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RESUMO

A comunicagdo humana é importante nas atividades realizadas em sociedade, e
permite um continuo processo de interagdes e interdependéncia entre as pessoas.
Contudo, as pessoas com deficiéncia auditiva enfrentam dificuldades em se
comunicar, pois os surdos utilizam a LIBRAS como lingua materna, enquanto a
maioria das pessoas ndo surdas (ouvintes) ndo conseguem se comunicar pela
lingua de sinais. Por isso, na maioria das vezes é necessario a presenga do
profissional em Traducgao e Interpretacdo de Lingua de Sinais (TILS) para transmitir
os significados tanto para o surdo como para o ouvinte. Mas nem sempre este
profissional em TILS esta disponivel nas situagdes do cotidiano, e quando nao ha
quem traduza ou interprete a LIBRAS a comunicagao entre o surdo e ouvinte torna-
se limitada aos conhecimentos de gestos, mimicas ou escrita em portugués. Nesse
contexto, a proposta desta pesquisa consiste em desenvolver uma solugdo baseada
em traducdo automatica (TA) neural por meio de algoritmos de processamento de
linguagem natural (PLN) para a interpretacdo de LIBRAS (fonte), recebendo como
entrada termos da lingua de origem que representam cada sinal (glosas da
LIBRAS), e tendo como saida a interpretacdo desses sinais (textual) em portugués
(alvo), com a finalidade de permitir a interpretagcdo de sinais sem a presenga de um
intérprete. O que motivou a realizagdo deste trabalho foi a necessidade de
comunicagao entre pessoas surdas e ouvintes para permitir que o surdo utilize
lingua natural (LIBRAS), e o ouvinte possa compreendé-lo, contribuindo para a
inclusdo social e acessibilidade no aspecto comunicativo. A solugdo adotada neste
trabalho consegue realizar a tradugdo como forma de interpretacdo da LIBRAS,
dado como entrada uma quantidade de sentengas em glosas, € gerada a quantidade
equivalente de sentengas em portugués com eficiéncia de 69.92%. Embora,
algumas sentengas obtiveram falsos positivos (significados diferentes), € possivel
aprimorar os resultados desta solugdo processando uma maior quantidade de

sentencgas.

Palavras-Chave: Tradugédo automatica. PLN. LIBRAS. Glosas.



ABSTRACT

Human communication is important in the activities carried out in society, and allows
a continuous process of interactions and interdependence between people. However,
people with hearing impairment face difficulties in communicating, as deaf people use
LIBRAS as their mother tongue, while most undeaf people (listeners) cannot
communicate by sign language. Therefore, most of the time it is necessary the
presence of the professional in Translation and Interpretation of Sign Language
(TILS) to transmit the meanings to both the deaf and to the listener. But this TILS
professional is not always available in everyday situations, and when there are no
one who translates or interprets THE COMMUNICATION between the deaf and
listener becomes limited to the knowledge of gestures, mimes or writing in
Portuguese. In this context, the proposal of this research consists of developing a
solution based on neural machine translation (TA) through natural language
processing algorithms (PLN) for the interpretation of LIBRAS (source), receiving as
input terms of the language of origin representing each sign (glosas of LIBRAS), and
having as output the interpretation of these signs (textual) in Portuguese (target), in
order to allow the interpretation of signs without the presence of an interpreter. What
motivated the performance of this work was the need for communication between
deaf people and listeners to allow the deaf to use natural language (LIBRAS), and
the listener can understand it, contributing to social inclusion and accessibility in the
aspect Communicative. The solution adopted in this work can perform the translation
as a form of interpretation of LIBRAS, given as input a quantity of sentences in
glosas, the equivalent amount of sentences in Portuguese with efficiency of 69.92%
is generated. Although, some sentences have obtained false positives (different
meanings), it is possible to improve the results of this solution by processing a

greater amount of sentences.

Keywords: Automatic translation. PLN. LIBRAS. Glosses.
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1 INTRODUGAO

A comunicagao € um ato indispensavel para humanidade, pois ela é utilizada
nas atividades executadas pelas pessoas no meio social em um continuo processo
de interagdes, como por exemplo, nas areas da educacgao, comércio, saude, politica
e entre outras. E a partir da conversagdo entre pessoas que ocorre a troca de
informagdes necessarias para estimular e movimentar uma sociedade.

Essas interagbes interigam as pessoas, o0 que caracteriza uma
interdependéncia em relagdo ao proximo, isto €, uma vez que uma pessoa esteja
isenta desse processo, ela encontra-se excluida do meio da sociedade. Embora
existam pessoas que enfrentam dificuldades em se comunicar, elas dispdem de
maneiras diferenciadas para se comunicar com as demais pessoas.

As pessoas com deficiéncia auditiva, por exemplo, enfrentam dificuldades em
se comunicar com as pessoas néo surdas (ouvintes), pois as linguagens utilizadas
no processo comunicativo possuem modalidades distintas neste cenario, em que o
surdo se comunica através de sinais (modalidade espago-visual), enquanto a pessoa
ouvinte se comunica por meio da fala (modalidade oral-auditiva). Com isso, a
comunidade surda vem sendo alfabetizada em duas linguagens em LIBRAS e em
portugués escrito (bilinguismo) para que seja possivel a comunicagao entre surdos e
ouvintes.

Além disso, na maioria das vezes € necessaria a presenca do interpretador da
Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) no processo comunicativo, que realize a
interpretacédo dos significados de ambas linguagens e assim transmita-os para cada
um dos participantes desse processo.

Inclusive, é necessario que o intérprete aborde da linguagem compreensiva
com palavras ou sinais adequados que atendam a realidade de compreensao e de
significados de cada um deles. No entanto, nem sempre ha a disponibilidade do
intérprete de LIBRAS em situagdes do cotidiano dessas pessoas, o que dificulta a
comunicacgao entre elas (surdas e nao surdas).

Tendo em vista a existéncia de trabalhos, na literatura, de tradugao
automatica e transcricdo de linguagens de sinais para uma linguagem alvo, ficou
evidente a existéncia de uma lacuna na pesquisa sobre solugdes que consigam

interpretar LIBRAS, através de algoritmos de Processamento de Linguagem Natural
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(PLN) para tradugao automatica (TA), com a finalidade de facilitar a comunicagéo
entre pessoas surdas e ouvintes.

Nesse contexto, a proposta deste trabalho é oferecer uma solugdo que possa
realizar a interpretagdo de LIBRAS (fonte), tendo como entrada termos que
representam cada sinal (glosas da LIBRAS), e tendo como saida a interpretagao
desses sinais em portugués (alvo), com a finalidade de permitir a interpretagao de
sinais sem a presenca de um intérprete.

Como hipotese para realizagcdo deste trabalho, tem-se que apés ter sido feito
um reconhecimento e classificagdo de sinais da LIBRAS utilizando um sistema de
deteccdo dos sinais como apresentado nos trabalhos de (JUNIOR, 2016, GOIS,
2014, LIMA, 2015, KOROISHI; SILVA, 2015, MACHADO, 2018, BECKER, 2015,
GONCALVES et al., 2016, LAMAR, 2014), é possivel utilizar algoritmos de PLN para
interpretacédo dos sinais da LIBRAS para o portugués brasileiro por meio de glosas,
um sistema de transcricdo mais simplificado que usa palavras para representar a
linguagem de sinais.

A solugdo adotada como estratégia para interpretacdo de LIBRAS é a
traducédo automatica (TA) que recebe as informagdo em uma lingua fonte em glosas,
fornecida como entrada para o algoritmo, e é transformada em uma versao
equivalente na lingua alvo em portugués. O sistema de glosas € o mais adotado na
traducao automatica em comparagdo com outros sistemas de transcricbes de
linguagens de sinais pela facilidade para processar os dados utilizando PNL, outro
sistema como o de SignWriting defendido por Becker (2015) e Junior (2016), exige
a utilizagdo de reconhecimento dessa escrita por video com maior custo
computacional comparado ao PLN.

A TA é a solucdo mais utilizada em trabalhos académicos que pode ser
implementada em trés abordagens diferentes, baseadas em regras, estatistica e
redes neurais. A TA neural ou NMT do inglés Neural Machine Translation, é a
abordagem que se destaca em relagcdo as demais, por nao exigir ter um
conhecimento aprofundado sobre a linguagem fonte. A eficiéncia da TA é medida
pela precisdo conforme o modelo aprende (aprendizagem de maquina).

O que motivou a realizagao deste trabalho foi a necessidade de comunicagao
entre pessoas surdas e ouvintes em que o surdo se utilize de sua propria lingua
(LIBRAS), contribuindo para uma maior inclusédo social e acessibilidade no aspecto

comunicativo. Além disso, a comunicagao seria de forma mais direta (interpessoal),
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ndao havendo a necessidade de interceptacdo da mensagem sinalizada pelo
intérprete.

Portanto, através dessa solucao de interpretagcado dos sinais em LIBRAS que
este trabalho propde, juntamente com um sistema de reconhecimento e
classificacdo de sinais, a pessoa surda podera se comunicar com uma pessoa
ouvinte, utilizando a sua linguagem e assim diminuir as barreiras da comunicacgao,
garantir direitos de inclusdo, acessibilidade, autonomia, e ainda facilitar a educacao,
saude e bem-estar. Além disso, o ouvinte podera compreender melhor a pessoa
surda.

