Tullius Tiro em 63 a.C. para registrar
discursos no senado romano [S0].No caso do Graffiti Alphabet, foi utilizado pelos dispo-
sitivos da Palm até ser substituido pelo Graffiti Alphabet 2, cuja diferenca € utilizar dois

(34

toques para reconhecimento dos caracteres “i”’, “k”, “t” e “x”. Além dessas mudancas
com o predecessor, o gesto para reconhecimento do caricter “q” também foi modificado,
como pode ser visto na Figura [2.12][50, 27].

Abreviagdes definidas pelo préprio usudrio podem aumentar a velocidade da
entrada de texto. Nesse caso, € necessério que o algoritmo de reconhecimento tenha essa

funcionalidade, inserindo abreviag¢des de palavras ou de pequenos textos.

2.3.4 Smartwatches

O Smartwatch € um dispositivo mével inteligente no formato de um relégio, o
qual, trabalhando em conjunto com um smartphone, facilita o cotidiano das pessoas, pois
tudo fica disponivel em uma pequena tela presa ao pulso do usudrio. Com este dispositivo,
€ possivel acessar redes sociais, ler e enviar e-mails, ou seja, € possivel utilizd-lo como
uma segunda tela para o smartphone. Ainda que haja diversas pesquisas em entrada
de texto para os smartwatches, por serem pequenos, acabam por dificultar essa tarefa
(57,139, 12, [11} 144, 3, (15} 4].

Nesse sentido, a interacdo com esses tipos de dispositivos pequenos mostra-
se, ainda, um desafio, posto que a intencdo deles fosse a de facilitar a vida do usudrio.
Portanto, seria necessario serem criadas maneiras de interacao rapidas e eficientes, dentre

elas, as técnicas de entrada de texto.
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Figura 2.10: Tironian Alphabet [50].

ABCDETGHhIJ <L mMm
NOPOTRSTUYWXYZ

Figura 2.11: Graffiti Alphabet [50)].

ANBCDODErGchtJrtM
NOPYR SHAUVIWXYZ

Figura 2.12: Graffiti Alphabet 2 [27)].
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Figura 2.14: Exemplo de utilizacdo do aplicativo Zoomboard (a)
Tamanho padrdo do telcado em um smartwatch, (b)
Demonstram a ampliacdo da imagem com um toque
na tela, (c)selecdo da letra apos ampliacées e (d)
teclado em tamanho padrdo apos a inser¢do da letra

[40].

2.4 Trabalhos Relacionados

A entrada de texto em dispositivos com telas sensiveis ao toque € importante
devido ao crescimento do uso de dispositivos que as utilizam. O teclado Fleksy foi
desenvolvido para dispositivos Android e € utilizado em aparelhos de todos os tamanhos
desde smartwatches até tablets, por exemplo. Esse teclado possui alguns comandos
que podem ser inseridos com apenas um gesto € ndo analisa apenas as teclas tocadas
pelo usudrio para inserir os caracteres, mas também o padrdo de escrita e as tecladas
préximas para identificar a palavra. A Figura 2.13hpresenta a interface do aplicativo em
um smartwatch.

No caso do Zoomboard, verifica-se um método em que um teclado pode ser
tocado na drea da letra desejada e uma ampliagcdo desta € apresentada ao usudrio para ser
ampliada novamente ou para permitir que o usudrio a selecione. A Figura[2.14] apresenta
uma demonstragio da utilizagdo do aplicativo em um smartwatch [40].

Uma forma de procurar dados no Android, como contatos, aplicativos e arquivos,

¢ utilizando o aplicativo Google Gesture Search, no qual o usudrio desenha letras ou
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Figura 2.15: Entrada de texto com o aplicativo Google Handwriter

Input [I19].

nimeros e, entdo, o aplicativo realizard uma busca no dispositivo por dados contendo
esses caracteres [18]].

Outro aplicativo, o Google Handwriter Input, permite a inser¢ao de texto no
dispositivo utilizando letras cursivas feitas diretamente em sua tela, bem como é possivel,
ainda nesse aplicativo (A utilizacdo dele no reconhecimento de letras e palavras pode ser
visto na Figura [2.13), realizar gestos com os dedos ou utilizar uma caneta.

Ja Analog Keyboard é um aplicativo desenvolvido pela Microsoft para entrada
de texto em smartwatches. Nele, hd uma drea na qual € possivel desenhar uma letra para
ser reconhecida pelo dispositivo. Além disso, outra fungdo do aplicativo € a previsdao de
palavras [35]. A Figura[2.16/mostra a interface e exemplo de uso do aplicativo.

No caso do Minuum, criado para uso em dispositivos com telas reduzidas,
€ um aplicativo que coloca todas as letras em uma unica fileira e, para escrever, o
usudrio deve tocd-las, o que realiza a previsdo de texto. Além disso, o usudrio também
pode ampliar uma drea de letras para posteriormente ter a possibilidade de selecioné-las
[36].Outra fungdo € a insercdo de nimeros, também permitida pelo aplicativo. A Figura
apresenta este aplicativo desenvolvido.

Observando as caracteristicas de cada um desses aplicativos descritos anterior-
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Figura 2.16: Entrada de texto utilizando o Analog Keyboard [35]].

B il
With ordinary keyboards, it's . New smart watch! & ‘*

hard to see what's going on!
%"' How do you type on it?

With Minuum - it's the best S
keyboard for small screens!

Figura 2.17: Entrada de texto utilizando o Minuum Keyboard [36)].

mente, € possivel verificar que, em resumo, eles possuem funcdes especificas nos dispo-
sitivos mdveis: enquanto o Fleksy permite a entrada de texto utilizando padrdes e o re-
dimensionamento do tamanho do aplicativo, o Google Gesture Search admite a pesquisa
de conteudos por meio de gestos, diferentemente, por exemplo, do Google Handwriter
Input, o qual realiza a entrada de texto levando-se em conta o reconhecimento de escrita
cursiva.

