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para Ĺıngua Brasileira de Sinais
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requisito para a obtenção do grau de Mestre em Informática.
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RESUMO

Segmentos significativos da população mundial, incluindo a comunidade surda, não conse-

guem se beneficiar plenamente dos recursos da tradução automática neural (ou NMT, do

inglês Neural Machine Translation), devido a vários desafios que os desenvolvedores en-

frentam ao construir tais sistemas para linguagens de poucos recursos, como as ĺınguas de

sinais. Algumas pesquisas recentes de processamento de linguagem natural (PLN), com

poucos recursos, focam na criação de novos mecanismos lingúısticos e benchmarks, en-

quanto outra corrente busca personalizar soluções de NMT existentes, para novos idiomas

e domı́nios. Adicionalmente, modelos recentes de PLN podem ser igualmente aplicáveis

tanto para linguagens de poucos recursos, quanto para domı́nios sem tais limitações, e

algumas correntes começam a investigar se novas técnicas de NMT também podem ser

generalizadas para diferentes recursos - em termos de disponibilidade de dados e de recur-

sos computacionais. Neste contexto, o foco deste estudo foi prospectar modelos de Redes

Transformers e analisar a sua potencial aplicabilidade em contextos de poucos recursos,

como é o caso das ĺınguas de sinais. Para uma melhor avaliação, alguns dos modelos

de Redes Transformers mais promissores foram adaptados e utilizados no componente

tradutor da Súıte VLibras e os resultados obtidos comparados com os fornecidos atual-

mente pela arquitetura LightConv. Nesse contexto, o primeiro conjunto de experimentos

foi focado em avaliar se tal adequação poderia também ser aplicada em contextos de PLN

com poucos recursos (low-resources NLP), que é o caso das ĺınguas de sinais. Os resul-

tados obtidos indicam que a adoção de uma das duas arquiteturas melhor classificadas

(Transformer Básico ou ByT5 ) ajudaria a aumentar a precisão e qualidade do compo-

nente de tradução da Súıte VLibras, trazendo um aumento percentual máximo de até

12,73% na métrica BLEU. A partir de prospecção e avaliação dos modelos em evidência,

considerando que o processo de seleção de modelos candidatos teve um espaço de busca

mais amplo, foi realizado um estudo mais aprofundado para tentar otimizar o modelo

Transformer Básico. Na segunda fase de experimentação, foi realizada uma busca e uma

varredura de hiperparâmetros relevantes considerando os seguintes hiperparâmetros: bpe

tokens, warmup updates, relu dropout, attention dropout, dropout, augmentation e learning

rate, que apontou que os três primeiros respondiam por cerca de 80% da capacidade de

predição do modelo. Os resultados médios obtidos para a métrica BLEU usando o mo-

delo Transformer Básico, com hiperparâmetros refinados, foram superiores em cerca de

17,45% do que média do modelo de referência e 8,95% melhor do que a média obtida pelo

modelo melhor classificado na fase de prospecção, ByT5, o que indica um bom potencial

da estratégia de refinamento da configuração de hiperparâmetros.

Palavras-chave: ĺınguas de baixos recursos, tradução automática neural, ĺıngua

de sinais, Transformers, busca aleatória, busca por hiperparâmetros.



ABSTRACT

Significant segments of the world population, including the deaf community, can not

fully benefit from Neural Machine Translation (NMT) resources due to various challenges

developers faced when building such systems for low-resource languages. Some recent

research in Natural Language Processing (NLP) with low resources focuses on creating

new linguistic mechanisms and benchmarks. At the same time, another approach aim

to customize existing NMT solutions for new languages and domains. Additionally, re-

cent NLP models may apply to low-resource languages and domains without limitations.

Some works investigate whether new NMT techniques can also be generalized to diffe-

rent resources regarding data availability and computational resources. In this context,

the general objective of this study is to explore Transformer models and analyze their

potential applicability in low-resource contexts, which is the case for sign languages. We

identified that transformer-based solutions are state-of-the-art for most NLP problems,

becoming a new industry standard for various practical problems. For a better evalua-

tion, we adapted and used some promising identified current Transformer models in the

machine translation component of the VLibras Suite, and the obtained results were com-

pared with those currently provided by the current LightConv architecture. The first

set of experiments evaluated whether such adaptation could also be applied in machine

translation from Brazilian Portuguese into Libras. The results indicate that adopting

one of the two top-performing architectures (Vanilla Transformer or ByT5) would help

increase the accuracy and quality of the translation component of the VLibras Suite, with

a maximum percentage increase of up to 12.73% considering the BLEU metric. Through

prospecting and evaluation of evident models, considering that the candidate model se-

lection process had a broader search space, a more in-depth study was conducted to try

to optimize one of the top-performing models, the Vanilla Transformer. In the second

phase of experimentation, a random search and a sweep of relevant hyperparameters were

conducted, considering the following hyperparameters in the search space: bpe tokens,

warmup updates, relu dropout, attention dropout, dropout, augmentation, and learning

rate, which indicated that the first three accounted for approximately 80% of the model’s

prediction capacity. The average results obtained for the BLEU metric using the reconfi-

gured Vanilla Transformer model with optimized hyperparameters, the performance was

superior by approximately 17,45% compared to the average of the reference model, and

8,95% better than the average achieved by the top-ranked model in the exploration phase,

ByT5, which indicates a good potential for the hyperparameter configuration refinement

strategy.