Esta intervencdo na comunicacdo, embora aplicada sem captura e sem o
reconhecimento de sinais da LIBRAS por imagens, deixa uma contribuigdo no
ambito da interpretacdo de sinais representados por palavras; tais sinais poderiam
ser gerados por um sistema de video, mas por limitagdes de recursos de tecnologias
e configuragdes de hardware nado foi possivel a realizagdo desse processo de

reconhecimento grafico dos sinais neste trabalho.

1.1 Objetivos

Esta secdo aborda os objetivos geral e especificos que norteiam este

trabalho.

1.1.1 Objetivo geral

Criar algoritmo de interpretacdo de LIBRAS utilizando processamento de

linguagem natural por meio de glosas.

1.1.2 Objetivos especificos

Seguem os objetivos especificos do projeto:

e Fazer um levantamento do estado da arte.
e Desenvolver um algoritmo para interpretagao da LIBRAS.

e Testar o algoritmo de interpretacao da LIBRAS.

A solucdo adotada neste trabalho consegue efetuar uma tradugédo automatica
como forma de interpretacdo da LIBRAS, passando como entrada para o algoritmo

as sentencas na forma de um conjunto de palavras que representam os sinais
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(glosas da LIBRAS) como linguagem de origem, tendo como resultado do algoritmo,
a geragao das sentencgas traduzidas em portugués como linguagem destino.

A taxa de eficiéncia do algoritmo passando a quantidade de 5763 sentencgas
foi de 69.92% de precisao, medida pelo préprio algoritmo de tradugdo automatica
utilizado. No entanto, o atual algoritmo pode ser melhorado processando uma base

de dados maior que contenha uma maior quantidade de sentencas.



14

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Comunicagao entre surdos e ouvintes

A comunicacdo é um ato essencial e natural ao Ser Humano desde os seus
primérdios, concedendo-lhe experiéncias e sentimentos com demais e sao
compartilhados por meio de cddigos e significados em comuns. Isso faz do Ser
Humano um ser comunicativo (OLIVEIRA, 2014, FIGARO, 2008).

O conceito de comunicacédo esta diretamente relacionado ao de processo,
pois existe o intercambio entre seus elementos (0 emissor, mensagem, meio,
receptor e efeito) em uma sucessdo de acontecimentos dindmicos e inter-
relacionados que interagem entre si (OLIVEIRA, 2011).

A partir da combinacdo de um conjunto de letras ou simbolos (cédigos) é
possivel produzir uma mensagem, ideia ou sinal, criando uma linguagem para
construir diferentes significados e pensamentos, e possibilitar a decodificagdo das
informagdes (DUARTE, 2013, FERREIRA e OLIVEIRA, 2015).

O processo comunicativo pode ser afetado por empecilhos na construgcéo da
mensagem e no entendimento das informacgdes, o que € chamado de barreiras na
comunicagdo. As barreiras na comunicagdo acontecem quando a mensagem néo €&
compreendida por quem recebe a mensagem (receptor) da forma como fora
codificada por quem emite a mensagem (emissor). Ramos (2003) enumera seis
barreiras comunicacionais: as barreiras pessoais, sociais, fisiolégicas, da
personalidade, da linguagem e psicolégicas.

No que se refere a barreira da linguagem, equivocos de significados séo
empregados no entendimento do receptor, pois a mensagem emitida por uma
determinada linguagem possui significados diferentes da qual o receptor esta
familiarizado. Isso ocorre no processo comunicativo entre pessoas surdas e ouvintes
(ndo surdas), pois as linguagens séo distintas. Assim, a barreira da linguagem
desempenha o papel inicial que aponta para as demais barreiras da comunicagao
(SCHLUNZEN; DI BENEDETTO; SANTOS, 2013).

Durante séculos, as pessoas que portavam alguma deficiéncia fonoldgica
e/ou auditiva viviam praticamente excluidas, sofriam preconceitos e ficavam isoladas
da sociedade, pois as pessoas ouvintes consideravam o deficiente um ser incapaz.

Dessa forma, Schliinzen, Di Benedetto e Santos (2013) relataram que os deficientes
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auditivos que nao conseguiam falar eram tidos como pessoas n&o pensantes e
comparados a animais, pois acreditavam que a capacidade de raciocinio estava
ligada a fala.

De acordo com os mesmos autores, através de investigagdes e pesquisas
sobre a surdez, as pessoas com deficiéncia auditiva comecaram a conquistar
acessibilidade na sociedade e o reconhecimento das suas capacidades como ser
social. E, a partir do momento em que surgiu o interesse de incluir e compreender as
pessoas surdas na sociedade, criou-se o interesse para que elas fossem estudadas
em suas limitagbes n&o como objetos de pesquisa, mas como seres sociais
pensantes. Desse modo, percebeu-se que através de sinais de maos combinados
com expressodes faciais, os surdos poderiam se comunicar com as outras pessoas.

Nessa perspectiva, Gondim (2015, p.5) traz uma explicagcdo acerca da

capacidade criativa do ser humano:

N&do ha conhecimento sem criatividade. A imaginacdo criativa é o
fundamento para que o homem possa questionar a realidade, tracar novas
técnicas e evoluir em sociedade. A saida da inércia estabelecida por
pensamentos dogmaticos s6 é possibilitada através da capacidade criadora
da imaginacao humana. A busca pela verdade surge da incerteza, que por
sua vez nasce do questionamento, que provém da imaginagéao criativa.

As habilidades das pessoas surdas, possuem um diferencial em
comparagdo com pessoas ouvintes, por causa da capacidade cognitiva de
percepcao visual, pois € dessa forma que se desenvolvem intelectualmente na

sociedade. Conforme Alves e Frassetto (2007, p.218) esclarece:

Os surdos tém memodria, atencdo, percepgdo que sdo construidas também
e, sobretudo, visualmente. Na auséncia de lingua estruturada, o cérebro
(dindmico) se organiza por meio de processos de significagdo
eminentemente visuais, conferindo uma qualidade particular, a cogni¢do, um
processo “simultaneo e espacial”’. Entretanto, a extensdo da agédo simbdlica
da cognigédo é uma conquista da linguagem

Além disso, para se comunicar e raciocinar eles utilizam a modalidade
espaco-visual através de sinais corporais, diferente da modalidade oral-auditiva
dos ouvintes que ocorre por meio da fala e escrita. Logo, o ato da comunicagao

nao provém das formas de se comunicar, mas do ser humano (GONDIM, 2015).
2.1.1 Aquisigao da linguagem de sinais

Para que a comunicagdo com ouvintes seja possivel, € necessario a

aquisicao de uma linguagem. Este processo ocorre durante a infancia e é nela que
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a crianga se desenvolve. A crianga inicia sua participacdo no meio social
recebendo estimulos das pessoas ao redor e tendo um continuo contato com a
linguagem. E ao tentar reproduzi-la, acaba adquirindo-a de forma natural.
Enquanto que o processo de aprendizado de uma nova lingua que se caracteriza
segunda lingua, possui um processo que exige mais esforgo.

Segundo Duarte (2013) a aquisicdo da linguagem se da no cruzamento entre
conhecimentos da linguagem que a partir das experiéncias anteriores e a atribuicéo
de significados que sao dados aos objetos que rodeiam o sujeito é possivel domina-
la. Na mesma linha de pensamento, Martino e Marques (2016, p.110)

complementam:

O “mundo da vida” é o mundo edificado nos/sobre dados na forma de signos
e significados apreendidos pela consciéncia intersubjetiva, que neles
encontra a matéria-prima das interpretacdes que efetivamente vao constituir
a experiéncia de vida, o “mundo vivido”. Nao ha “mundo da vida” sem
significados; ndo ha “mundo da vida” sem relagao

Ademais, essas mesmas experiéncias chamadas de o “mundo da vida”,
podem formar combinagdes para expressar os mesmos significados de maneiras
diferentes quando se adquirem novas experiéncias. Por isso, existe uma variedade
de linguagens de sinais em paises diferentes e as variagdes regionais de linguagem.

Além disso, como o surdo e ouvinte geralmente ndo aprendem ambas as
linguas (bilinguismo), cada um se comunica por meio de sua linguagem de
estruturas gramaticais distintas, isso permite uma certa confusdo na producédo dos
significados linguisticos no momento da interpretagdo, tanto para os surdos como
para ouvintes (DUARTE, 2013). No entanto, isso requer a presenga do intérprete
para intervir no processo da comunicagao.

Corroborando com esta afirmagao, Miranda, Shubert e Machado (2014) relata
que “os surdos valorizam a presenga do intérprete, mas com algumas ressalvas:
desconfianga, constrangimento de se expor frente ao ele, sentimento de piedade e
dificuldade de encontrar intérpretes disponiveis”. Isso caracteriza uma comunicagao
indireta, que pode ser questionavel tanto para o surdo como para o ouvinte.

Partindo da analise na comunicacédo entre surdo e ouvinte obtém-se que os
requisitos para ocorrer a real comunicacéo entre eles € a tradugao ou interpretacéo

entre as duas linguagens que os envolvem.
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2.1.2 O papel do intérprete

Este profissional € nomeado Tradutor e Intérprete de Lingua de Sinais (TILS).
Atualmente, os TILS exercem a profissao que é regulamentada legalmente no Brasil
pela Lei n° 12.319 (CHAIBUE; AGUIAR, 2016). Para Quadros (2004, p. 7) o TILS é
uma: “Pessoa que interpreta de uma lingua (lingua fonte) para outra (lingua alvo) o
que foi dito”.