Ja 0 Analog Keyboard trabalha de forma a possibilitar ao usudrio desenhar a letra
na tela (reduzida nos dispositivos para os quais fora projetada) e identificar, em seguida,
qual a letra desenhada. Por outro lado, 0 Minuum, também utilizado em telas de tamanho
reduzido, emprega a técnica de dispor todas as letras em uma linha e realiza a previsao de
texto.

Portanto, observa-se nesses aplicativos técnicas diferentes, porém, todos objeti-
vam facilitar a entrada de texto em dispositivos mdveis e, igualmente, serem aplicados em

dispositivos com telas sensiveis ao toque. Tendo em vista as possibilidades desses apli-
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cativos para a entrada de texto, o propodsito deste trabalho € permitir, utilizando gestos, a
inserc¢do de uma letra com apenas um ou dois toques na tela. Outro objetivo € inserir texto

com poucos toques na tela, porém, apresentando um método diferente.



CAPITULO 3

Método Proposto para Entrada de Texto

No presente trabalho, apresenta-se um método desenvolvido para identificar as
possiveis letras a serem inseridas por meio de gestos. O reconhecimento de gestos € feito
pelo algoritmo de reconhecimento incremental e a identificagdo das letras € realizada por
um classificador Naive Bayes, a partir do conjunto de treinamento. Este algoritmo calcula

a probabilidade de insercao das letras em relacdo a cada gesto produzido pelo usudrio.

3.1 Reconhecimento Incremental de Gestos

Um método foi desenvolvido com o intuito de ndo ser necessdrio terminar um
gesto para que este possa ser reconhecido. Para isso, o algoritmo de reconhecimento
incremental recebe um template com um conjunto de gestos, sendo que cada gesto é
composto por um mapa de pontos. Quando o movimento estd sendo realizado, é calculada
a probabilidade de ser um gesto do template e, desta forma, € possivel reconhecer
um gesto sem que ele seja finalizado [29]. O método trabalha com o reconhecimento
continuo de gestos e € capaz de prevé-los com alta precisdo em véarios conjuntos de dados
diferentes.

Como usudrios confiam menos em sistemas que funcionam de forma imprevisi-
vel, estdo sendo desenvolvidos métodos mais transparentes a quem vai usi-los. Com isso,
os autores acreditam que fornecer um feedback em tempo real pode ajudar os usudrios a
entender o processo de reconhecimento e, por consequéncia, melhorar a forma de trabalho
com o sistema [29].

Por ser capaz de prever gestos parciais, o algoritmo consegue identificar a
probabilidade de o usudrio estar executando um gesto pertencente a um grupo, o que

o faz fornecer, dessa forma, um feedback continuo para quem utiliza-lo.

3.1.1 Modelos e segmentos

No sistema desenvolvido, cada gesto € um modelo que possui um conjunto de

segmentos descrevendo, de forma crescente, os trechos parciais do movimento. Por ser um
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Figura 3.1: Demonstrador do algoritmo de reconhecimento incre-
mental em execugdo [29].

vetor de pontos ordenados em relacdo ao tempo, ou seja, um vetor de pontos ordenados
relativos a0 modo como o movimento deve ser produzido, um gesto é segmentado em
vdrias partes e em movimentos crescentes. Na Figura [3.1) um modelo € representado
por wj, que é é um par (/,S), onde / é a descri¢do do modelo e S = (S;) é um conjunto de

segmentos que descreve modelo completo. A Equag@o[3-1]descreve um modelo completo.

S =[51,5, ..., Sn] (3-1)

Como pode ser observado na Figura [3.1] os gestos possuem um ponto inicial,

representado na Figura[3.1|por uma elipse vermelha na extremidade do gesto.

3.1.2 Reconhecimento de Gestos

A medida que o gesto vai sendo executado, o sistema calcula a probabilidade de
ser um gesto do template. O algoritmo trabalha com gestos que sdao executados com mais
frequéncia, ou seja, procura encontrar padroes, pois, normalmente, ha gestos que sao mais
repetidos que outros.

Sendo Q = ®; o conunto de modelos e o vetor de entrada / com i pontos
[i1,02, ..., 6]

Para cada novo ponto no indice i é calculada a probabliade posterior para cada

template m; € Q usando a regra de Bayes, como mostra a Equagio @:

P(w))P(l]o))
L P (o) P (1] oo )
Onde P(®;) é a probabilidade prévia e P(I;|®;) é a probabilidade e o denomina-

(3-2)

P(w;|;;) =

dor € o termo de exclusdo.

3.1.3 Probabilidade

A probabilidade pode ser calculada com a entrada parcial de um gesto, referente

ao template previamente armazenado.
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Figura 3.2: Exemplo de dois segmentos (direita) coincidindo com
um curso do usdrio (esquerda), o ponto vermelho in-
dica a posicdo incial e o tracejado azul as partes que
coincidem.[29)].

O algoritmo leva em consideragdo se o gesto do usudrio corresponde a um gesto
parcial ou completo, pois, caso seja um gesto parcial, deve-se comparar prioritariamente
com os modelos incrementais e, caso seja um gesto completo, os templates completos
devem possuir prioridade na comparacdo. Além disso, o algoritmo pode ou nado saber o

ponto final de um gesto. Caso ndo saiba, ndo serd capaz de identificar um gesto, como
mostra a Figura[3.2]

3.1.4 Funcao de Distancia

A distancia € calculada a partir da distancia euclidiana e angulo de viragem.
Mesmo que a distancia euclidiana seja amplamente utilizada em diversas aplicagdes,
inclusive em reconhecimento de gestos, ela exige que as sequéncias sejam normalizadas.
Ja o angulo de viragem calcula o 4ngulo giro médio entre duas sequéncias, utilizando um
eixo de referéncia fixo, o que possibilita calcular a diferenca angular de dois segmentos
de linha correspondentes. Esta solucdo foi proposta originalmente para banco de dados de

pesquisas de imagens e utilizada posteriormente para prever a escala de gestos.