Key-words: low-resources languages, neural machine translation, sign language,

Transformers, random search, hyperparameter search.
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24 Relacionamento entre os hiperparâmetros para métrica BLEU Fonte: Au-

tor/W&B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

25 Variação da métrica BLEU observada na varredura de hiperparâmetros
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base IWSLT2014 [Cettolo et al. 2014] no par Alemão-Inglês e à base
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8 Grau de Importância dos Hiperparâmetros na Predição da Métrica BLEU . 76

9 Melhor Configuração Observada dos Hiperparâmetros . . . . . . . . . . . . 78

10 Varredura Complementar dos Hiperparâmetros Mais Relevantes . . . . . . 79
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1 INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização

A comunidade surda, que representa uma parcela relevante da população brasileira

e mundial, enfrenta diversos desafios no acesso à informação, normalmente disponibilizada

através de ĺıngua escrita ou falada. Isso se deve principalmente ao fato de que a maioria

dos surdos passam vários anos na escola, mas não conseguem atingir proficiência na leitura

e escrita da ĺıngua oral de seu páıs [Souza et al. 2017].

O principal motivo para essa dificuldade é que os surdos comunicam-se natural-

mente através de ĺınguas de sinais (LS), sendo as ĺınguas orais apenas uma espécie de

segunda ĺıngua. Cada LS, por sua vez, é uma ĺıngua natural com léxico e gramática

próprios, desenvolvida por cada comunidade de surdos ao longo do tempo, assim como

cada comunidade de ouvintes desenvolveu a sua ĺıngua oral. Essa caracteŕıstica, própria de

formação da ĺıngua, faz com que não exista uma ĺıngua de sinais única praticada em todo

o mundo. Embora existam muitas similaridades entre todas essas ĺınguas, cada páıs nor-

malmente tem a sua própria LS, e alguns páıses possuem até mais de uma [Quadros 2006].

Para permitir o acesso adequado, o ideal, portanto, é que os conteúdos em ĺınguas

orais sejam traduzidos ou interpretados para a LS associada [Westin 2019]. Contudo,

considerando o volume e dinamismo de informações em alguns ambientes e plataformas,

como, por exemplo, na Web, fazer isso usando intérpretes humanos é uma tarefa inviável,

mesmo se consideramos apenas o conteúdo que é adicionado diariamente na Internet.

Para endereçar de forma pragmática essa questão, uma das abordagens mais promissoras

atualmente é a utilização de ferramentas para tradução automática (machine translation)

de uma ĺıngua oral para uma ĺıngua de sinais [Corrêa e Cruz 2019].

A Tradução Automática (ou tradução por máquina) é o processo de tradução

entre uma ĺıngua fonte e uma ĺıngua alvo realizado exclusivamente por métodos automa-

tizados assistidos por computador. Considerando a TA para LS no Brasil, a ĺıngua fonte

seria a Ĺıngua Portuguesa, ou seja, o componente de inteligência recebe um texto em

português para, a partir dele, fazer a tradução para glosas1 na Ĺıngua Brasileira de Sinais

(Libras), a ĺıngua alvo [Almeida 2013].

Um dos principais desafios dos sistemas de tradução automática para ĺıngua de

sinais é garantir que o conteúdo disponibilizado aos surdos chegue com a mesma con-

sistência e qualidade do original, permitindo assim o entendimento adequado da mensagem

[Farooq et al. 2021]. A Tradução Automática Neural, por exemplo, que é geralmente

baseada em Aprendizagem Profunda (ou DL, do inglês Deep Learning), normalmente

1Glosa é uma forma de tradução simplificada dos morfemas de uma ĺıngua oralizada para uma ĺıngua
sinalizada.
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utiliza bases de dados com exemplos de sentenças, tanto na ĺıngua de origem quanto na

ĺıngua de destino, para aprender a realizar as traduções.

Para construir tradutores automáticos neurais para para qualquer idioma, um

dos aspectos mais importantes é dispor de dados neste idioma [Koehn e Knowles 2017].

Existem mais de 7.000 idiomas falados em todo o mundo, mas desses idiomas, ape-

nas cerca de 20 tem corpo (ou corpus2) de texto de centenas de milhões de palavras

[Dryer e Haspelmath 2011]. O inglês é um dos idiomas com maior quantidade de dados,

seguido do chinês e do espanhol. Outros idiomas com grandes conjuntos de dados incluem

os idiomas da Europa Ocidental e também o idioma Japonês [Lewis 2014].

Por outro lado, a maioria dos idiomas falados na Ásia e na África não possuem os

dados de treinamento necessários para construir sistemas NLP precisos. Essas linguagens

são chamadas de linguagens de baixos recursos [Magueresse, Carles e Heetderks 2020].

Esse também é o caso da maioria das ĺınguas de sinais, com uma quase que total ine-

xistência de material oralizado natural (escrito ou falado) em LS e quase sempre com

poucos corpus biĺıngue e, quase sempre, de pequeno porte e produzidos artificialmente.