De acordo com Nascimento (2012) esse profissional atua em trés diferentes
tarefas podendo ser: a) intermediando a comunicacao entre as pessoas surdas que
usam LIBRAS e as pessoas ouvintes que usam a lingua portuguesa; b) traduzindo
textos escritos da LIBRAS para a lingua portuguesa como também os textos da
lingua portuguesa para a LIBRAS; c) auxiliando na escrita dos surdos .

No que se refere aos conceitos de traducdo e interpretacdo muitos autores
definem a execugéo da interpretagdo como sendo o exercicio que faz uso da lingua
na modalidade de fala, enquanto a tradugao, corresponde a modalidade escrita
(ALBRES, 2009, GUERINI, 2008, QUADROS, 2004, ROSA, 2006).

A interpretacao é importante na comunicacgao entre surdos e ouvintes seja em
ambientes escolares, locais de trabalho ou hospitais, dentre outros. Porém nem
sempre ha profissionais disponiveis para todos os espagos sociais (NASCIMENTO,
2012). Além disso, o processo de interpretagdo de LIBRAS pode ser arduo, pois
segundo Quadros (2004, p. 78) “a atividade é exercida em tempo real envolvendo
processos mentais de curto e longo prazos”.

Apoiado nessa ideia, Chaibue e Aguiar (2016, p.5) afirma que: “Na
interpretacédo, geralmente o grau de dificuldade é maior que na tradugdo, pois o
profissional tem pouco tempo para executar sua fungcdo e fazer suas escolhas
lexicais e nem sempre conta com algum apoio no momento de exercer seu papel”.

Com relacdo a responsabilidade do intérprete ndo cabe a esse profissional
apenas decodificar a mensagem do surdo, mas compreender e dar um significado

ao contexto de forma continua, como descreve Batista e Borgmann (2018, p.3):

O processo de transmissao de lingua fonte para lingua alvo, ndo se trata de
uma simples codificagcdo de sinais, ela possui uma estrutura na qual
possibilita um grande eixo paradigmatico, possibilitando eficacia a essa
transmissdo de saberes, sendo que nesse processo estara fazendo
escolhas e substituicdes lexicais constantemente, para que consiga
transmitir a mensagem do emissor de forma contextualizada, trazendo
significado a cada palavra que compde a mensagem.
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2.2 LIBRAS

No Brasil, a LIBRAS foi oficializada como segunda lingua, somente em 24 de
abril de 2002, conforme a lei n® 10.436 (MACHADO e WEININGER, 2018). LIBRAS
segundo, Figueiredo (2015), possui uma estrutura composta de parametros que
pode ser disposta de forma sequencial ou simultanea, expondo que “os sinais sio
formados a partir da combinag¢ao da forma e do movimento das maos e do ponto no
corpo ou no espacgo onde esses sinais sdo realizados”. Logo, as linguagens de
sinais sdo mais do que simples gestos ou mimicas como a forma de comunicagao
dos surdos.

Assim como qualquer outra lingua, LIBRAS possui estrutura gramatical
prépria, na linguistica, essa estrutura se divide por classes, a saber: fonoldgica,
morfoldgica, sintatica, semantica e pragmatica (MIRANDA; SHUBERT; MACHADO,
2014). Dentre os parametros fonologicos a configuracdo de maos (CM), ponto de
articulagdo (PA) e movimento (M), o enfoque nas pesquisas de tradugédo ou
interpretacdo de LIBRAS ¢é o reconhecimento das configuragdes de maos, que pode

ser observada na Figura 1.

Figura 1 — Configuracbes de maos
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Fonte: Kumada (2016, com adaptagoes).

Na Figura 1 é possivel identificar as representacdes de 91 (noventa e uma)
configuragbes de maos possiveis na LIBRAS que foram identificadas pela autora.
Em muitos trabalhos cientificos essas configuragdes sao utilizadas para o

reconhecimento de sinais usando o sensor de movimento Kinect da empresa
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Microsoft (JUNIOR, 2016; GOIS, 2014; KOROISHI; SILVA, 2015, GONCALVES,
2016, LAMAR, 2014).

A partir do alfabeto de LIBRAS (Figura 2), também chamado de alfabeto
datilolégico, diferentemente do portugués, permite apenas uma forma de representar
a linguagem, pois além do alfabeto existem sinais que sdo expressos com base no
corpus de sinais, um conjunto de sinais que serve para o estudo da linguagem de

LIBRAS.
Figura 2 - Alfabeto em LIBRAS
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Os sinais em LIBRAS sédo reproduzidos pelas maos e bragos (membros
superiores) e expressdes faciais, regides dos olhos, sobrancelha e boca. Na
reprodugcado os sinais podem seguir a ordem basica dos elementos que sao sujeito,
verbo e objeto (SVO), mas tanto no portugués quanto em LIBRAS, & possivel
encontrar esses componentes em disposicdes diferentes.

Segundo Nunes (2015), a topicalizagdo na LIBRAS é quando a ordem da
sentenca resulta em objeto, sujeito e verbo (OSV). Essa ordem é preferivelmente
utilizada em LIBRAS, enquanto a ordem SVO s¢6 é utilizada quando ndo existe a
possibilidade de se usar a topicalizagao. Além disso, a composi¢ao de sinais permite
expressar diferentes significados simplesmente alterando um dos parédmetros da
LIBRAS (configuracdo de maos, ponto de articulagdo ou movimento), o que

simplifica a execug¢ao dos sinais na comunicacao.
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2.2.1 Glosas em LIBRAS

O sistema de glosas comegou ser trabalhado no Brasil, em pesquisas
académicas publicadas a partir de 1984 (PAIVA et al., 2016). Nesse sistema as
palavras sao representadas graficamente com letras mailsculas que possam
corresponder a uma tradugao para o portugués. Por meio desse sistema de glosas
iniciou-se em trabalhos cientificos de LIBRAS para realizar transcricbes do
portugués para glosas para o desenvolvimento deste repositorio de palavras
(corpus) para o estudo da linguagem de sinais, por exemplo, a crianga estuda
muito (que em glosas fica, CRIANCA ESTUDAR MUITO).

A LIBRAS diferentemente do Portugués brasileiro ndo expressa alguns
morfemas, tais como: artigos, preposi¢des, dentre outros. Sendo assim, é
necessario realizar adequacao textual para a gramatica de LIBRAS. Para isso, faz-
se uso de um conjunto de regras de tradugcdo definida por especialistas de
LIBRAS. Essas regras sao aplicadas apds o processo de classificacéo e realizam,
por exemplo, o tratamento do tempo verbal, de substantivos comuns de dois
géneros, de eliminacdo dos artigos, de adequacdo semantica do uso dos
advérbios de intensidade e negacao e o tratamento dos verbos de ligacdo, dentre
outros.

Nesse sistema de glosas que transcreve portugués para LIBRAS as
principais convengdes para padronizar a forma de representar os sinais em

palavras podem ser observadas no Quadro 1.

Quadro 1 - Convengdes para transcrigdo de portugués para glosas em LIBRAS

Exemplo

Regras Convengéo (portugués/glosas)

1 [Todas as palavras sao representadas com A crianca estuda muito:

letras maiusculas, exceto em casos CRIANCA ESTUDAR MUITO
especiais
2 Verbos n&o possuem flexdes para modo ou Jodo comprou uma bicicleta?:
tempo, por isso é escrito no infinitivo JOAO COMPRAR
BICICLETA?

3  Os artigos e preposicdes do portugués sdo |A agua esta fria: AGUA FRI@
excluidos quando feito a transcricéo para
glosas

4  [Separam-se duas palavras por hifen quandoN&o quero comer maga ao
elas sdo simultaneamente necessarias para meio dia: NAO-QUERER,
representar um sinal COMER-MACA, MEIO-DIA

Continua...
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Continuagao...
5 O sinal composto € comumente usado Zebra: CAVALOMLISTRA
para criar um novo sinal

6 Datilologia é a representagdo em forma de |Jodo: J-O-A-O
soletracao a partir do alfabeto da LIBRAS

7 Indicacao da flexdo do verbo, por meio de |Eles me telefonaram ontem:
nameros e/ou letras em minusculas, tanto | 3pTELEFONAR1 ONTEM
no sujeito como no objeto

8 O (@) que indica a auséncia de género Amigo ou Amiga: AMIG@
Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

O sistema de glosas da LIBRAS aliado ao processamento de linguagem
natural (PLN) fornece os fundamentos necessarios para criar um algoritmo de

interpretacéo de sinais, pela formalidade e padrdes que o sistema possui.

2.3 Inteligéncia artificial

A Inteligéncia Atrtificial (IA) surgiu em meados de 1956, apos a Segunda
Guerra Mundial e atualmente envolve areas da ciéncia e engenharia. Os principais
subcampos do estado da arte da Inteligéncia Artificial sdo o processamento de
linguagem natural, aprendizado de maquina, visdo computacional e robotica.

A partir da IA é possivel realizar extragdo de dados que através de analises,
realizar a compreensao do mesmos, exercendo determinadas atividades (NORVIG;
RUSSELL, 2014). Neste trabalho o enfoque sera o processamento de linguagem
natural especificamente na traducdo automatica, que ainda apresenta desafios no

que se refere a construgcéo de sentido, ambiguidade e contexto (CASELI, 2017).

