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Abstract. Machine translation into Brazilian Sign Language plays a crucial
role in reducing barriers to information access for deaf people, especially th-
rough avatars such as VLibras. However, these tools remain limited by expres-
sive neutrality, lacking a dynamic representation of affective Non-Manual Ex-
pressions. This work proposes a modular architecture that integrates automatic
emotion detection in Portuguese text using LLMs to identify affective states and
integrate them into the animation module. The research seek to improve the
perception of naturalness and acceptability through a controlled experiment.

Resumo. A traducdo automdtica para a Lingua Brasileira de Sinais tem pa-
pel crucial na reducdo das barreiras de acesso a informagdo, especialmente
por meio de avatares tal como no VLibras. Contudo, essas ferramentas perma-
necem limitadas pela neutralidade expressiva, carecendo de uma representagcdo
dinamica das emogées através das Expressoes Nao Manuais. Este trabalho pro-
poe uma arquitetura modular que integra um modulo de inferéncia emotiva no
texto, baseado em LLMs, para identificar o estado emocional e incorporar essas
informagoes emotivas ao processo de traducdo. A pesquisa busca melhorar a
percepgdo de naturalidade e a expressividade emotiva, contrastando o avatar
neutro com uma versdo emocional adaptada.

1. Introducao

A Lingua Brasileira de Sinais (Libras), enquanto lingua de modalidade gestual-visual
com gramadtica propria, € a primeira lingua (L1) da comunidade surda no Brasil. No
cendrio da transformacao digital, ferramentas de traducdo automatica como o VLibras
sdo vitais para a acessibilidade; entretanto, esses sistemas ainda enfrentam limitacdes
criticas na expressividade facial dos avatares. Essa neutralidade emocional compromete a
fluidez comunicativa [Silva 2021], uma vez que as Expressdes Nao Manuais (ENMs) nao
sdo adornos, mas componentes gramaticais obrigatérios que transmitem inten¢do e carga
emotiva [ Wolfe and McDonald 2021].

A auséncia de uma representagao facial dinamica resulta em uma sinalizagc@o rob6-
tica, elevando o esfor¢o cognitivo do usudrio e prejudicando a inteligibilidade da mensa-
gem [Moraes et al. 2018]. Para superar essa rigidez e aproximar a tradu¢do automatica da
competéncia comunicativa humana, este trabalho descreve o desenho de uma pesquisa e
os resultados iniciais de uma arquitetura modular para inferéncia emotiva. A investigacao



utiliza Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) para identificar cinco estados emotivos
(felicidade, tristeza, medo, raiva e surpresa) no texto de origem, associando esses rétulos
a parametros de animacao facial em um sistema procedural.

A principal contribuicao deste estudo € a validagdo de uma arquitetura que au-
tomatiza a extracdo de estados emotivos via LLLMs, incorporando-os dinamicamente ao
processo de traducdo para Libras. Ao sincronizar as ENMs com a sinalizacdo manual
de acordo com o contexto semantico do texto original, a abordagem mitiga as lacunas
de expressividade das ferramentas atuais. Dessa forma, potencializa-se a experiéncia de
acessibilidade para o usudrio surdo, garantindo uma comunicag¢io mais natural e eficaz.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura sobre traducdo automadtica para linguas de sinais tem evoluido significativa-
mente na conversao de glosas e animacdo manual. Historicamente, pesquisas focaram na
precisdo lexical, como observado no sistema VLibras, que se consolidou no Brasil como
a principal ferramenta de cédigo aberto. Entretanto, o foco primordial no léxico manual
resulta em uma neutralidade emocional que compromete a fluéncia humana. Para miti-
gar essa lacuna, [Saunders et al. 2020] utilizaram Progressive Transformers para buscar
maior naturalidade na producdo de sinais de ponta a ponta.

No contexto nacional, [Silva 2021] demonstrou que a incorporagao de Expressoes
Nao Manuais (ENMs) emotivas melhora significativamente o realismo e a aceitabilidade
de avatares, embora tenha operado sob uma légica de valéncia bindria de sentimento (po-
sitivo/negativo). Essa necessidade de expressividade emotiva € reforgada pela otica lin-
guistica de [Wolfe and McDonald 2021], que evidenciam que a neutralidade expressiva é
um desafio global que distancia os sistemas da fluéncia observada em intérpretes huma-
nos.

Recentemente, a transi¢do para modelos de larga escala marcou o estado da arte.
[Clemente 2024] observa que as ENMs sdo componentes gramaticais obrigatorios, € sua
auséncia eleva o esforco cognitivo do usudrio. Por fim, [Fang et al. 2024] propdem o
SignLLLM, demonstrando que o uso de LLLMs permite gerar gestos com qualidade superior
ao tratar a lingua de sinais como uma linguagem natural complexa. Este trabalho alinha-
se a essa tendéncia, utilizando o DeepSeek-V 3 para superar a rigidez de modelos lexicais
tradicionais (como SVM ou BERT) e capturar nuances emotivas granulares.