1.2 Justificativa e Motivação

Uma parcela significativa da população mundial, incluindo a comunidade surda,

ainda é mal atendida pelos sistemas NLP, devido a vários desafios que os desenvolvedores

enfrentam ao construir sistemas NLP para linguagens de poucos recursos, como as ĺınguas

de sinais [Haque, Liu e Way 2021, Magueresse, Carles e Heetderks 2020]:

• Falta de conjuntos de dados anotados para treinamento dos modelos:

conjuntos de dados anotados são necessários para treinar modelos DL de maneira su-

pervisionada. Esses modelos são comumente usados para resolver tarefas espećıficas

com muita precisão, como, por exemplo, na detecção de discurso de ódio. No en-

tanto, a criação de conjuntos de dados anotados requer intervenção humana, rotu-

lando exemplos de treinamento um por um, tornando o processo geralmente demo-

rado e muito caro, considerando que modelos DL requerem milhares (ou milhões)

de exemplos de treinamento [Munappy et al. 2019]. Assim, pode ser inviável contar

apenas com a criação manual de dados a longo prazo.

• Falta de conjuntos de dados não rotulados : conjuntos de dados não rotu-

lados, como corpus de texto, são os precursores de suas versões anotadas. Eles

são essenciais para treinar modelos básicos (pré-treinamento), que possam posteri-

ormente ser ajustados ou refinados, para tarefas espećıficas. Portanto, abordagens

2Quando um corpus possui um conjunto de sentenças equivalentes em mais de uma ĺıngua são chama-
dos corpus biĺıngue. Conteúdos padrão em várias ĺınguas, como, por exemplo, a b́ıblia, são uma ótima
referência para a construção de corpus biĺıngues.
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para contornar a falta de conjuntos de dados não rotulados também se tornam muito

importantes.

• Suporte a vários dialetos de um idioma : os idiomas que possuem vários dia-

letos também são um problema complicado de resolver, especialmente para modelos

de fala. Um modelo treinado em um idioma geralmente não terá um ótimo desem-

penho em seus diferentes dialetos. Por exemplo, a maioria dos conjuntos de dados

não rotulados e anotados dispońıveis para árabe estão em árabe padrão moderno.

No entanto, para uma sensação humana ao interagir com assistentes de voz ou bate-

papo para uso diário, é muito formal para muitos falantes de árabe. Assim, dialetos

de suporte tornam-se necessários para casos de uso prático.

Algumas pesquisas recentes de NLP com poucos recursos (low-resources NLP) fo-

cam na criação de novos recursos lingúısticos e benchmarks, enquanto outra corrente busca

personalizar soluções de NLP existentes para novos idiomas e domı́nios [Magueresse, Car-

les e Heetdel 2020]. Adicionalmente, modelos modernos de NLP podem ser igualmente

aplicáveis tanto para linguagens de poucos recursos quanto para domı́nios sem tais li-

mitações, e algumas pesquisas começam a investigar se novas técnicas de NLP também

podem ser generalizadas para diferentes recursos - em termos de disponibilidade de dados

e disponibilidade de recursos computacionais [Haque, Liu e Way 2021].

Neste trabalho, nós investigaremos a aplicabilidade de modelos mais recentes de

tradução automática neural para o contexto de Ĺıngua Brasileira de Sinais (Libras). Neste

sentido, utilizaremos a Súıte VLibras [Araújo 2012] como ferramenta para essa inves-

tigação. A Súıte VLibras é o resultado de uma parceria entre o Ministério de Gestão

e Inovação em Serviços Públicos (MGISP), através da Secretaria de Governo Digital

(SGD), o Ministério de Direitos Humanos e da Cidadania (MDHC), via a Secretaria

Nacional dos Direitos da Pessoa com Deficiência (SNDPD), e a Universidade Federal da

Paráıba (UFPB), com execução pelo Laboratório de Aplicações de Vı́deo Digital (LAVID).

Ela consiste em um conjunto de ferramentas gratuitas e de código aberto para tradução

automática de Português Brasileiro (texto, áudio e v́ıdeo) para Libras, tornando compu-

tadores, dispositivos móveis e plataformas Web acesśıveis para os surdos. Atualmente, o

VLibras é usado em mais de 120.000 websites públicos e privados, dentre eles os principais

sites do Governo Brasileiro (brasil.gov.br), da Câmara dos Deputados (camara.leg.br) e

do Senado Federal (senado.leg.br) e está presente na vida cotidiana da comunidade surda

através de milhões de traduções mensais3. Em seu núcleo, a Súıte VLibras utiliza um

tradutor automático neural que traduz textos em Português Brasileiro para a glosa em

Libras. O resultado da tradução posteriormente é utilizado por uma interface para a

apresentação dos sinais em Libras através da renderização de um avatar 3D.