2.4 Técnicas de aprendizagem de maquina

Em aplicagdes de PLN o aprendizado da maquina mais utilizado € o modelo
de Redes Neurais Artificiais (RNA), que sado as Redes Neurais Artificiais
Recorrentes, do inglés Recurrents Neural Networks (RNN). Tal modelo de rede tem
uma grande vantagem em relagcdo aos modelos mais basicos principalmente pela
persisténcia da informacao, pois nesses modelos os dados sédo repassados para as
camadas de aprendizado posteriores e em seguida sdo armazenados (ARAUJO;
VITTORAZZI, 2018).

De acordo com Caseli (2017, p.4):
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Redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais, usadas na area de
Aprendizado de Maquina, as quais estdo baseadas no modelo neural de organismos
inteligentes, ou seja, em uma rede neural artificial uma unidade de processamento
(um neurdnio) recebe entradas, as processa ¢ propaga a saida para outras unidades
de processamento (outros neurdnios) organizadas em camadas. Apods o0s
processamentos nas diversas camadas, um resultado ¢ produzido na camada final e
dado como resposta.

No entanto, nas redes neurais tradicionais a informagao se propaga pela rede
de forma com que ela ndo seja armazenada, isso acaba dificultando o
desenvolvimento de certas aplicacbes. Em redes RNN a estrutura possui um loop
que executa o algoritmo até que todas as camadas sejam treinadas e as
informagdes sejam passadas de uma camada para outra, permitindo assim, que se
propague através dessa rede.

Na rede RNN os dados de entrada sido repassados para as camadas
posteriores para que cada valor correspondentes das entradas anteriores sejam
utilizados no treinamento do modelo em sua totalidade. A Figura 3 mostra o

funcionamento do modelo da rede RNN.

Figura 3 - Modelo de rede neural recorrente (RNN)
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Fonte: Olah (2015).

resultados positivos quando aplicadas a outros problemas como: traducgdes
automaticas, criacdo de legendas para imagens e reconhecimento de falas
(ARAUJO; VITTORAZZI, 2018).

2.5 Tradugao automatica

A Tradugao Automatica (TA) € uma das principais subareas e aplicagdes do
Processamento Automatico de Linguas Naturais (PLN). Em um sistema de tradugao
automatica, a informagao em uma lingua fonte ou origem, fornecida como entrada, é
transformada em uma versdo equivalente na lingua alvo ou destino (LIMA, 2015). No

momento, as trés principais estratégias de TA sdo a TA baseada em Regras, TA
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Estatistica e TA Neural. Conforme Caseli (2017), essas estratégias ainda possuem
limitagdes, como o a ambiguidade, tratamento de girias e coloquialismo.

Dessa forma, assim como um profissional TILS em LIBRAS precisa
compreender o contexto das frases da lingua fonte e alvo, um tradutor (maquina),
muitas vezes precisa aprender o contexto real descrito a partir da linguagem de
origem, e ndo apenas as palavras individuais (NORVIG; RUSSELL, 2014).
Entretanto, a TA ainda ndo consegue aplicar com eficiéncia a analise de contexto
das sentengas (pragmatica), um dos temas de estudos da PLN.

No comparativo as estratégias da TA, a TA baseada em regras tém altos
custos em termos de tempo e pessoal especializado para gerar as bases de
conhecimento; a TA estatistica e a TA neural baseiam-se no conhecimento codificado
em corpora (plural de corpus) paralelos para aprenderem como traduzir. A TA
estatistica por frases era o mais utilizado até o surgimento da TA neural. Essa nova
abordagem supera problemas inerentes da TA estatistica, como a incapacidade de

generalizagao e da modelagem de estrutura (hierarquia) da lingua (CASELI, 2017).

2.5.1 Tradugao automatica baseada em regras

Na TA baseada em regras (RBMT) o conhecimento linguistico € mapeado na
forma de regras, como as ilustradas no Quadro 2. Essas regras geralmente sao
criadas manualmente por linguistas especialistas nas linguas fonte e alvo. Embora
essa abordagem manual de criagdo de regras ofereca liberdade para o projetista,
uma vez que permite declarar o tratamento para casos especificos da tradugao
(sintatico e semantico), € do mesmo modo a principal desvantagem de um sistema
RBMT, por demandar um grande esforgo para a criacao das regras.

Segundo Lima (2015, p.29): “As estratégias baseadas em regras mantém um
banco de dados de regras de tradugédo e sempre que a regra de tradugao definida
coincide ela é aplicada e a tradugéao é feita diretamente. Estas regras podem atuar
no nivel Iéxico, sintatico ou semantico”. Portanto, no momento em que as regras
atingem somente o nivel léxico, a traducido na lingua destino representa apenas a
substituicdo das palavras da lingua de origem para a lingua destino, e é classificada
como traducéo direta.

Enquanto no nivel sintatico e seméantico na TA baseada em regras, as

sentengas de origem sofrem um processamento que gera uma representacio
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sintatica ou semantica. Em seguida através desse processamento, sdo utilizadas
regras de tradugdo que originam uma representagdo textual da linguagem de

destino.

Quadro 2 - Mapeamento de um sistema RBMT

Regras monolingues (portugués) Regras bilingues (espanhol-portugués)
alunas:aluno<n><f><pl> alumno<n>:aluno<n>
aluna:aluno<n><f><sg> exterior<n>:exterior<n>
alunos:aluno<n><m><pl> exterior<adj>:exterior<adj>
aluno:aluno<n><m><sg> mandar<vblex>:mandar<vblex>

Fonte: Caseli (2017, com adaptacdes).

A partir da definicdo das regras, um sistema RBMT pode processar as
sentengas (fonte) de entrada e gerar uma sentenca (alvo) equivalente. Regras para
flexdo das palavras especificas em cada lingua alvo sédo aplicadas para garantir a
concordancia correta da sentenga completa gerada como saida pelo tradutor.

Assim, a TA baseada em regras tem como vantagens o fato dos recursos
linguisticos serem de facil manipulagdo por humanos e processamento na tradugao
de novas sentengas. Como limitagdes principais desta estratégia de TA estédo o alto
custo no desenvolvimento dos recursos linguisticos e na sua extensao para outro
idioma, e a cobertura das sentengas limitada, uma vez que néo € possivel traduzir
uma palavra (ou construgdo gramatical) que ndo esteja presente no conjunto de

regras.
2.5.2 Tradugao automatica estatistica

A TA estatistica é definida como um processo de geragdo de uma sentenga na
lingua alvo que maximiza a equivaléncia de uma sentenga alvo em relagdo a
sentenca fonte de entrada alvo esperada. Dessa forma, a adequacado é modelada
por um modelo de tradugdo gerado com base nas frequéncias de palavras fonte e
suas correspondentes palavras alvo.

Para Lima (2015, p.29):

A tradugdo baseada em estatistica busca se beneficiar da aplicacdo de dados
estatisticos ¢ de um modelo probabilistico para se contribuir para resolu¢do do
problema em escolher qual traducdo, se uma determinada sentenca, seria a mais
provavel. Este tipo de traduc¢do faz uso de um corpus bilingue
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A geracdo do modelo de tradugcdo segue uma estratégia semelhante ao de
calculo de probabilidades, mas com base em corpus paralelo bilingue e ndo apenas
em um corpus monolingue. Assim, para o corpus paralelo das linguagens fonte-alvo
(bilingue). Quanto maior a frase (n-grama) considerada no modelo, menor sera sua
probabilidade, pois menos frequente ela é no corpus de treinamento.

A tradugdao destino, por sua vez, € modelada por um modelo de lingua gerado
com base nas frequéncias das ocorréncias semelhantes de palavras alvo no corpus
de treinamento. Assim, os modelos de lingua e de tradugdo podem ser gerados com
base apenas em palavras ou em sequéncias de palavras.

A TA estatistica tem como vantagens: o baixo custo de geragédo do sistema,
que pode ser treinado em poucas horas; possibilidade de traduzir qualquer par de
linguas e tipo de corpus; independéncia de cddigo em relagéo a lingua, uma vez que
0os mesmos podem ser aplicados para quaisquer linguas; e sua simplicidade de
processamento (traducédo de novas sentengas).

Como limitagdes principais, existem: a dificuldade de interpretar ou editar o
conhecimento de traducao representado nos modelos estatisticos; a dependéncia
em relagdo ao corpus de treinamento e a lingua fonte; e a incapacidade de
generalizagdo e de modelagem de aspectos estruturais e sintaticos da lingua
(CASELI, 2017).

2.5.3 Tradugéao automatica neural

Na Tradugdo automatica neural (NMT), as redes neurais artificiais sao
construidas com base nas caracteristicas importantes nos dados de treinamento
(como a morfologia das palavras, suas frequéncias e contextos de ocorréncia),
essas caracteristicas sdo o que norteiam o mapeamento para gerar a saida
apropriada na lingua alvo.

As tradugdes na rede neural sdo processadas através de camadas que
recebem os tokens (cada elemento que constitui uma sentenga) da sentenga fonte.
Para cada token s&o gerados valores a serem repassados para as proximas
camadas da rede até que finalize sua alimentagéo através da ultima palavra (token)
da sentenca.

Ao final desse ultimo foken tem-se a rede treinada. Dessa forma, a partir
dessa rede treinada € possivel derivar uma traducdo, bastando apenas passar para

ela um valor de entrada semelhante ao da sentenca fonte como no inicio do
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treinamento. A Figura 4 mostra como ocorrem as tradugbes em uma rede neural de

traducao automatica.