3.1.5 Demonstrador

Para esse método de reconhecimento, foi criado um demonstrador. A Figura
[3.3jlustra a utilizagdo desse demonstrador, a Figura [3.3] (a) ilustra o movimento em
execucdo e a Figura (b) mostra o conjunto de gestos de um template e o gesto reconhecido
realcado por um quadrado preto [29].

3.2 Naive Bayes

Naive Bayes é um classificador que trabalha com o conceito de probabilidade
condicional. Avaliado como ingénuo por considerar os atributos condicionalmente in-
dependentes, o classificador considera ainda que os dados de um evento interferem nos

demais. Apesar disso, € bastante utilizado e possui bons resultados[49, 5].
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Figura 3.3: Demonstrador do algoritmo de reconhecimento incre-
mental em execucdo [29].
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Dessa forma, quando é dado um elemento a ser classificado, representado por
algumas caracteristicas, o classificador atribui probabilidades a este elemento. Seu funci-
onamento é baseado em classes, ou seja, atribui a um elemento probabilidades de perten-
cer as classes de seu conjunto de treinamento. Para realizar a classificacdo, € utilizada a
probabilidade condicional e o Teorema de Bayes [49, 5,159, 21].

Além do exposto acima, uma vantagem da Naive Bayes é que requer uma

quantidade de dados pequenos para treinamento [21]].

3.2.1 Probabilidade

A probabilidade calcula a chance de ocorrer um evento em um experimento
aleatorio. O conjunto de todos os possiveis resultados de um experimento ¢ chamado
de espaco amostral, cujo simbolo € o S [[7].

A probabilidade de um evento A ocorrer é expressa pela férmula da Equagao[3-3}

#(A)
P = 5] (3)

Onde #(A) é o ndmero de elementos de A pertencentes ao conjunto S e #(S) é a

quantidade de casos possiveis.
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3.2.2 Probabilidade Condicional

A probabilidade condicional € a probabilidade de um evento A ocorrer, tendo
ocorrido um evento B, ambos de um espaco amostral S [7]. Essa probabilidade é calculada
em relacdo a B e ndo ao espaco amostral S [7].

A férmula da Equagido [3-4] expressa a probabilidade de um evento A ocorrer em

relacdo a ocorréncia de um evento B:

P(ANB
P =" 34
P(B)
P(ANB) é a razdo do seu nimero de elementos para o nimero de elementos
do espago amostral, desta forma P(ANB) = %. P(B) é a razdo do seu nimero de

elementos para o espago amostral. ou seja, a probabilidade do evento B acontecer.

3.2.3 Calculo das Probabilidades

O modelo utilizado para calcular as probabilidades de um problema a ser

classificado € representado pela Equagao [3-5][21]:

P(Cylx1,x2,%x3, ..., %) (3-5)

O célculo do modelo probabilistico da Equacao[3-5€ invidvel de ser solucionado.
Dessa forma, o Teorema de Bayes ¢é utilizado para solucionar este problema e a equagao
pode ser reescrita com a Equagao[3-6|[21]]. Pode-se dizer, portanto, que Teorema de Bayes
relaciona as probabilidades A e B com suas probabilidades condicionais e permite calcular
a probabilidade a posteriori de um padrao. O célculo da probabilidade a posteriori de uma

hipdtese baseia-se na probabilidade a priori da hipdtese e da evidéncia.

P(Cy)p(x|Cy)

P(Cx) = =0

(3-6)

Na Equacéo [3-6, P(Cy|x) representa a probabilidade a posteriori. P(Cy) repre-
senta a probibilidade a priori e P(x|Cy) representa a distribuicdo de probabilidades [21].
Na prética apenas o numerador é considerado na férmula, pois, o denominador é

constante e pode ser desconsiderado, assim, pode ser reescrita pela Equacao [21]):

P(Cylx) = P(Ci) p(x|Cy) (3-7

Utilizando a regra da cadeia, pode-se reescrever a Equacao com a Equacdo
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P(Ck|x1,...,xn) ZP(Ck)P(XI,...,xn’Ck)
P(Ci|x1, ..., xn) = P(Cie) P(x1|Cie) P(x2|Cie, %1 ) P(x3, ... X | Gy x1,x2) - (3-8)
P(Cilx1,....xn) = P(C) P(x1|Ci) P(x2|Ci, X1 ). P (X o, Xn | G, X1, X250, K1)

Como a Naive Bayes € ingé€nua, ou seja, trabalha com atributos independentes

assumi-se que:

P(Ck|x1, ...,xn) = P(Ck)P(Xl,...,Xn)
P(Ck\xl, ...,xn) = P(Ck)P(xl ’Ck)P(Xz|Ck)P(X3 ]Ck)...P(xn]Ck)

n

P(Cilxt,....xn) = P(C) [ [ P(xil Ci)
i=1

(3-9)

Utilizando uma regra de decisao, seleciona-se a hipétese mais provdvel, ou seja,

0 médximo posteriori ou regra de decisao MAP, a Equacgado demonstra a férumula:

n
Y = argmaxP(Cy,) HP(xi]Ck) (3-10)
i=1

3.3 Método Desenvolvido

3.3.1 Construcao da Base

A proposta inicial para a criagdo da base de gestos, utilizados para inserir cada
letra, era a semelhanca geométrica entre as letras e os gestos. Porém, constatou-se que
seria melhor utilizar uma base de gestos de usudrios para identificar os padrdes entre as
letras.