3Mais informações podem ser obtidas em http://www.vlibras.gov.br.
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O componente principal de um sistema de tradução automática é seu componente

de inteligência. O VLibras atualmente usa a arquitetura LightConv [Wu et al. 2019],

sendo uma arquitetura de rede neural utilizada para tarefas de PLN. Ela é baseada em uma

arquitetura de Rede Neural Convolucional (CNN, sigla em inglês para Convolutional

Neural Network) e foi projetada para lidar com textos de comprimento variável. Essa

arquitetura tem sido aplicada em diversas tarefas de PLN como: classificação de texto,

tradução automática, entre outras.

O foco desta pesquisa é avaliar se, dentre os modelos mais destacados que surgiram

desde este peŕıodo, qual(is) pode(m) proporcionar resultados melhores do que o modelo

usado atualmente na Súıte VLibras.

1.3 Objetivo Geral

Neste contexto, tem-se como objetivo geral investigar a viabilidade e potencial

aplicabilidade das arquiteturas Transformers no contexto de tradução automática para

Libras, e se elas poderiam superar os resultados atuais da Súıte VLibras.

Para uma melhor avaliação, alguns modelos Transformers promissores identificados

na literatura foram adaptados e utilizados no componentes tradutor da Súıte VLibras e os

resultados obtidos comparados com os fornecidos atualmente pela plataforma para avaliar

se as arquiteturas baseadas em Redes Transformadoras podem representar alternativas

para a melhoria na qualidade da tradução Português-Libras dispońıvel atualmente.

1.4 Objetivos Espećıficos

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos espećıficos foram

desenvolvidos:

• Identificar um conjunto de modelos Transformers relacionados com processamento

de linguagem natural e tradução automática;

• Selecionar os modelos Transformers potencialmente aplicáveis em tradução au-

tomática, em geral, e a tradução automática de ĺınguas de sinais, em particular;

• Avaliar os modelos Transformers candidatos selecionados usando, como referência,

o componente tradutor da Súıte VLibras;

• Refinar o modelo Transformer com melhor desempenho e/ou aplicabilidade através

de busca automática de hiperparâmetros relevantes;

• Reconfigurar o modelo Transformer refinado, via varredura dos hiperparâmetros

relevantes;
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• Avaliar o uso outras técnicas complementares, como data augmentation e back trans-

lation.

1.5 Organização da Dissertação

O restante da dissertação está organizada como segue. No Caṕıtulo 2 é apresen-

tada uma fundamentação teórica básica sobre tradução automática, em geral, e tradução

automática neural, em particular, que ajudam no entendimento de conceitos abordados

nesta pesquisa. No Caṕıtulo 3 é descrito como foi realizada a prospecção de modelos

baseados em Redes Transformers de tradução automática, aplicáveis em contextos de

low-resources NLP e ĺıngua de sinais. No Caṕıtulo 4 é detalhada como foi realizada a

seleção dos modelos Transformers candidatos à avaliação. O Caṕıtulo 5, por sua vez,

descreve a metodologia usada na fase experimental de avaliação dos modelos Transfor-

mers candidatos e apresenta e discute os resultados obtidos. No Caṕıtulo 6 é discutida a

segunda fase experimental, voltada para a busca e varredura de hiperparâmetros relevan-

tes objetivando otimizar o modelo Transformer melhor classificado na etapa anterior, o

Transformer Básico4. Finalmente, no Caṕıtulo 7, são feitas as considerações e trabalhos

futuros acerca dos resultados obtidos na pesquisa.

4Neste documento, os termos Transformer Básico e Vanilla Transformer serão usados igualmente e
alternadamente para se referir a arquitetura de rede neural que utiliza atenção multi-cabeça e camadas
empilhadas de autoatenção e redes de alimentação direta para processar sequências de dados, sendo fun-
damental em diversas aplicações de processamento de linguagem natural, incluindo tradução automática
e geração de texto.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

NLP é uma área interdisciplinar que estuda o processamento por máquinas da

linguagem humana com vistas à resolução de vários desafios que envolvem compreensão,

tradução e interpretação de dados baseados em linguagens naturais [Nadkarni, Ohno-

Machado e Chapman 2011]. NLP pode ser utilizado para diversos propósitos como:

tradução automática, reconhecimento de fala, śıntese de fala e de texto, análise de senti-

mento, entre outros [Hirschberg e Manning 2015]. Dentre os temas estudados no contexto

de NLP, a tradução de linguagens por máquinas (Machine Translation - MT) é um dos

mais ativos, por sua relevância e aplicabilidade em vários aspectos práticos da vida co-

tidiana. Neste campo, investiga-se o uso de softwares para tradução de texto e voz de

uma linguagem natural para outra. Esta abordagem vem sendo tratada por pesquisadores

há algum tempo e vários avanços puderam ser alcançados nos últimos anos. O restante

do caṕıtulo vai apresentar os principais sistemas, técnicas e modelos usados em tradução

automática.

2.1 Sistemas de Tradução Automática

A TA ou MT (do inglês, Machine Translation) é uma vertente da computação

lingúıstica que define a automação da tradução de textos de uma ĺıngua natural (fonte)

para outra (destino), de tal forma que essa prática não altere o sentido original da in-

formação [Kituku, Muchemi e Nganga 2016, Okpor 2014, Russel e Norvig 2004].