Figura 4 - Exemplo de TA neural utilizando RNN

Traducao

The| protests escalated over  the| weekend <EQS> gerada

Onde o
significado
da frase

é construido

Alimentando
Sentenca Die Proteste waren am Wochenende eskaliert <€0S> | The protests escalated over |the weekend na dltima

fonte palavra

Fonte: Luong et al. (2016, com adaptagdes).

Entretanto, uma TA neural possui limitagdes, dentre elas as principais séo: a
alta complexidade computacional para treinamento das redes neurais; incapacidade
de lidar com grandes vocabularios, ou seja, para um conjunto muito grande de
palavras (tokens). Além disso, A TA neural ndo utiliza explicitamente as informagdes
sintaticas e semanticas (ou pragmaticas), o que pode gerar erros nas traducoes
(CASELI, 2017).

Como vantagens da TA neural: exige pouco conhecimento linguistico para
gerar o tradutor, a otimizagcdo de toda a rede (e ndo de modelos separados, como
ocorre na TA estatistica) e o fato de gerar um conhecimento mais compacto do que o

conjunto de regras usado na TA baseada em regras.

2.6 Processamento de linguagem natural

O processamento de linguagem natural (PLN) é subarea da inteligéncia
artificial empregada em assuntos relacionados aos estudos da linguistica. Segundo
Conteratto (2006, p.354), “E importante mencionar que a interpretagdo da linguagem
natural baseia-se em mecanismos que tentam compreender frases, buscando
traduzi-las para uma representacdo que possa ser compreendida e utilizada pelo

computador”.
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Existem variados formalismos para representagao dos léxicos. O formalismo
mais usado na exemplificacdo em sistemas para PLN é o PATR-II (SHIEBER, 1984).
Com esse formalismo € possivel representar as entradas de um Iéxico ou as regras
de uma gramatica, permitindo a verificacdo de concordancia género € numero. Um

exemplo desse formalismo pode ser observado do Quadro 3.

Quadro 3 - Exemplos do formalismo de PATR-II
<categoria> = substantivo
cadeira <género> = feminino
<numero> = singular
<contavel> = sim
<categoria> = verbo
<tempo> = pretérito-
perfeito

<numero> = singular
<pessoa> = 3

<v0z passiva> = sim
<arg1> = SN

<arg2> = SN

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

sentou

Enquanto isso, a semantica esta ganhando especial atencdo no ambito da
PLN, pois algumas questbes problematicas ainda precisam ser resolvidas. Na
linguistica, a seméantica se caracteriza como um dos componentes do conhecimento
que tem a fungao de representar o significado. Vale ressaltar que a representacéo do
Iéxico deve estar de acordo com a da gramatica do sistema.

Os diferentes niveis de processamento (morfoldgico, sintatico, semantico,
discursivo e pragmatico) sdo executados em médulos distintos. Esses mddulos se
comunicam pela passagem de representacdes intermediarias do texto sob analise.
Apenas o fluxo de dados muda, de acordo com a tarefa do sistema: interpretagéo ou
geracdo. Nos sistemas para interpretacdo da linguagem natural, tem-se o texto
como entrada; e uma representacido formal como saida.

A gramatica faz a verificagao, através de regras, de quais sao as cadeias de
palavras validas em uma lingua. Allen (1995), chama a atengao para o fato de que
essa verificagdo é feita em termos de categorias sintaticas, e ndo de uma lista
exaustiva de frases, pois isso seria inviavel, uma vez que qualquer lingua possui um
numero infinito de frases gramaticalmente aceitaveis.

No Iéxico, cada palavra pode estar associada as suas caracteristicas

morfologicas, sintaticas e seméanticas. Vale lembrar que a representagdo do Iéxico
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deve ser escolhida de acordo com a representacdo da gramatica, pois essas duas
bases de conhecimento interagem durante o processamento do texto.

Para se compreender o processamento automatico da linguagem, precisa-se
conhecer a arquitetura de sistemas que interpretam e geram a linguagem natural;
dessa forma, a interpretagdo da linguagem natural se baseia em mecanismos que
tentam compreender frases, buscando traduzi-las para uma representagdo que
possa ser compreendida e utilizada pelo computador.

A Figura 5, mostra cinco Bases de conhecimento: o léxico, a gramatica, o

modelo do dominio, o modelo do usuario e o modelo do discurso.

Figura 5 - Arquitetura geral de um sistema de PLN

PROCESS AMENTO PRAGMATICO
Modelo :

do |
dominio PROCESSAMENTO DO DISCURSO ‘

PROCESSAMENTO SEMANTICO ‘

PROCESSAMENTO SINTATICO

PROCESSAMENTO MORFOLOGICO

Fonte: Cambria e White (2014).

Para a geracao de linguagem, o computador traduz uma representagao para
sua expressado em alguma lingua. Ou seja, na geragao, o computador produz textos
0 mais proximo possivel de textos produzidos por pessoas. Uma aplicacdo que
necessita tanto da interpretacdo quanto da geracdo da linguagem € a tradugao
automatica.

De acordo com Feng-Yang et al. (2004), em muitas pesquisas as medidas de
precisdo e cobertura na area de PLN ndo crescem na mesma propor¢ao do esforgo
empregado para que isso acontega. Isso significa que, no geral, os avangos em PLN
estdo ocorrendo em etapas curtas. A Figura 6 representa a curva de crescimento

previsto para o dominio das trés areas de PLN, sintatica, semantica e pragmatica.
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Figura 6 - Previsao de evolugdo em PLN a partir de curvas
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Fonte: Cambria e White (2014, com adaptacoes).

De acordo com Nunes (2015), a sintaxe pode ser definida como uma estrutura
interna das sentencas que sido formadas pela combinacdo de palavras por uma
relacdo logica (ordem) entre elas. A semantica por sua vez, consiste na
compreensao do significado do conjunto de palavras que constitui a sentencga, de
forma que é possivel comparar se duas sentengas séo iguais ou diferentes. Por fim,
a pragmatica pode ser compreendida pela capacidade de entender o contexto de
uma sentenga, mesmo que a sentencga tenha um significado explicito, a pragmatica
vai além do significado das palavras, pois seu significado encontra-se no contexto.

Além disso, as linguagens naturais sdo ambiguas, por exemplo, na frase “Ele
viu 0 banco” pode significar que alguém viu um assento para sentar, ou que viu uma
instituicao financeira. Dessa forma, na PLN ndo se pode falar de um unico
significado para uma sentenca, mas de uma distribuicdo de probabilidade sobre
significados possiveis (NORVIG; RUSSELL, 2014).

2.7 Bibliotecas Python

2.7.1 Nitk

A biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK) é uma biblioteca Python de
cédigo aberto para processamento de linguagem natural, por meio dela é possivel
realizar a classificagao, tokenizacao, stemming (derivagdao de palavras), marcacgao,

analise e raciocinio semantico de sentengas (NLTK, 2019).
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2.7.2 Numpy

O NumPy é o pacote fundamental para a computacéao cientifica com Python.
Além de seus usos cientificos, o0 NumPy também pode ser usado como um eficiente
recipiente multidimensional de dados genéricos, principalmente para realizar
calculos em Arrays Multidimensionais que sao uteis para aplicagbes em modelos de
Machine Learning (NUMPY, 2019).

2.7.3 Spacy

A arquitetura da biblioteca spaCy é formada pelos objetos Doc (contéiner para
acessar anotagoes linguisticas) e Vocab (tabela de pesquisa para o vocabulario que
permite acessar elementos Lexeme, que sdo tipos de palavras de entradas no
vocabulario). O objeto Doc possui a sequéncia de tokens (palavras, simbolos de
pontuacdo, espago em branco, etc) e todas as suas anotagdes (HONNIBAL,;
MONTANI, 2017). A Figura 7 mostra a arquitetura da biblioteca.

Figura 7 - Arquitetura da biblioteca Spacy
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/it/nl/sv/ﬁ/nb/ Gusarn
/hu / he / bn / ja / / Components
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Dependency
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Recognizer

nlp.tokenizer.vocab nlp.vocab T
nlp.pipeline[i].vocab
MAKES
H Vocab nlp.vocab.strings
H doc.vocab
v nlp.vocab.morphology
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H : lexeme.vocab
MAKES MAKES
i token.doc span.doc
v v
Token Span Lexeme

Fonte: Honnibal e Montani (2017).

Segundo Honnibal e Montani (2017) estas anotagbes de texto também sao

projetadas para permitir uma unica fonte de dados de forma que o objeto Doc
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possua os dados Span (segmento de um objeto Doc) e os Tokens. O Doc é
construido pelo Tokenizer, que segmenta o texto e cria objetos Doc e, em seguida, o
Doc gerado € modificado no local pelos componentes do pipeline, uma técnica
hardware que permite que o processador (CPU) realize a busca de uma ou mais
instrucdes além da préxima a ser executada (SILVA, 2009). O Language coordena
esses componentes, fazendo a captura do texto bruto e o envia pelo pipeline,

retornando um documento anotado e pronto para ser utilizado.

2.7.4 Googletrans

Googletrans € uma biblioteca Python gratuita que implementa a APl do
Google Translate. Tal biblioteca usa a APl Ajax do Google Tradutor para fazer
chamadas para métodos como detectar ou realizar traducdes dentre os 106 idiomas
possiveis (HAN, 2018).