Dessa forma, utilizando o algoritmo de reconhecimento incremental, foi criada
uma base de gestos a serem reconhecidos, a qual € composta por retas e curvas e pode ser
vista na Figura[3.4] Nesta figura, é possivel ver que as elipses em cada gesto representam
o inicio. Contudo, foram criados gestos para comecar nas extremidades inicial e final,
conforme o representado pela figura citada, sendo que a base foi treinada para identificar
o gesto iniciando pelas duas extremidades dele.

O trabalho desenvolvido pelos pesquisadores do algoritmo de reconhecimento
incremental ndo possuia curvas em seus templates. Por causa disso, utilizou-se a equacao
geral da circunferéncia para inserir curvas e criar um template com retas e curvas. Assim,
os gestos foram modelados criando pontos que os representam e, para gerar os pontos das

retas e das curvas, foram criados algoritmos.
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AR

Figura 3.4: Template de gestos criado para serem reconhecidos
pelo algoritmo de reconhecimento incremental.

O deslocamento dos pontos apenas no eixo Y gera uma reta vertical, enquanto o
deslocamento dos pontos no eixo X gera uma reta horizontal. Para criar uma reta diagonal
ha deslocamento nos eixos X e Y em propor¢des iguais.

As curvas foram criadas baseadas na equacao geral da circunferéncia, demons-
trada na Equagdo [3-11] e, como no algoritmo o centro ¢ a origem, a equagdo pode ser
reduzida para a Equacgado definindo um raio e incrementando o eixo X , assim como

o0 eixo Y pode ser obtido pela equacdo reduzida da circunferéncia.

(x—x0)2+ (y—y0)* =1 (3-11)

2= (3-12)

Os passos para a construcdo da base foram: reconhecer gestos dos participantes,
armazenar os gestos utilizados para inserir cada letra e, por fim, realizar o treinamento do
classificador Naive Bayes, como demonstra a Figura @

O primeiro passo, o reconhecimento de gestos, € realizado pelo algoritmo de
reconhecimento incremental e, em seguida, os gestos realizados sdo armazenados e
posteriormente utilizados no treinamento do classificador.

Baseado no modelo apresentado na Figura [3.5] foi criado um aplicativo, desen-
volvido para o sistema Android, para realizar o treinamento da rede Naive Bayes. Desta
forma, o usudrio realiza os gestos necessdrios para inserir uma letra, baseando-se nos
gestos reconhecidos pelo algoritmo, e confirma a inser¢ao de cada letra utilizando o apli-
cativo. No aplicativo, € apresentada uma letra e o usudrio realiza os gestos que julga

necessarios para inseri-la. Ap6s a confirmagao, € exibida a proxima letra do alfabeto e o
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Figura 3.5: Passos para a construcdo da base de gestos para in-
sergdo das letras.

usudrio insere os gestos novamente, sendo que este processo se repete até que os gestos
para inserir todas as letras do alfabeto (A - Z) sejam armazenados. A Figura[3.6apresenta
o aplicativo utilizado para armazenar os gestos utilizados para construir a base.

O aplicativo contém uma area em azul onde os usudrios podem inserir os gestos,
uma 4area bege que apresenta o ultimo gesto realizado pelo usudrio e as cinco dreas
amarelas, nas quais os gestos utilizados para inserir a letra sdo apresentados. Além desses
itens, o aplicativo apresenta o botdo Clear, utilizado para apagar todos os gestos realizados
para a inser¢do de uma determinada letra, e o botdo OK, que confirma a inser¢do de uma
letra. A letra que deve ser inserida é mostrada logo acima dos botdes, enquanto, na parte
superior, sdo demonstrados os gestos que podem ser utilizados.

O limite de gestos para inserir cada letra foi limitado a cinco, pois, como ja foi
dito, um dos objetivos do trabalho € reconhecer a letra com até dois gestos realizados pelo
usudrio.

Nao foi solicitado aos usudrios inserir apenas dois gestos por letra para nio
interferir no treinamento da base, pois, o objetivo foi treinar a base da forma mais natural
possivel para facilitar no reconhecimento e utiliza¢do do aplicativo.

Dessa forma, o aplicativo foi utilizado por 30 usudrios, que realizaram gestos
para inserir cada letra do alfabeto, sendo que, por conta de cada usudrio ter inserido todas

as letras trés vezes, cada letra foi inserida 90 vezes no total.
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Figura 3.6: Aplicativo criado para a construgdo da base de gestos
para insercdo das letras

Os usudrios inseriram as letras em grupos de trés, nos quais todas as letras foram
inseridas uma vez pelo primeiro usudrio, depois pelo segundo e, por ultimo, pelo terceiro,
e, apos este, 0 processo iniciava-se novamente. Isso foi feito para que os usudrios ndo se
cansassem e fizessem os gestos sem prestar atencdo, bem como para ndo gerar nenhum

vicio no processo.

3.3.2 Reconhecimento das Letras

Para cada gesto inserido, é calculada a probabilidade de todas as letras e, caso
0 usudrio insira um novo gesto, € realizado um novo célculo. Caso contririo, ele ndo
realizando um novo gesto, a letra com maior probabilidade € selecionada. Esses passos
podem ser visualizados na Figura|3.7

O reconhecimento dos gestos € realizado pelo algoritmo de reconhecimento

incremental com o template de gestos utilizado no treinamento do classificador Naive
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Figura 3.7: Passos para reconhecimento das letras utilizando os
gestos realizados.

Bayes, o qual € responsavel por calcular as probabilidades de todas as letras quando um
novo gesto € realizado.
Utilizando os conceitos de probabilidade e o teorema de Bayes aplicado ao Naive

Bayes, pode-se calcular a probabilidade da insercdao de uma letra pela férmula da Equacgao

B-13t

n

P(Cilg1,82,--,8n) = P(C) [ T P(&ilCr) (3-13)
i=1

Onde n representa a quantidade de gestos que o usudrio realizou.