Nos anos 40 [Weaver 1949] já se vislumbrava a utilização de computadores para a

realização de processos de tradução textual, mas apenas nas últimas décadas a tecnologia

teve seu uso ampliado, principalmente por causa de uma evolução considerável do poder

computacional tecnológico [Wang et al. 2022]. Isto possibilitou o aperfeiçoamento das

técnicas de tradução automática de tal forma que, em muitos cenários, é dif́ıcil diferenciar

a tradução realizada por um computador da tradução realizada por um intérprete humano

[Farooq et al. 2021].

Algumas das dificuldades enfrentadas por tradutores humanos também se aplicam

à TA. Boa parte delas se dá pelo fato da maioria das palavras serem polissêmicas e por

sentenças possúırem grande tamanho e complexidade estrutural, o que impacta direta-

mente na qualidade e tempo de tradução [Mishra, Bhattacharyya e Carl 2013]. A TA, de

forma geral, requer um conhecimento profundo do texto [Russel e Norvig 2004].

Num sistema de TA, primeiramente o texto na ĺıngua de origem (LO) é analisado

e criada uma representação interna do mesmo. Em seguida, essa representação é mani-

pulada e transferida para a forma da ĺıngua de destino (LD) e, só então, o texto é gerado

na LD [Okpor 2014]. A escolha da estratégia de tradução que o sistema utilizará reflete
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a profundidade e diversidade lingúıstica necessária para as ĺınguas e a complexidade que

o sistema deve ter [Chéragui 2012].

Os diferentes sistemas de TA, explicados em mais detalhes nas próximas seções, po-

dem ser classificados pelas metodologias utilizadas para realizar a tradução [Okpor 2014,

Kituku, Muchemi e Nganga 2016]:

• Tradução Automática Baseada em Regras (do inglês, Rule-Based Machine Transla-

tion - RBMT), onde regras que descrevem a tradução entre uma LO e uma LD são

feitas por humanos especialistas nas ĺınguas;

• Tradução Automática Baseada em Corpus (do inglês, Corpus-Based Machine Trans-

lation - CBMT), também referenciada como Data Driven Machine Translation

(DDMT), onde um conjunto de dados, corpus biĺıngue ou corpus paralelo, é utili-

zado para extrair o conhecimento da ĺıngua;

• Tradução Automática Neural (do inglês, Neural Machine Translation - NMT), uma

abordagem de TA que, embora também seja baseada em corpus, engloba os modelos

que usam uma rede neural artificial para prever a probabilidade de uma sequência de

palavras, normalmente modelando e depois traduzindo frases inteiras em um único

modelo integrado.

Em Kahlon e Singh (2021) é feito um levantamento sistemático das principais

técnicas utilizadas para endereçar o problema de tradução. Neste sentido, os autores

apresentam uma classificação dos métodos de MT conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1: Classificação de Métodos de Tradução Automática
Fonte: [Kahlon e Singh 2021]

2.1.1 Tradução Automática Baseada em Regras – RBMT

A RBMT é tida como a “abordagem clássica” da TA e ainda pode ser encontrada

em sistemas comerciais [Stein 2018]. Esse tipo de sistema de tradução consiste em uma

coleção de regras, chamadas de regras gramaticais, um léxico biĺıngue ou multiĺıngue, e

um software que processa as regras [Antony 2013].
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As regras gramaticais basicamente consistem na análise da LO e na geração da

tradução na LD obedecendo o ńıvel estrutural da gramática, principalmente no que diz

respeito à sintaxe, semântica e morfologia de ambas as ĺınguas. Essa abordagem depende

fortemente de um amplo conhecimento da ĺıngua trabalhada e algumas soluções contam

com o aux́ılio de linguistas nesse processo [Kituku, Muchemi e Nganga 2016, Cheragui

2012].

Dentro da abordagem RBMT existem três sub-abordagens que se diferem quanto

à profundidade e quanto à forma em que tentam alcançar uma linguagem de repre-

sentação, independente de significado ou intenção, entre os idiomas de origem e destino

[Okpor 2014]:

• Tradução Direta: Realiza um tradução básica, a partir da troca de palavras

do texto na ĺıngua de origem, pelas palavras com o mesmo significado na ĺıngua de

destino, para isso, é utilizado um dicionário contendo essas palavras. Essa estratégia

também pode incluir algumas regras para alterar a posição das palavras. Em geral,

essa técnica é utilizada em mensurações teóricas para demonstrar os benef́ıcios e

avanços dos sistemas de tradução, apesar de historicamente ter sido a abordagem

utilizada pelos primeiros sistemas de TA[Rehm et al. 2018];

• Tradução por Transferência: Nessa abordagem são necessárias as definições das

regras morfológicas, sintáticas e semânticas para a tradução entre uma LO e uma

LD [Rehm et al. 2018]. Essa estratégia de tradução pode ser dividida nos estágios

de análise, transferência e geração. O primeiro estágio consiste em converter o texto

na LO numa representação intermediária, geralmente uma representação sintática

em forma de árvore [Chéragui 2012, Okpor 2014]. No próximo estágio, as regras

sintáticas e semânticas são utilizadas no resultante do estágio anterior, a fim de

converter essa representação intermediária nos moldes da LD. No último estágio é

gerada a representação final do texto na LD, pela aplicação de regras e substituições

morfológicas [Okpor 2014];