Para utilizar a biblioteca é necessario criar uma instancia do classe Translator.
Através da instancia € possivel detectar o idioma por meio do método detect
passando um texto de entrada. Da mesma forma é possivel traduzir textos por meio
do método franslate que traduz um texto do idioma de origem para o idioma de

destino, passando os idiomas de entrada correspondentes de origem e destino.
2.7.5 Vlibras-translate

O VLibras € um projeto desenvolvido no Laboratorio de Aplicagdes de Video
Digital (LAVID) para a traducado de Portugués Brasileiro (PT-BR) para LIBRAS. A
biblioteca VLibras Translate € parte da suite VLibras e disponibiliza um conjunto de
ferramentas de pré-processamento de texto para tradugcdo por deep learning
(aprendizado de maquina profundo) e um mddulo de traducdo PT-BR/LIBRAS
(LAVID, 2019).

2.7.6 OpenNMT-py

A biblioteca OpenNMT oferece um sistema de tradugao automatica neural de
cédigo aberto (MIT). Ele foi desenvolvido para facilitar a pesquisa e experimentar
novas ideias em tradugdo, resumo, imagem para texto, morfologia e muitos outros
dominios. (KLEIN et al., 2017).
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Segundo Klein et al. (2017) a biblioteca fornece um kit de ferramentas de
cédigo-fonte aberto para tradugcdo de maquina neural (NMT). O kit de ferramentas
prioriza eficiéncia, modularidade e extensibilidade com o objetivo de apoiar a
pesquisa NMT em arquiteturas de modelos, representacbes de recursos e
modalidades de fonte, mantendo desempenho competitivo e requisitos razoaveis de
treinamento. O kit de ferramentas consiste em suporte de modelagem e tradugéo,
além de documentagao detalhada sobre as técnicas disponiveis.

Tal biblioteca modela a probabilidade de uma sentencga-alvo dada uma
sentenca de origem. Essa distribuicdo € estimada usando uma arquitetura de

codificador-decodificador. A Figura 8 mostra a estrutura da rede NMT.

Figura 8 - Estrutura da rede NMT na biblioteca OpenNMT-py

‘ Over ‘ the ‘ line H ! ‘ <eos>
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Fonte: Klein et al. (2017).

Na Figura 8 as palavras-fonte vermelhas s&o primeiro mapeadas para vetores
de palavras e depois alimentadas em uma rede neural recorrente (RNN). Ao ver o
simbolo heosi, 0 passo final inicializa um RNN azul de destino. Em cada etapa do
tempo alvo, a atengédo é aplicada sobre a fonte RNN e combinada com o estado
oculto atual para produzir uma previsado p da proxima palavra. Essa previsao € entao
retornada ao RNN de destino.

Na RNN, o codificador de origem mapeia cada palavra de origem para um
vetor de palavras e as processa para uma sequéncia de vetores ocultos h(N), onde
N é a quantidade de palavras das sentengas. O decodificador alvo, combina uma
representacdo oculta RNN de palavras geradas anteriormente w(N), onde N é a

quantidade de palavras das sentencgas, com vetores ocultos de origem para prever
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pontuagdes para cada proxima palavra possivel. O modelo completo € treinado de

ponta a ponta para maximizar a probabilidade dos dados de treinamento.
2.7.7 Pandas

O pandas € uma biblioteca de cddigo aberto que fornece estruturas de dados
de alto desempenho e faceis de usar e ferramentas de analise de dados para a
linguagem de programacao Python. O pandas fornece estruturas de dados rapidas,
flexiveis e expressivas, projetadas para facilitar o trabalho com dados estruturados
(tabulares, multidimensionais, potencialmente heterogéneos) e de séries temporais.
O objetivo € ser o bloco de construgdo de alto nivel fundamental para a analise

pratica e pratica dos dados do mundo real em Python (PANDAS, 2019).
2.7.8 Sklearn

Sklearn € um moédulo Python para aprendizado de maquina que faz parte da
biblioteca Scikit-learn, uma biblioteca de cddigo aberto que suporta aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado. Ele também fornece varias ferramentas para
ajuste de modelo, pré-processamento de dados, sele¢cdo e avaliagdo de modelo e
muitos outros utilitarios (PEDREGOSA et al., 2011).

Segundo Pedregosa et al., (2011) as principais da biblioteca sao Classificagao
(identificando a qual categoria um objeto pertence); Regresséo (prever um atributo
de valor continuo associado a um objeto) Agrupamento (agrupamento automatico de
objetos semelhantes em conjuntos); Reducdo de dimensionalidade (reduzindo o
numero de variaveis aleatérias a serem consideradas); Selecdo de modelo
(comparando, validando e escolhendo parametros e modelos); Pré-processando

(extracao e normalizagao de recursos).

2.8 Trabalhos relacionados

Dentre as pesquisas relacionadas a esta, a maioria segue a estratégia de
capturar os sinais de LIBRAS ou transcrigdes de linguagens de sinais, mas s&o
poucos os trabalhos que realizam a estratégia de tradugdo de LIBRAS para
interpretacédo apds a classificagao dos sinais em simbolos ou palavras.

Assim, o trabalho que mais se aproximou do tema discutido neste trabalho foi

o de Lima (2015). A autora pretendeu desenvolver uma solugdo para tradugao
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automatica para LIBRAS com adequacido sintatico-semantica. Essa solugcao
envolveu um componente de tradugdo automatica para LIBRAS; uma linguagem
formal de descricdo de regras, modelada para criar regras de traducao sintatico-
semanticas; que definine primeiramente uma gramatica, explorando esses aspectos;
realiza uma integragdo de elementos com o servigo VLibras. Dessa forma, para
avaliar a solugao, sao feitos testes computacionais utilizando as métricas WER do
inglés Word Error Rate e BLEU que é o subestudo de avaliagdo bilingue para
realizar a comparacao de sentencas e avaliar se a solugédo de tradugao é eficiente.
Essa solugcdo também ¢é avaliada por usuarios surdos e ouvintes da LIBRAS para
aferir a qualidade da saida gerada pela solugdo. Os resultados mostram que a
abordagem conseguiu melhorar os resultados da verséo atual do Vlibra; no entanto
o trabalho da autora nao realizou a tradug¢ao dos sinais da LIBRAS para Portugués;
além disso essa solugdo € manual e tem alto custo para a constru¢ao das regras.

O aplicativo da empresa ICOM disponivel para Android ou IOS e para desktop
oferece uma central de intérpretes para o atendimento de pessoas fisicas ou
juridicas por meio de videoconferéncia; é feita a intermediacdo de conversas em
LIBRAS entre pessoas surdas e ouvintes (ICOM, 2016).

Junior (2016) realiza a traduc&o automatica de sinais para escrita de sinais
(SignWriting) utilizando-se de Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Rede Neural
Convolucional (CNN), através de um modelo de aprendizado de maquina que
permitiu realizar o reconhecimento dos sinais. Com a captura de imagens utilizou o
sensor de movimentos Kinect, além de realizar antes um pré-processamento das
imagens. Houve o treinamento da CNN, com 16 configuracbes de mao diferentes e
obtendo uma precisao de 87,5%.

Gois (2014) elaborou um sistema que adquire imagens RGB e imagens de
profundidade, através de um sensor Kinect e cédmera de alta resolugao,
processamento juntamente com os sinais e classificagdo das posturas manuais
detectadas em letras do alfabeto manual da LIBRAS. Como subproduto, um banco
de dados com as amostras das 26 letras do alfabeto em LIBRAS foi criado. Porém,
ndo conseguiu desenvolver o tratamento de imagens que melhorasse a técnica de
reconhecimento dos sinais e geragdao de modelos para cada um dos sinais
correspondentes ao alfabeto de LIBRAS, fazendo o seu reconhecimento com a taxa

de acerto superior a 90%.
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Koroishi e Silva (2015) propuseram em seu trabalho o reconhecimento das
configuracbes de méao e para soluciona-lo utilizaram-se modelos estruturados em
nuvens de pontos e o algoritmo de ICP. Essa abordagem torna viavel o
reconhecimento automatico, pois obteve-se 65% de acerto entre 48 testes
envolvendo 12 sinais diferentes, mesmo com as limitagcbes de recursos e tempo
existentes. O sensor escolhido para o projeto € o Kinect (XBOX, 2014), um sensor
RGBD da Microsoft, cuja taxa de captura obteve 30 frames/s. Porém, como esta
taxa é produzida diferencas minimas entre os frames e o tempo de processamento
do sinal é diretamente relacionado a quantidade de frames, este trabalho adota uma
taxa de 8 frames por segundos. Os frames sao processados com a utilizagdo do
préprio SDK da Microsoft para o Kinect.

Machado (2018) utiliza de técnicas de aprendizado profundo, para
classificagdo automatica da LIBRAS. Diante dessas observagdes, este trabalho
utiliza um método baseado em rede neural profunda convolutiva em 3 dimensdes
(3D), caracteristicas espagos-temporais extraidas, estratégia de transferéncia de
aprendizado e dados de profundidade associados aos do tipo Red, Green, Blue
(RGB), para realizar a classificagéo dos sinais da LIBRAS mais comuns empregados
na alfabetizacdo de surdos. Além disso, outra contribuicdo importante € a base de
dados gerada e rotulada, composta por 510 instancias, todas representando sinais
dindmicos, dada a inexisténcia de bases de videos da LIBRAS.

Becker (2015) implementa uma ferramenta online para anotar manualmente
textos em qualquer lingua falada por meio de SignWriting, permitindo a criagdo de
corpus paralelos entre a lingua falada e a de sinal, e com isso permitir o uso para a
criacao de ferramentas eficientes para a comunidade surda.