A probabilidade de cada gesto para uma letra € calculada baseando-se na posi¢ao
do gesto, se € o primeiro, segundo, terceiro, quarto ou quinto. O célculo € feito dividindo
a probabilidade do gesto relacionado a letra pela probabilidade da letra, a Equagdo 3-14]

demonstra este calculo:

P(g)P(Cilg)
P(Cy)

Ap6s calcular a probabilidade de insercdo de cada letra a partir dos gestos

P(g|Cy) = (3-14)

realizados pelo usudrio, € selecionada a letra com maior probabilidade de ser inserida,
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Figura 3.8: Grdfico da ocorréncia proporcional das letras na lin-
gua portuguesa.

sendo que o cdlculo é realizado pela férmula da Equacdo [3-15}
Y = argmaxP(Cy|g1,82,---,8n) (3-15)

Probabiliade da letra

A probabilidade da letra P(Ck) foi calculada utilizando sua propor¢ao de utiliza-
¢do na lingua portuguesa, ou seja, as letras mais frequentes possuem maior probabilidade.
Para identificar a frequéncia das letras, foi criado um algoritmo que calculou a ocorréncia
das letras em 3000 artigos cientificos, em diversas dreas do conhecimento, € em paginas
da Internet na lingua portuguesa. A Figura [3.8] apresenta a frequéncia proporcional de

ocorréncia das letras na lingua portuguesa.

3.4 Protétipo de Reconhecimento de Letras

ApOs a criagdo da base e o treinamento do classificador Naive Bayes, foi
desenvolvido um aplicativo que faz o reconhecimento das letras utilizando os gestos
inseridos pelos usudrios. Assim, a cada gesto realizado pelo usudrio, sdo exibidas até
cinco letras com as maiores probabilidades de serem inseridas.

O aplicativo trabalha seguindo os passos apresentados na Figura [3.7/Para cada
gesto realizado, € calculada a probabilidade de todas as letras. Além disso, foi desenvol-

vido um aplicativo para teste da técnica com usudrios, o qual mostra as letras que eles
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Figura 3.9: Aplicativo utilizado para fazer os experimentos.

deveriam inserir e os gestos que poderiam realizar. No aplicativo, hd, ainda, um botao Le-
tra Nao Encontrada, que o usudrio poderia selecionar se ndo encontrasse a letra depois de
realizar os gestos. Outro botdo, Limpar, € onde o usudrio pode limpar os gestos realizados
para insercao da letra, caso realize um gesto que nao queria ter realizado. A interface do
aplicativo pode ser vista na Figura[3.9]

O aplicativo foi desenvolvido para o Sistema Operacional Android, utilizando a
linguagem de programacao Java na Integrated Development Environment (IDE) Eclipse,
assim como utiliza o plugin Android Development Tools (ADT), que é especifico para
desenvolvimento de aplicativos para Android no eclipse. O Eclipse com o plugin ADT ¢é
uma IDE recomendada pela Google, empresa que desenvolve o Android.

A escolha do sistema operacional Android foi feita tendo em vista a diversidade
de dispositivos que o utilizam, por ser um software livre e pela sua utilizacdo em
smartwatches como o Samsung Galaxy Gear, o Sony Smartwatch 2 e o Moto 360, por

exemplo.



CAPiTULO 4

Resultados

Uma base de gestos de 30 usudrios foi criada contendo gestos realizados com a
intencdo de inserir as letras de A a Z do alfabeto. Apds a criacdo da base, ela foi utilizada
para treinamento de um classificador Naive Bayes. Assim, foi criado um aplicativo para
o sistema Android que reconhece os gestos, identifica as letras e mostra até cinco letras
com as maiores probabilidades.

E preciso lembrar que um objetivo especifico deste trabalho é inserir uma letra
com até duas interacdes, levando-se em conta para isso que uma interacdo pode ser a
realizacdo de um gesto ou a escolha de uma letra nas op¢des apresentadas.

Como o aplicativo € um protétipo, serd admitido que, caso o usudrio escolha
a letra com maior probabilidade, havera apenas as interacdes dos gestos. Contudo, caso
seja selecionada outra letra, haverd mais uma interacao. Pois, se o usudrio escolher a letra
de maior probabilidade, um aplicativo que utilizar a técnica pode trabalhar de diferentes
formas para que a letra de maior probabilidade seja inserida sem que o usudrio precise
seleciond-la. No protétipo, entretanto, o usuério precisa selecionar a letra, ja que a técnica
estd sendo testada ainda.

Se o usudrio realizar um gesto e a letra for a de maior probabilidade, havera
apenas uma interagdo, a do gesto. Mas, se a letra ndo for a de maior probabilidade e
estiver nas outras opcoes, serdo duas interacdes, uma do gesto e outra da escolha da letra.

Caso o usudrio realize um gesto e a letra ndo esteja nas opc¢des fornecidas, ele
podera realizar um segundo gesto e, se a letra desejada for a primeira op¢ado, serdo apenas
duas intera¢des também. No entanto, se a letra ndo for a de maior probabilidade, havera
outra interacao.

Para perceber isso, foram realizados trés experimentos: no primeiro, foi exposto
aos usudrios o proposito de inserir uma letra com até duas interacdes. J4 no segundo e
no terceiro experimentos, esse proposito foi omitido, para que os usudrios ndo fossem
influenciados na hora de inserir as letras.

Nos dois primeiros experimentos, 0s usudrios inseriram as cinco vogais (A, E,

I, O e U) e as cinco consoantes mais frequentes da lingua portuguesa (S, R, D, N e M).
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Figura 4.1: Grdfico com o percentual de interacoes realizadas
para inserir as vogais do experimento 1.

No caso do terceiro experimento, 0s usudrios inseriram as cinco vogais e as cinco letras
menos frequentes da lingua portuguesa (W, Y, K, X e J).