• Interĺıngua: É uma estratégia de TA na qual se define uma ĺıngua universal in-

termediária, de tal forma que a mesma seja abstrata, homogênea, independente

e sem ambiguidade [Kituku, Muchemi e Nganga 2016]. Primeiramente, o texto na

LO será analisado e então seu conteúdo semântico extráıdo e representado na forma

da ĺıngua universal. A partir do texto nessa ĺıngua intermediária, o texto na LD

será gerado [Chéragui 2012]. Apesar de ser uma ótima estratégia para sistemas de

tradução multiĺıngua, onde se tem várias LO e várias LD, a construção da ĺıngua

universal intermediária acaba sendo um grande desafio [Rehm et al. 2018].

A dissimilaridade dessas sub-abordagens pode ser observada na Figura 2, ilustrada
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pelo Triângulo de Vauquois, que representa os ńıveis de análise que cada uma dessas

estratégias exerce sobre a ĺıngua [Vauquois 1968].

Figura 2: Triângulo de Vauquois
Fonte: Adaptado de [Vauquois 1968]

As abordagens de tradução baseadas em regras se apoiam na análise morfológica,

sintática e semântica das linguagens fonte e alvo. Este processo pode ser feito de forma:

i) direta, traduzindo palavra por palavra, utilizando um dicionário bilingual após a

aplicação de análise morfológica; e ii) interĺıngua, traduzindo o texto fonte para uma

representação abstrata independente e a partir desta para a linguagem alvo. Um ter-

ceiro processo, denominado de transferência, também usa uma abordagem similar a in-

terĺıngua, contudo a linguagem intermediária deve possuir certa dependência em relação

às linguagens fonte e alvo.

Okpor (2014) relata alguns problemas relacionados à estratégia RBMT, como:

quantidade insuficiente de bons dicionários; a construção de novos dicionários é custosa;

algumas informações lingúısticas ainda precisam ser definidas manualmente; é dif́ıcil li-

dar com a relação entre regras e sistemas de grande porte; questões de ambiguidade e

expressões idiomáticas, e; falhas para se adaptar a novos contextos. Entretanto, essa

abordagem tem um bom desempenho de tradução, no que diz respeito a fluência, fideli-

dade, pós-processamento e precisão, principalmente em casos onde não se dispõe de uma

grande disponibilidade de dados, que permitam a experimentação de outras estratégias

[Kituku, Muchemi e Nganga 2016].

2.1.2 Tradução Automática Baseada em Corpus – CBMT

As abordagens baseadas em corpus requerem a existência de grandes conjuntos

biĺıngues (bancos de sentenças equivalente de ambas as ĺınguas). Uma das classes de
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técnicas derivadas desta abordagem é a tradução baseada em exemplos, onde é feita a

identificação e alinhamento de sentenças correspondentes, em ambas as partes do corpus

paralelo. Técnicas desta natureza usam tradução por analogia, a partir da comparação

entre os corpus de cada linguagem. Outra classe de técnicas baseadas em corpus é a

tradução estat́ıstica. Em tal abordagem, a tradução se vale de grandes corpus biĺıngues

para construção de modelos estat́ısticos, que podem ser usados para inferência de sen-

tenças da linguagem alvo, a partir da linguagem fonte. Ainda no contexto das aborda-

gens baseadas em corpus, temos os métodos h́ıbridos que derivam sistemas de tradução,

a partir da combinação de múltiplas técnicas/abordagens.

Tradutores do tipo CBMT se utilizam do corpus biĺıngue para adquirir conheci-

mento sobre sobre a ĺıngua e utilizá-lo em novas traduções. Essa é uma alternativa para o

maior problema das RBMT: a aquisição de conhecimento sobre a ĺıngua de forma manual.

Usualmente, o corpus é composto de textos na LO e uma tradução equivalente para a LD

[Okpor 2014].

A abordagem CBMT se desdobra em diferentes estratégias, as principais são:

Tradução Automática Estat́ıstica (do inglês, Statistical Machine Translation - SMT);

Tradução Automática Baseada em Exemplos (do inglês, Example-Based Machine

Translation - EBMT); Tradução Automática Neural (do inglês, Neural Machine

Translation - NMT).

As duas primeiras serão detalhadas a seguir, já a estratégia NMT, pelo fato de ser

a estratégia de maior destaque atualmente e também por ser o foco maior desse trabalho,

será explorada separadamente na Seção 2.1.3:

• Tradução Automática Estat́ıstica: Os sistemas do tipo SMT realizam a tradução

baseada em modelos estat́ısticos extráıdos a partir de corpus biĺıngues ou mul-

tiĺıngues [Modh e Saini 2018]. Nessa estratégia, uma sentença S na LO será tradu-

zida para uma sentença T na LD, de acordo com uma função de distribuição proba-

biĺıstica P indicada por P (S|T ) [Antony 2013]. Essa abordagem de tradução ainda

se divide em outras três: SMT Baseada em Palavras (do inglês, Word Based

SMT ), onde as sentenças são divididas em unidades (palavras) que serão traduzidas

individualmente - posteriormente é utilizado um algoritmo para a ordenação das pa-

lavras traduzidas [Kituku, Muchemi e Nganga 2016]; SMT Baseada em Frases

(do inglês, Phrase Based SMT ), onde o texto de entrada será dividido em sentenças

que serão traduzidas individualmente - essa estratégia traz resultados melhores que

a anterior; SMT Baseada em Frases Hierárquicas (do inglês, Hierarchical Ph-

rases Based SMT ), que combina a SMT Baseada em Frases e uma tradução baseada

em sintaxe. As frases serão consideradas um segmento de tradução, enquanto que

a tradução baseada em sintaxe traz algumas regras de tradução. A vantagem dessa
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estratégia é que as frases são consideradas estruturas recursivas, em vez de somente

texto [Kituku, Muchemi e Nganga 2016, Antony 2013].

• Tradução Automática Baseada em Exemplo: A ideia principal da EBMT

é a tradução por similaridade [Modh e Saini 2018]. O texto de entrada na LO é

dividido em fragmentos, que dependem da granularidade do sistema (palavra, frase,

etc). Esses fragmentos são comparados com os contidos no corpus. O fragmento

do corpus que mais se assemelhar ao texto de entrada será escolhido e a tradução

desse fragmento, que também está contido no corpus, será colocado no texto final

de sáıda [Kituku, Muchemi e Nganga 2016].

2.1.3 Tradução Automática Neural – NMT

Outra abordagem utilizada para tratar o problema de tradução é a NMT. O termo

Tradução Automática Neural (do inglês, Neural Machine Translation) foi cunhado por

Cho [Cho et al. 2014] para classificar as novas abordagens de SMT que estavam surgindo

[Kalchbrenner e Blunsom 2013, Sutskever, Vinyals e Le 2014, Cho et al. 2014] e que pro-

punham tradutores automáticos puramente compostos de Redes Neurais (do inglês, Neural

Networks - NN). As NMT trazem um significativo avanço sobre as SMT, de forma prática

e teórica. Se torna uma estratégia atrativa aos pesquisadores por necessitarem de apenas

uma fração da memória requerida pelas SMT tradicionais [Cho et al. 2014].

Uma NMT utiliza redes neurais artificiais para predizer as chances de uma sequência

de palavras a partir de um modelo integrado. Esta abordagem pode utilizar DL ou Apren-

dizado de Representação (do inglês Representation Learning) para o processo de tradução.

O mecanismo central é baseado na codificação de sequências variáveis de palavras em ve-

tores, que representam a sentença completa. A partir deste vetor, uma sentença alvo é

obtida a partir da produção de um vetor correspondente. Por fim, o decodificador gera

a sentença traduzida, a partir do vetor correspondente à luz do modelo definido para a

linguagem alvo [Brour e Benabbou 2021].

Numa NMT, ao contrário das outras abordagens, todos os seus componentes devem

ser treinados juntos a fim de maximizar a performance de tradução [Cho et al. 2014].

Nesse contexto surge a arquitetura Encoder-Decoder, proposta por Cho et al. (2014).

Nessa arquitetura, o encoder é responsável por aprender a realizar a codificação de um

vetor de tamanho variável em um vetor de tamanho fixo. O decoder, por sua vez, dado

um vetor de tamanho fixo, deve aprender a representá-lo novamente em um vetor de

tamanho variável [Cho et al. 2014]. No contexto de NLP, o encoder processa o texto na

ĺıngua fonte e o codifica em um vetor que representa a informação, e o decoder tem a

função de decodificar esse vetor representando-o na ĺıngua destino.

A Figura 3 ilustra o funcionamento dos módulos encoder e decoder na arquitetura
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original de Cho et al (2014). Na prática, o encoder é uma NN que lê cada śımbolo de

entrada x sequencialmente. A cada leitura, o estado interno da rede muda e o encoder

utiliza o estado oculto anterior e o śımbolo no tempo t atual para gerar o próximo estado.

A leitura acaba quando o śımbolo de fim de string (end of string - EOS) é encontrado.

Por fim, toda a sequência de entrada está sumarizada no vetor de tamanho fixo c. O

decoder é treinado para gerar a sequência de sáıda através da predição do śımbolo yt.

Diferentemente do encoder, o decoder a cada passo utiliza o estado oculto anterior, o

śımbolo gerado em t− 1 (yt−1) e o vetor sumarizado c.

Figura 3: Arquitetura Encoder-Decoder, onde xt é a entrada no tempo t e
ht−1 o estado oculto anterior.

Fonte: [Cho et al. 2014]

2.2 Evolução dos Mecanismo de Tradução baseados em NMT

Os mecanismos de tradução baseados em Redes Neurais (NMT) têm evolúıdo sig-

nificativamente desde sua introdução. Além disso, técnicas como o uso de pré-treinamento

de modelos em grandes conjuntos de dados e a incorporação de informações lingúısticas

adicionais, como estruturas de dependência, têm sido exploradas para melhorar ainda

mais o desempenho e a generalização dos modelos de NMT. Essa evolução cont́ınua visa

superar desafios como a TA de idiomas de baixo recurso e a melhoria da qualidade das

traduções em várias ĺınguas e domı́nios.