3. Arquitetura de Deteccio e Incorporaciao de Emocoes

A arquitetura proposta (ver Figura 1) foi desenvolvida sob uma perspectiva modular, vi-
sando a integracdo transparente com sistemas de traducdo para Libras ja existentes. O
fluxo de dados € estruturado em trés camadas sequenciais que transformam o texto de
entrada em parametros de animacdo facial para o avatar.

3.1. Pré-processamento e Gateway de API

O processo inicia-se com o recebimento do texto em portugués por meio de um Gateway
de API desenvolvido em Node.js, responsavel por orquestrar o fluxo entre os médulos
da arquitetura. Nesta etapa, o sistema realiza normalizacdo Unicode (NFC) e sanitizacao
por meio de expressdes regulares, garantindo a integridade do texto antes da inferéncia
emotiva. O conteudo € estruturado em objetos JSON, preservando metadados necessarios
para a sincronizac¢ao posterior com o modulo de tradugdo lexical.
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Figura 1. Arquitetura modular para deteccéao e incorporacao de emocoes

3.2. Motor de Inferéncia Emotiva via LLM

A detecc¢ao dos estados afetivos € realizada por um motor de inferéncia baseado no modelo
DeepSeek-V3, acessado por meio de chamadas de API REST. A classificacdo emocional é
conduzida via Prompt Engineering, dispensando treinamento supervisionado e permitindo
a identificac@o contextual de nuances efetivas no texto. O médulo retorna uma categoria
emocional entre seis classes predefinidas, que orienta a ativacao das ENMs no avatar.

3.2.1. Estratégia de Prompt Engineering e Mitigacao de Viés

A detec¢do via DeepSeek-V3 utiliza Role-Based Prompting e Few-Shot Chain-of-
Thought para mitigar o "viés de negatividade"observado em modelos como GPT-40-mini
e Gemini 1.5 Flash. A estratégia opera em trés niveis: persona especialista, taxonomia
restrita a seis categorias e andlise de subtexto para transi¢cdes ambiguas. Para evitar a
classificacao de frustracdo como "Raiva", o prompt incorporou negativos especificos e
ponderacdo contextual. Isso garante que termos como "pesado”, em contextos de supera-
cdo, sejam interpretados corretamente no escopo global.

3.2.2. Estratégia de Inferéncia Dual: Contexto Global e Micro-Expressoes

A Estratégia Dual supera modelos tradicionais ao processar o texto em duas camadas
simultineas: o Contexto Global estabelece uma linha de base coerente com o tom predo-
minante, enquanto a camada Sentenca a Sentenca utiliza o PhraseBreaker para identificar
microexpressdes e transicoes (ex: conjungdes adversativas). Essa abordagem permite
transi¢des dinamicas (ex: tristeza para felicidade), aproximando a performance do ava-
tar 2 de um intérprete humano. Os rétulos sdo convertidos em blendshapes no Unity,
sobrepostos aos sinais manuais. A integracdo garante que a carga emotiva seja fluida,
preservando a gramatica da Libras e reduzindo a neutralidade robdtica.

3.3. Mapeamento de Expressoes Nao Manuais (ENMs)

Os rétulos emocionais sdo convertidos em animagdo facial via modulo procedural no
Unity, utilizando blendshapes para deformacdo da malha. Cada estado afetivo possui
um perfil de ativacao aplicado de forma sobreposta e sincronizada a sinaliza¢do manual,
preservando a gramadtica da Libras e adicionando a camada emotiva.

4. Avaliacao Experimental e Resultados

A validagdo da arquitetura focou na precisdo da detec¢do emocional e na superagdo da
neutralidade expressiva, comparando o DeepSeek-V3 com abordagens tradicionais € mo-



delos de larga escala. O benchmarking utilizou um corpus de 300 enunciados do dataset
GoEmotions. O protocolo confrontou o desempenho do DeepSeek-V3 com os sistemas
GPT-40-mini, Claude 3.5 Sonnet e Gemini 1.5 Flash.

4.1. Benchmarking de Modelos de Linguagem

O fine-tuning do BERT apresentou limitagdes (F1-score < 0,70) devido a sensibilidade
ao ruido e falhas na detec¢do de nuances como ironia. Em contrapartida, o uso de LLMs
via Prompt Engineering superou imediatamente esse patamar (ver Tabela 1). Embora o
GoEmotions ndo seja especifico para Libras, ele valida a inferéncia afetiva no texto em
portugués, etapa que precede a traducao automadtica.