Para os testes, foi utilizado o aplicativo desenvolvido exibido na Figura 3.9. O
aplicativo mostra aos usudrios os gestos que podem ser realizados, contudo, os movimen-

tos foram demonstrados também em um quadro.

4.1 Experimento 1

No experimento 1, o aplicativo foi testado com doze usudrios que sabiam
do propésito de inserir um gesto com até duas interacdes. As Figuras {.1], #.2] e §B.3]
apresentam a quantidade de interacOes realizadas pelos usudrios para inserir as vogais
e consoantes.

E possivel observar na Figura que 100% dos usudrios inseriram as vogais
com até duas interagdes e que 61,67% utilizaram apenas uma interagdo para inserir as
vogais, ou seja, a letra foi encontrada com apenas um gesto e foi a de maior probabilidade
selecionada pelo classificador.

Na Figura 4.2} observa-se que 18,33% dos usudrios utilizaram uma interac¢do
para inserir as consoantes e 70% utilizaram duas interacdes, totalizando assim 88,33%
com até duas interagdes.

E possivel verificar na Figura que 94,17% dos usudrios utilizaram até duas

interacOes para inserir todas as letras do experimento. Isto demonstra que o sistema atinge
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Figura 4.2: Grdfico com o percentual de interacdes realizadas
para inserir as consoantes do experimento 1.
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Figura 4.3: Grdfico com o percentual de interacdes realizadas
para inserir todas as letras do experimento 1.
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Figura 4.4: Grdfico com o percentual de interacoes realizadas
para inserir as vogais do experimento 2.

0 objetivo de inseri-las com até duas interagdes, além de ter mostrado que 40% dos
usudrios utilizaram apenas uma interagao.

Dessa maneira, pode-se concluir que o resultado deste experimento foi satisfato-
rio, uma vez que o intuito € inserir uma letra com, no miximo, duas interagdes. Objetivo
esse que pode ser alcangado utilizando este modelo, o qual obteve eficiéncia de 94,17%
entre os usudrios que o utilizaram em duas interagdes para inserir uma letra dentre conso-

antes e vogais.

4.2 Experimento 2

Dezenove usudrios testaram o método de inser¢do de letras com as cinco vogais
e as cinco consoantes mais frequentes. Os participantes deste experimento nao sabiam do
objetivo de inserir uma letra com até duas interacoes.

Na Figura [4.4] observa-se que 68,42% dos usudrios utilizaram uma interacdo
para inserir as vogais e 30,53% duas interagdes, totalizando 98,95% com até duas
interagdes para inserir as vogais.

Os valores para as consoantes sao de 20% com uma interacdo e de 65,26% com
duas interacdes, totalizando 85,26% com até duas interacdes, como pode ser visto na
Figurafd.5|

Jana Figura @, foi demonstrado que, em média, 44,21% dos usudrios inseriram
todas as letras com uma interagdo e 47,89% com duas interacdes, totalizando 92,10% de

insercdo com até duas interacdes.
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Figura 4.5: Grdfico com o percentual de interacoes realizadas
para inserir as consoantes do experimento 2.

E possivel verificar, portanto, que mesmo os usuérios nio sabendo do propdsito
de inserir uma letra com até duas interacdes, este objetivo foi atingido por 92,10% dos

usudrios que realizaram esse experimento.

4.3 Experimento 3

Dez usudrios testaram, no terceiro experimento, o0 método proposto de inser¢ao
de letras com as cinco vogais e as cinco consoantes menos frequentes. Os participantes
desse experimento ndo sabiam do objetivo de inserir uma letra com até duas interagdes.

Nos resultados presentes na Figura[d.7] observa-se que 60% dos usudrios utiliza-
ram uma interagdo para inserir as vogais € 40% duas interagdes, assim, todos 0s usudrios
alcancaram o objetivo de inserir as vogais com até duas interagdes.

Os valores para as consoantes sao de 80% com duas interacdes e de 20% com
trés interacdes, atingindo, desta forma, 80% dos usudrios o objetivo de inserir uma letra
com até duas intera¢des, como pode ser visto no gréfico da Figura[4.§]

A Figura @demonstra que, em média, 30% dos usudrios inseriram todas as
letras com uma interagdo e 60% com duas interagdes, totalizando 90% de insercao com
até duas interacoes.

E possivel verificar que, mesmo os usudrios nio sabendo do propésito de inserir
uma letra com até duas interacoes e utilizando as consoantes menos frequentes, o objetivo

foi atingido por 90% dos usudrios que realizaram este experimento.
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Figura 4.6: Grdfico com o percentual de interacdes realizadas
para inserir todas as letras do experimento 2.
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Figura 4.7: Grdfico com o percentual de interacdes realizadas
para inserir as vogais do experimento 3.
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Figura 4.8: Grdfico com o percentual de interacdes realizadas
para inserir as consoantes do experimento 3.
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Figura 4.9: Grdfico com o percentual de interacdes realizadas
para inserir todas as letras do experimento 3.
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Figura 4.10: Grdfico com o percentual de interacées utilizadas
para inserir todas as letras nos experimentos 1 e 2.

4.4 Analise dos Testes

Observou-se que 94,17% dos usudrios utilizaram até duas interacdes para inserir
uma letra quando sabiam do objetivo do experimento, ao utilizar as cinco vogais e
consoantes mais frequentes. Verificou-se também que 92,10% também utilizaram até duas
interacdes para inserir uma letra, mesmo ndo sabendo do objetivo do experimento, por
meio do uso das cinco vogais e das cinco consoantes mais frequentes. Por conseguinte,
nos dois primeiros experimentos, a taxa de acerto foi superior a 92%, totalizando 93,14 %,
como pode ser visto na Figura[d.10]

Ao utilizar as cinco vogais e as cinco consoantes menos frequentes, constatou-
se que a média de insercdo da letra com até duas interagdes foi de 100%, com 70% de
insercdo com duas interacdes € 30% com apenas uma, como pode ser observado no gréfico
da Figura[4.9]

Analisando os dados individuais, verificou-se que as letras que tiveram mais de
duas interacdes para serem inseridas nos dois primeiros experimentos nao sao as mesmas.
Isto pode ter acontecido por descuido dos usudrios ou por ndo terem escolhido os gestos
ideais para inserir as letras.