Gongalves (2016) projetou um sistema de reconhecimento capaz de efetuar o
aprendizado e o reconhecimento de gestos estaticos através do uso de um Kinect,
processamento de imagens e de redes neurais artificiais. Os resultados foram bem
satisfatérios, com 88% de acertos entre os testes realizados; porém existem
possibilidades de efetuar melhorias no sistema para obtencédo de resultados ainda
melhores no reconhecimento dos gestos.

Lamar (2014) apresenta o desenvolvimento de uma solugdo para o
reconhecimento do alfabeto manual da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). O
autor utiliza a combinagdo do sensor Kinect para analise de profundidade e

segmentacao das imagens com uma camera RGB de alta resolugéo que, juntamente
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a uma luva com marcadores visuais, consegue rastrear as posi¢cdes dos dedos da
mao durante a execu¢ao dos sinais. Para o reconhecimento ele criou para cada uma

das 26 letras do alfabeto um vetor 12-dimensional representando o seu sinal.
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3 METODOLOGIA

O referencial tedrico foi baseado no levantamento do estado da arte através
dos sites de pesquisa cientifica: “Google Académico” e “Portal de Periodicos
CAPES”, bem como o mecanismo de busca “Google” diretamente com mesmas
expressoes (descritores) incluindo no final da expressao o termo: “.pdf’. Os termos
ou descritores utilizados nas consultas foram extraidos das palavras-chave:
“‘Comunicacao”; “LIBRAS”; “Traducdo e interpretagao”; “Visdo computacional”
(Apéndice A).

As restricdes da pesquisa foram: por data dos trabalhos cientificos (ultimos
cinco anos), idioma e limite de paginas acessadas dentro do site, até que os
resultados estivessem de acordo com o sentido da pesquisa, o que totalizou 212
publicacdes relevantes.

Para os testes dos resultados da pesquisa com relagdo a interpretacdo de
LIBRAS para o Portugués brasileiro foram realizados dois experimentos nomeados
de Experimento A e Experimento B, utilizando algoritmos de PLN de tradugao
automatica para realizar a interpretacdo de LIBRAS por meio de sentencas de
glosas.

As principais bibliotecas utilizadas no experimento A foram googletrans
(realiza tradugbes de idiomas com uma quantidade limitada de até 250 tradugbes
diarias) e viibras-translate (traduz frases de portugués para glosas em um algoritmo
de traducdo automatico baseado em um conjunto de regras). As demais bibliotecas
como a nltk realiza classificagcbes das palavras através de aprendizagem de
maquina, e por fim a spacy que € similar a nltk, porém com um modelo em
portugués mais completo.

Enquanto no experimento B a biblioteca openNMT-py permite produzir um
tradutor automatico por meio de um algoritmo interno de tradugcdo automatica neural,
bastando receber dois arquivos de texto, um contendo as sentencgas fonte e outro
contendo as sentencas alvo.

Para realizar o treinamento e o teste do modelo, os arquivos originais
adquiridos da base de dados Acessibilidade Brasil foram lidos por meio da biblioteca
pandas. Em seguida foi utilizada a biblioteca sklearn que separa as sentengcas em
dados de treinamento (80%) e teste (20%). Logo apds, as sentengas para

treinamento e teste foram exportadas para arquivos de texto utilizando a biblioteca



38

numpy, e finalmente esses arquivos foram utilizados pela biblioteca openNMT-py. O

Quadro 4 mostra as bibliotecas usadas para os dois experimentos.

Quadro 4 — Bibliotecas utilizadas nos experimentos A e B

Experimento | Biblioteca Funcgao/Descrigao Versao

nltk Extrair a raiz de uma palavra 3.4.5

numpy Requisito para a biblioteca nltk 1.17.2

spacy Toklenizagéo, Reconhecimgnto~de 221
entidade nomeadas, lematizacao

(A) Traduzir sentencas tanto do portugués

googletrans  |para inglés, como do inglés para o 240
portugués

Vlibras-translate Trazudir palavras do portugués para 1.0.10

glosas da LIBRAS

Treinar um modelo para aplicar a
OpenNMT-py traducdo automatica neural em sentengas| 1.0.0rc2
em glosas da LIBRAS

pandas Fazer a leitura dos arquivos 0.25.3
(B) Processar sentencgas e salvar em
numpy arquivos de texto sentengas para o 1.17.2

treinamento e teste

Gerar sentencas aleatorias para realizar o

teste de validacéo 0.21.3

sklearn

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

A base de dados de sentencgas de portugués e glosas utilizada esta disponivel
no site Acessibilidade Brasil na pagina de dicionario da LIBRAS, contendo 5763
(cinco mil setecentos e sessenta e trés) exemplos acessiveis (BRASIL, 2011). Dessa
forma, os exemplos de sentengas em portugués e em glosas foram obtidos por meio
da API do préprio site modificando apenas o “id” do enderegco. Para tanto, foi
automatizada a captura dos exemplos por meio de um programa na linguagem de
programacao Python que utiliza importagdes das bibliotecas da linguagem (requests
e json) que retorna como resposta da requisicdo por um arquivo JSON no formato
de dicionario em Python, dessa forma, as sentencas em portugués e em glosas
dessa base foram armazenadas em dois arquivos de textos distintos, uteis para
ambos os experimentos produzidos neste trabalho.

Para o primeiro experimento (A) de glosas de LIBRAS foi utilizada a traducgao

automatica de glosas de LIBRAS para o inglés, e em seguida, uma nova traducéo foi
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feita do inglés para o portugués pela biblioteca googletrans. Dessa forma, a tradugéo
final para interpretacao foi armazenada em um arquivo de texto. As glosas para esse
experimento foram geradas pela biblioteca viibras translate a partir de 500
sentencas em portugués.

Para o teste de validagéo, a precisao foi calculada através da biblioteca Spacy
que retorna como resultado um valor em decimal e salvo em um arquivo de texto.
Um programa implementado em Python realizou o célculo em porcentagem divididos
em duas categorias de precisdo: acertos e erros. A precisdo de acertos € a
porcentagem de 90% acima da quantidade total das frases, enquanto os erros é a
porcentagem de 89% abaixo da quantidade total de frases.

A documentagao dessa biblioteca recomenda usar vetores de palavras com
modelos robustos, pois em modelos menores a fungéo de precisao pode néo julgar a
similaridade corretamente; por isso, foi preferivel utilizar o modelo com vetores de
palavras em portugués mais completo. Basicamente, essa funcdo analisa a
semelhanga das sentencas através do analisador interno com marcadores € o
reconhecimento de entidades nomeadas (HONNIBAL; MONTANI, 2017).

Para realizar um comparativo da precisdo desse experimento, foi feita a
tradugédo das sentengas em portugués para o inglés, e em seguida do inglés para o
portugués, utilizando a mesma quantidade de sentengas da tradugcdo das glosas
(500 sentencas). A Figura 9 mostra o fluxo da estratégia de tradugao para a

interpretacéo dos sinais via glosas da LIBRAS.

Figura 9: Esquema do primeiro experimento (A)

PLN: traducao
portugués-glosas
(vlibras_translate)

Base de sentencas

em glosas da LIBRAS

em portugués

V

PLN: teste
de precisao
(spacy)

PLN: traducao
glosas-inglés
(googletrans)

Gesultado da tradugdo < ' | Base de sentengas

A em inglés
em portugues PLN: tradugao

inglés-portugués
(googletrans)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.
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Para segundo experimento (B) foi utilizada uma tradugdo automatica neural
através da biblioteca openNMT-py para realizar o treinamento de sentengas em
glosas a partir da base de dados tendo como alvo traduzir para as sentengas em
portugués. A Figura 10 mostra a esquematizacao geral do funcionamento dessa

biblioteca.

Flgura 10: Esquema do segundo expenmento (B) através de NMT

@ @ @ @ |:> o
:> demo-valid.pt | treinamento
src-train  tgt-train src-val tgt-val
k pré-processamento / E demo-vocab.pt

/ l
pred 4 @ - demo-model.pt

src-test
resultado da tradugdo \__ tradugdo automatica

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

O conjunto de sentengas foi dividido em cinco arquivos por categorias
necessarias para esse experimento: O conjunto de sentengas para o treinamento
(src-train) e alvo (tgt-train); O conjunto de sentencgas para validacdo do modelo (src-
val) e alvo (tgt-val) e por fim, o conjunto de sentengas para teste (src-test). Nesses
arquivos de texto contém as sentencas que foram baixadas do site acessibilidade
Brasil.

A documentacgao da biblioteca openNMT-py recomenda realizar o treinamento
do modelo com uma quantidade elevada de sentencas, para que o treinamento seja
mais eficiénte. Porém foi utilizado o conjunto de apenas 5763 exemplos tanto em
portugués como em glosas, pois foi a maior quantidade de sentencgas encontradas
no site no site Acessibilidade Brasil, contendo as sentengas aceitas pela comunidade
surda. Nesse cenario, 80% das sentengas foram destinados para o treinamento e
criacdo do modelo e 20% para o de teste. O Quadro 5 mostra os comandos usados

para cada etapa desse experimento.
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Quadro 5: Etapas e comandos utilizados no experimento B
Etapa [Fase Comandos

onmt_preprocess -train_src data/src-train.txt -train_tgt
1 |Pré-processamento [data/tgt-train.txt -valid_src data/src-val.txt -valid_tgt
data/tgt-val.txt -save_data

2 [Treinamento onmt_train -data data/demo -save _model demo-model

onmt_translate -model demo-model.pt -src data/src-test.txt

3 [Tradugéo
ue -output pred.txt -replace_unk -verbose

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

Por meio das sentencas coletadas o modelo passa pela etapa de pré-
processamento utilizando o comando 1 do Quadro 5. Logo apds executar o pré-
processamento, sdo automaticamente criados trés arquivos do tipo PyTorch
serializados: demo.train.pt (dados de treinamento); demo.valid.pt (dados de
validacéo) e demo.vocab.pt (dados de vocabulario).