Tabela 1. Desempenho comparativo baseado em 300 enunciados do GoEmotions
F1-Score Acuracia Precisao

Modelo Testado (Global) (Global) em Raiva Diagnostico Técnico
0.88 -
DeepSeek-V3 0.90 90.0% (Elevada) Ideal. Equilibrado e seguro.
GPT-40-mini 0.79 84.3% 0'59. Tende a alucinar hostilidade.
(Reduzida)
Claude 3.5 0.57 Baixa especificidade com
Sonnet 0.77 84.7% (Reduzida) tendéncia a falsos positivos.
Gemini 1.5 0.55 ~
Flash 0.73 73.0% (Reduzida) Confusao entre classes.

A categoria "Raiva"destaca-se no diagnéstico técnico por representar o maior de-
safio de classificacdo e risco a seguranca comunicacional. Devido ao "viés de negativi-
dade"em modelos menores, a precisdo nesta classe indica a capacidade do sistema em
distinguir nuances pragmaticas, evitando que expressdes hostis indevidas comprometam
a traducdo para o usudrio surdo.

4.2. Analise Visual da Prova de Conceito

Para validar a integracdo entre o motor de inferéncia e o médulo de renderizagao, fo-
ram realizados testes de transicdo emocional no Unity. A Figura 2 apresenta o avatar do
VLibras reagindo a diferentes estados afetivos processados.
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Figura 2. Expressoes faciais no avatar a partir dos estados afetivos detectados



Nota-se que a deformagao da malha facial via Blendshapes ocorre de forma sobre-
posta aos sinais manuais, preservando a gramatica da Libras enquanto adiciona a camada
emotiva. O sistema foi capaz de cobrir o espectro de emog¢des bésicas (Felicidade, Tris-
teza, Medo, Surpresa e Raiva) em contraste com a expressao neutra padrao.

4.3. Discussao e Seguranca Comunicacional

Os modelos concorrentes apresentaram "Viés de Negatividade"e baixa precisdo em raiva,
elevando o risco de interpretacdes pragmaticas erroneas. O DeepSeek-V3 mitigou esse
cendrio (0,88 de precisdao), ampliando a confiabilidade do sistema. Para controlar aluci-
nacdes, a arquitetura opera em trés niveis: (1) restricdo taxondmica via JSON; (2) Prompt
Engineering com negativos; e (3) Inferéncia Dual, onde o contexto global garante a con-
sisténcia das microexpressoes.

A Inferéncia Dual permitiu identificar transicdes emotivas em periodos comple-
xos (ex: "Tristeza"para "Felicidade"), superando a rigidez de sistemas tradicionais. A
baixa laténcia € garantida pelo processamento assincrono em Node.js e pela segmentacao
via PhraseBreaker, que viabiliza a interpolacdo procedural de blendshapes no Unity em
sincronia com a sinaliza¢do manual, assegurando fluidez visual e robustez.

4.4. Ameacas a Validade e Estratégias de Mitigacao

Para mitigar riscos de validade externa, o benchmarking foca na inferéncia do portugués
pré-traducdo. Quanto a validade de conclusdo, o "Viés de Negatividade"e alucinacdes de
hostilidade sao combatidos via DeepSeek-V3 e Prompt Engineering, garantindo precisao
na categoria "Raiva"e preservando a seguranca comunicacional.

A validade de construto em frases complexas é resguardada pela Estratégia de
Inferéncia Dual, que permite o acompanhamento dindmico da inten¢do do discurso. Ja
o risco do "Vale da Estranheza"serd mitigado em experimentos futuros com voluntarios
surdos, etapa essencial para validar a aceitabilidade social da tecnologia e refinar, via
feedback direto, a suavizagdo das transi¢des faciais no Unity.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma arquitetura modular integrada ao VLibras para mitigar
a neutralidade expressiva na acessibilidade digital de surdos. Com o uso do modelo
DeepSeek-V3, a pesquisa demonstrou a viabilidade inicial de uma inferéncia emotiva
mais granular, apontando ganhos em relacao a limitacdes observadas em abordagens tra-
dicionais na identificacdo de estados emocionais.

A prova de conceito valida a integrac¢do entre o motor de inferéncia e a renderiza-
cao no Unity, demonstrando que o sistema captura dindmicas emocionais sequenciais e as
converte em ENMs fundamentadas. O benchmarking e a validag¢do indicam vantagens na
mitigacdo do "Vale da Estranheza", ampliando a naturalidade da comunicag¢do assistiva.

Como trabalhos futuros, o cronograma prevé a realizacdo de experimentos con-
trolados de usabilidade com voluntérios surdos, essenciais para validar a percep¢ao de
naturalidade e aceitabilidade sob a 6tica do publico-alvo. Além disso, pretende-se refi-
nar a suavizagdo das transicoes faciais, assegurando que a tecnologia nio apenas traduza
palavras, mas transmita fielmente a inten¢@o e o tom do discurso original.
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