Reunindo os dados dos trés experimentos que utilizaram as cinco vogais, letras
mais frequentes e menos frequentes, a taxa de inser¢do com até duas interacdes € de
95,42%, como pode ser visto na Figura[d.T1]
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Figura 4.11: Grdfico com o percentual de interacées utilizadas
para inserir todas as letras nos experimentos 1, 2 e

3.

4.5 Teste de Usabilidade

Foi aplicado um questiondrio aos participantes do segundo e terceiro experimen-

tos. O questiondrio possuia dez questdes:

1.

A técnica proposta € intuitiva (€ facil saber a funcionalidade de cada componente).

2. E fécil aprender a técnica utilizada, ou seja, foi facil inserir as primeiras letras.

»

X Nk

10.

Depois do tempo de aprendizagem, foi fécil e rdpido inserir letras apds algumas ja
terem sido inseridas.

A técnica apresenta poucos erros de identificacio de letras e gestos.

A técnica € agraddvel de ser utilizada em dispositivos com telas reduzidas.

O treinamento foi suficiente para utilizar a técnica proposta.

Foi facil identificar a sequéncia de gestos para inserir a letra desejada.

A técnica apresenta-se confidvel para a inserc¢do de letras.

Foi agradavel inserir os caracteres dessa forma.

Escreva o que achou do teste e opine sobre a técnica (vocé€ pode expressar o que

sentiu ao utilizar a técnica).

As questdes de 1 a 9 foram respondidas com uma das seguintes opcoes:

e Concordo totalmente

e Concordo

e Neutro
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Figura 4.12: Grdfico com percentual de respostas dos usudrios
para a questdo nimero 1.
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Figura 4.13: Grdfico com percentual de respostas dos usudrios
para a questdo nimero 2.

e Discordo

e Discordo totalmente

Como a questao 10 foi aberta aos participantes, eles puderam dizer o que acharam do teste,
do método proposto, do aplicativo desenvolvido para o teste ou qualquer outra informacgao
que achassem importante.

A Figura [4.12] apresenta o percentual de respostas dos usudrios para a primeira
questdo: A técnica proposta € intuitiva (€ ficil saber a funcionalidade de cada compo-
nente), cujo resultado foi de 100% entre os usudrios, pois escolheram as op¢des concordo
totalmente ou concordo, ou seja, acharam a proposta intuitiva.

Na segunda questdo, a maioria dos usudrios dos dois experimentos marcou
a opcdo concordo totalmente, o que demonstra que todos eles concordaram com a
afirmacdo, ja que o restante dos participantes marcou a op¢ao concordo. Assim, pode-
se assumir que a técnica € de facil aprendizado e que a adaptac@o dos usudrios € rapida.
A Figura[d.13]demonstra o percentual de respostas dos usudrios nos dois experimentos.

Para a terceira questdo, a maioria dos usudrios marcou as opg¢des concordo
totalmente ou concordo, e, assim, € possivel identificar que foi rdpido e fécil inserir letras
utilizando a técnica proposta, como pode ser visto na Figura .14} que apresenta o gréfico

do percentual de respostas dos dois experimentos para esta questdo. E importante que a
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Figura 4.14: Grdfico com percentual de respostas dos usudrios
para a questdo nimero 3.
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Figura 4.15: Grdfico com percentual de respostas dos usudrios
para a questdo niimero 4.

insercdo das letras seja rdpida para que a técnica possa ser utilizada em aplicativos que
permitam a entrada de texto.

Na quarta questao, foi verificado se a técnica apresenta poucos erros na identi-
ficacdo das letras, sendo que a maioria dos usudrios concordou, 26,32% dos usudrios do
segundo experimento marcaram a op¢ao neutro € 20% dos usudrios do terceiro experi-
mento também marcaram a op¢ao neutro. Assim, verifica-se que os erros apresentados
podem ser melhorados, mas que o nivel em que a técnica estd é suficiente para insercao
de letras. O grifico da Figura[d.15apresenta esses dados.

A questao de nimero cinco verificou se a técnica é agraddvel de ser utilizada: a
maioria dos usudrios concordou, e, destes, a maioria marcou a op¢ao concordo totalmente
ou concordo. A Figura [4.16] mostra o grifico com percentual dessas respostas dos
usuarios.

O intuito da sexta questdo foi verificar se o treinamento oferecido aos usudrios
foi suficiente para que utilizassem o aplicativo, como pode ser visto na Figura[d.17} quase
todos os usudrios concordaram com a afirmacao. O treinamento oferecido aos usudrios
foi rdpido, com duragdo entre cinco a dez minutos, e teve como propdsito mostrar o
funcionamento da técnica e do protétipo desenvolvido.

A questdo de numero sete identifica se os usudrios conseguiram reconhecer a

sequéncia de gestos para inserir as letras com facilidade. Todos os usudrios concordaram
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Figura 4.16: Grdfico com percentual de respostas dos usudrios
para a questdo nimero 5.
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Figura 4.17: Grdfico com percentual de respostas dos usudrios
para a questdo niimero 0.

que foi facil identificar a sequéncia de gestos para inserir cada letra, ou seja, eles
conseguiram dividir uma letra em partes menores para inseri-la utilizando os gestos do
template. A Figuraf.18| mostra esses dados.