A etapa seguinte é a de treinamento que é realizada executando pelo
comando 2 do Quadro 5. Essa € a etapa que leva mais tempo para concluir, devido
a grande quantidade de etapas necessarias para o modelo ser construido. Para isso
os trés arquivos demo criados na etapa de pré-processamento sdo carregados
nessa etapa, tendo como saida um arquivo do modelo ja treinado (demo-model).

Por fim, a etapa de tradugdo automatica é iniciada, que é executada pelo
comando 3 do Quadro 5. Nessa etapa o arquivo modelo treinado € carregado, e é
feita a leitura do arquivo de teste (src-test). A partir de calculos s&o produzidas
predicdes com base nas sentencgas que foram treinadas no modelo carregado, logo,
os resultados da tradugéo sao salvos em um novo arquivo (pred).

Para realizar o teste para validagao desse experimento, um o conjunto de
sentengas foi gerado aleatoriamente. Nesse ultimo experimento foi obtida uma taxa
aceitavel para validacdo do teste de precisao, porém com limitacbes semanticas e
pragmaticas, pois a quantidade de sentengas para o modelo de tradugédo automatica
neural exige uma quantidade grande de sentencgas.

Para melhorar o desempenho do algoritmo proposto neste trabalho, é
possivel gerar mais sentencas da lingua fonte (LIBRAS) utilizando a TA para
converter sentengas em portugués para a lingua fonte (com base de dados aceita

pela comunidade surda) ou gerar novas sentengas por meio de visdo computacional
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que reconhega os sinais e gere sentengas para lingua fonte, essas propostas ficam

como novas solugdes a serem desenvolvidas em trabalhos futuros.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O primeiro experimento (A) para interpretacdo de glosas de LIBRAS se
baseou na tradugao automatica de glosas de LIBRAS para o inglés, e em seguida,
uma nova tradug¢ao do inglés para o portugués foi feita, dessa forma, foi gerado um
arquivo contendo a traducéo final para interpretacao.

Os resultados desse teste de precisdo, através de 500 sentengas apontaram
que apenas 26 sentencas conseguiram a precisao igual ou acima de 90%, enquanto
474 sentengas resultaram em erros com uma precisao igual ou menor que 89%, isto
€, a precisao esperada foi baixa o que representou apenas 5% do total, como mostra

o Grafico 1.

Grafico 1: Precisdo do experimento A em porcentagem

W Positiva
B Negativa

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

Além disso as tradugdes realizadas pela biblioteca googletrans tanto do
portugués para inglés, como do inglés para o portugués é limitada por uma
quantidade de traducgdes diarias de 250 (limitagdes da biblioteca), consumindo muito
tempo parra traduzir o total de sentengcas de toda a base de dados por pausas
diarias, o que levaria aproximadamente 30 dias para concluir a tradugao do total das
sentencas.

O segundo experimento (B) consistiu em treinar um modelo de tradugao
automatica neural que fosse capaz de gerar frases em portugués a partir de glosas

de LIBRAS. Para isso foi utilizada a biblioteca openNMT-py.
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Para o treinamento foram destinadas 80% das sentencas (4000) e para o
teste e validagao foi destinado 20% (1763). O total de etapas para processar o
modelo foi de 100000 (cem mil) e obteve uma precisdo de 69.92%, considerando a
precisdo do experimento A de 5% e a do experimento B, & evidente que a estratégia
de tradugdo automatica neural teve melhores resultados e que portanto possui
precisdo aceitavel para validagcdo. O Grafico 2 mostra os resultados de precisdo do

experimento B.

Grafico 2: Precisao do experimento B em porcentagem

B Positiva
B Negativa

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

Além disso, o tempo usado nesse Uultimo experimento na etapa de
treinamento foi de 103807 segundos (ou aproximadamente 28.84 horas) sem
interrupgcbes. Essa quantidade de horas foi devido as limitagcbes de recursos
computacionais e por conta do comprimento maximo da sentenga de entrada e
saida que sdo de 50 fokens (cada elemento das sentengas) pelo padrdo da
biblioteca openNMT-py.

Baseando-se em Cormen et. al (2012), é possivel escrever um pseudocédigo
do algoritmo de TA neural, definindo as variaveis como sendo SFT (sentenga fonte),
SAL (sentenga alvo), STS (sentenga de teste), S (conjunto de sentengas fonte, alvo

e teste) e STR (sentencga traduzida), como mostra a Figura 11.
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Figura 11 - Pseudocddigo do algoritmo de TA neural

TRADUZ-SENTENCAS-POR-TA-NEURAL (S)
1 //Pré-Processamento

2 Para i=0 Faga S comprimento //S é SFT, SAL ou STS

3 token = S[1i]

4 converter token 1

5 Se token i é ruido Entéo

6 excluir token 1

7 token f = 0 //variadvel temporéaria como token final

8 Se token i é final Entéo

9 token f = 1

10 ——m——mm——— e
11 //Treinamento

12 Enquanto token != token f

13 salvar valor de entrada 1 //xt

14 gerar valor para rede 1 //ht

15 salvar rede 1 //A

16  mm
17 //Traducdo

18 Se rede treinada 1 == rede teste 1 Entdo

19 gerar STR i //STR é a tradugdo gerada

20 salvar STR 1

75

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

Este Pseudocddigo apresentado na Figura 11 é baseado nas etapas de TA
neural e RNN, por onde as trés etapas de pré-processamento, treinamento e
traducao podem ser entendidas de forma intuitiva.

Através desse algoritmo desenvolvido € possivel realizar a interpretacdo de
sinais em LIBRAS por meio de palavras que até em muitas pesquisas nao havia um
meétodo para traduzir sinais em portugués utilizando de algoritmos de PLN e
tradugcdo automatica neural. Baseado nos resultados, a presente solugao pode ser
utilizada em um sistema de reconhecimento de sinais como ja tem sido feito em
pesquisas no estado da arte.

As principais limitagdes desta solugao estdo na quantidade de sentencgas que
o algoritmo recebe como entrada. Porém ao ser desenvolvido um sistema de
reconhecimento de sinais em glosas da LIBRAS o algoritmo tera maiores

guantidades de acertos nas tradugdes para sua precisao.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho deixa como contribuicdo uma solugdo para intervencéo na
comunicagao entre surdos e ouvintes que realiza a tradugao automatica como forma
de interpretacdo, embora aplicada sem captura e sem o reconhecimento de sinais
da LIBRAS por imagens, deixa uma contribuicdo no ambito da tradugdo automatica
de sinais representados por palavras, utilizando o sistema de glosas, para que tais
sinais possam ser gerados em portugués.

O algoritmo de traducdo automatica neural desenvolvido neste trabalho
permite introduzir os problemas de interpretacdo na comunicacdo entre pessoas
surdas e ouvintes para a pesquisa, de modo que possibilite o desenvolvimento de
um sistema de interpretacao de LIBRAS utilizando algoritmos de PLN.

O algoritmo obteve 69,92% de precisao utilizando a quantidade de 5763
exemplos de sentencas. Essa precisdo pode ser aperfeicoada aumentando a
quantidade de sentencas para que o modelo de rede neural traduza uma maior
quantidade de frases corretamente.

Além disso, fica em aberto para pesquisas futuras o desenvolvimento de um
sistema que realize um reconhecimento e aquisicdo de sinais em glosas da LIBRAS
pelo uso de visdo computacional para identificagdo da configuragdo das méos e
expressoes faciais em movimento para alimentar o modelo de tradugao automatica
neural com um volume maior de sentencas e assim, permitir a comunicagao entre

pessoas surdas e ouvintes sem a presenca de um intérprete.
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APENDICE A - LEVANTAMENTO DO ESTADO DA ARTE

~ Base de ~ . . Total de Paginas com Materiais
Més Expresséao ou descritores Idioma .
dados resultados filtros relevantes

Comunicacao entre surdos

Margo Google e ouvintes .pdf pt-br 31.700 3 33
Marco Googﬂle. Comu.nlcagao entre surdos pt-br 9.500 8 2%
Académico e ouvintes
Periédicos Comunicagéo entre surdos
Marco - apEs e ouvintes pt-br 104 1 S
Abril  Google  econhecimento e detecgdo 32.700 3 2
de lingua de sinais .pdf
Abril Google Reconhecimento e detecgéo pt-br 15.400 8 31

Académico de lingua de sinais

. Periddicos Sign Language Recognition
Abril CAPES and Detection en 19.691 10 46

Tradugao ou interpretacao
Maio Google de LIBRAS para pt-br 33.200 5 15
portugués .pdf

. Google Tradugao ou interpretacdo
Maio Académico de LIBRAS para portugués pt-br 15.800 20 50
Maio Peridédicos Tradugao ou interpretagéo pt-br 45 3 4

CAPES de LIBRAS para portugués
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