Na oitava questao, a qual se refere a confiabilidade do método proposto aos usud-
rios e conforme o apresentado no gréfico da Figura[4.19] todos os usudrios concordaram
que a técnica parece ser confidvel para a insercao de letras. Este ponto foi muito impor-
tante, pois os usudrios devem confiar em uma técnica ou aplicativo para poderem utiliz4-
los.

A questdo nove verifica se os usudrios acharam agradavel inserir as letras. A
maioria achou agraddvel, como pode ser visto na Figura Entretanto, 25% dos
usudrios do segundo experimento € 30% do terceiro tiveram posicionamento neutro, o que
significa que, mesmo ndo achando agradavel, também nao acharam o modo de inser¢cao
de letras desagraddvel. Achar uma técnica agraddvel € tdo importante quanto considera-la
ser confidvel, pois, um usudrio deve-se sentir bem ao utiliza-la.

Apenas alguns usudrios do segundo experimento responderam a questao 10 e as

respostas foram:

e Na letra S confundi um pouco.

m Concordo Totalmente

m Discordo Totalmente

® Concordo Totalmente

mDiscordo Totalmente
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e Seria interessante ter gestos continuos, como por exemplo, o da letra S, com apenas
um gesto.

e N3io consegui ver a inser¢ao de nimeros, também seria interessante.

Contudo, € preciso ressaltar que o intuito deste trabalho € a insercao de letras
baseada em gestos, ndo o de utilizar a letra inteira. Além disso, a insercao de nimeros
poderad ser objeto de um trabalho a ser realizado posteriormente.

Pode-se concluir, ao observar as respostas do questiondrio, que a maioria dos
usudrios escolheu a opcao concordo, ou concordo totalmente, em todas as questdes. Ja
nas questoes de nimero 1,4, 7, 8 € 9, os usudrios escolheram a op¢do concordo, enquanto
que, nas outras questdes, a maioria dos usudrios escolheu a op¢ao concordo totalmente,
ou seja, concordaram com todas as afirmacdes das questdes nos dois experimentos.

Deve-se salientar também que o questiondrio foi aplicado aos usudrios dos
experimentos 2 e 3, sendo que 0s usudrios inseriram as cinco vogais e as cincos consoantes
mais frequentes no Experimento 2 e as cinco vogais e cinco consoantes menos frequentes
no Experimento 3. Contudo, pode-se notar que o resultado do teste foi similar para ambos
os experimentos. Assim, ha evidéncias de que o método desenvolvido € eficiente, pois foi
testado com as letras mais frequentes e menos frequentes da lingua portuguesa e obteve

resultados semelhantes entre os dois tipos de caracteres.



CAPITULO 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O objetivo geral do trabalho foi desenvolver um método para entrada de texto
baseado em gestos nas telas sensiveis ao toque, estabelecendo, para isso, os seguintes
objetivos especificos: reconhecer gestos, identificar gestos necessarios para inserir letras
e reconhecer letras com até dois toques na tela.

Utilizando o algoritmo de reconhecimento incremental, foi criado um template
com retas e curvas capazes de serem reconhecidos pelo método. Apds esta etapa, foi
realizado um teste com 30 usudrios, que inseriram todas as letras do alfabeto utilizando
os gestos do template criado, e, desta forma, criou-se uma base com gestos necessarios
para inserir as letras.

Essa base criada foi utilizada para treinar um classificador Naive Bayes, que
foi utilizado para identificar a letra a ser inserida. Nesse sentido, foi desenvolvido um
aplicativo que utiliza o algoritmo de reconhecimento incremental para reconhecer gestos
e, posteriormente, trabalhar com o classificador Naive Bayes para identificar as letras,
tendo como intuito ser possivel inserir uma letra com até duas interacoes.

O método foi testado por usudrios em trés experimentos, sendo que nestes
¢ possivel observar que os resultados foram satisfatérios, pois, 94,17% dos usudrios
inseriram as letras com apenas duas interagdes no primeiro experimento e, no segundo, a
média de interacdo foi de 92,10%.

Os dois primeiros experimentos utilizaram as cinco vogais e as cinco consoantes
mais frequentes e o terceiro experimento utilizou as cinco vogais € as cinco consoantes
menos frequentes, sendo que a média de inser¢cdo com até duas interacdes foi de 100%.
Dessa forma, € possivel afirmar que o objetivo de desenvolver um método que permite o
reconhecimento de letras utilizando até duas interagdes foi atingido, pois, como demons-
tra a Figura[4.T1] a média de inser¢do de todos os experimentos foi de 95,46 %.

Pode-se dizer ainda que este trabalho contribuiu no sentido de desenvolver um
template com curvas para o algoritmo de reconhecimento incremental, além de criar um
método para entrada de texto baseada em gestos para dispositivos com telas sensiveis ao

toque e realizar um estudo de usabilidade do método desenvolvido.
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Para os trabalhos futuros, pretende-se utilizar o método desenvolvido com a
previsdo de palavras e frases. Recomenda-se também a utilizacdo de frequéncia de letras
em vdarios idiomas para que seja possivel utilizar o modelo desenvolvido em diversos
paises.

Outro objetivo futuro pode ser o de criar uma técnica para utilizar o método na
insercdo de caracteres especiais € nimeros.

Espera-se, ainda, com o futuro desenvolvimento da pesquisa, ser possivel inserir
texto em dispositivos com telas de tamanho reduzido, como smartwatches, de uma
maneira mais eficiente e rapida, ja que realizar dois gestos em uma tela pequena apresenta-
se mais facil que procurar caracteres em um teclado virtual ou desenhar um caractere
completo. Assim, seria recomenddvel a criagdo de uma proposta de layout para entrada
de texto em smartwatches.

A realizacdo de um estudo com telas de tamanhos diferentes, para que seja
possivel identificar em quais dispositivos o0 método pode ser mais bem aplicado, também
parece ser um caminho recomenddvel e possivel para a continuidade deste aplicativo

proposto neste trabalho.
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