2.2.1 Redes Neurais Recorrentes

No contexto de NMT, o problema de tradução é comumente endereçado com o

emprego de Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Esta classe de NN inclui o conceito de

memória a partir do uso de conexões de entrada, que consideram estados derivados de

entradas anteriores. Esta caracteŕıstica permite que RNNs consigam capturar comporta-

mento dinâmico temporal e consequentemente, possam manipular dados sequenciais. Na

Figura 4 é ilustrada a arquitetura de uma RNN, considerando xt como sua entrada no

tempo t e ht seu estado no tempo t. A Figura 4 ilustra ainda a visão ao longo do tempo

de como a RNN pode ser retroalimentada por estados anteriores.
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Figura 4: Dinâmica de Funcionamento de uma RNN, onde xt é a entrada no
tempo t e ht o seu estado no tempo t.

Fonte: [Doell 2020]

As RNNs podem ser aplicadas a vários problemas relacionados à área de pro-

cessamento de linguagens naturais e reconhecimento de fala. A depender do problema,

diferentes tipos de RNNs podem ser utilizadas. Do ponto de vista de entradas e sáıdas,

as RNNs podem ser classificadas em um-para-um, um-para-muitos, muitos-para-um e

muitos-para-muitos [Doell 2020] (Figura 5).

Figura 5: Tipos de RNN
Fonte: [Doell 2020]

A Tabela 1 relaciona cada um dos tipos de RNNs a um exemplo de aplicação

relacionada às áreas de NLP e reconhecimento de fala.

Tabela 1: Tipos de RNNs e Exemplos de Área de Aplicação

Tipo de RNN Exemplo de Aplicação
um-para-um Rede neural tradicional [Coelho 2020]

um-para-muitos Śıntese de música [Santos 2019]
muitos-para-um Análise de sentimento [Barnes 2019]

muitos-para-muitos Tradução automática [Santos 2021]

As RNNs clássicas têm como desvantagem a dificuldade de lidar com dependências

de longo prazo. Sentenças muito longas podem afetar a acurácia do mecanismo de classi-
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ficação [Ribeiro et al. 2020]. No contexto do problema de tradução, isto é um desafio, uma

vez que em muitos casos deseja-se lidar com a tradução de sentenças muito longas. Esta

limitação é devida a um problema de desvanecimento do gradiente (vanishing gradient),

algo intŕınseco à natureza de redes neurais que precisam propagar o erro retroativamente

até o ińıcio da sequência para realizar a predição da sáıda [Hochreiter 1998].

A arquitetura Encoder-Decoder de Cho et al. (2014) foi originalmente projetada

para a utilização com RNNs, mas, com o passar do tempo, novos modelos neurais fo-

ram surgindo e essa arquitetura foi sendo modificada para alcançar a máxima eficiência

dessas redes. Uma das primeiras adaptações a se popularizar foi a utilização de redes

LSTM (Long-Short Term Memory) [Hochreiter e Schmidhuber 1997], um tipo de RNN

que possui a capacidade de aprender dados com dependências temporais de longo alcance

[Sutskever, Vinyals e Le 2014], como textos. Um texto nada mais é que um conjunto de

elementos que possuem dependências temporais entre si, ou seja, uma palavra no tempo

t pode influenciar o sentido de uma palavra no tempo t + n, assim como ela pode ser

influenciada por uma palavra no tempo t− n.

As redes LSTM possuem a capacidade de lidar com o problema de dependências

de longo prazo [Hochreiter e Schmidhuber 1997]. Neste sentido, o conceito de célula de

memória foi introduzido com o objetivo de lidar com o problema de desaparecimento do

gradiente (Figura 6). Estas células de memória são compostas por portões (ou gates) res-

ponsáveis por determinar quais informações devem ser mantidas ou descartadas, quando

do processo de propagação das informações de estados anteriores.

Figura 6: Representação de uma rede LSTM com destaque para a estrutura
da célula de memória, onde ht são vetores de camada oculta, xt são vetores

de entrada e σ e tanh são funções de ativação.
Fonte: [Doell 2020]

Outra abordagem similar às células de memória usadas nas redes LSTM foi pro-

posta por Cho et al. (2014). Os autores propuseram o que atualmente é denominado

de Gated Recurrent Units (GRUs). O mecanismo de memória das RNNs baseadas em

GRU é mais simples do que o apresentado pela LSTM, uma vez que usa apenas dois

tipos de gates (reset gate e update gate) para lidar com o problema de transferência de
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informação. Na Figura 7 as diferenças entre as estruturas das redes recorrentes clássicas,

LSTM e GRU são ilustradas.

Figura 7: Diferenças entre os mecanismos de memória de RNNs clássicas
(sem mecanismo de memória), LSTM e GRUs, , onde ht são vetores de

camada oculta, xt são vetores de entrada e σ e tanh são funções de ativação.
Fonte: [Doell 2020]

Como pode ser visto na Figura 7, as RNNs clássicas têm apenas uma camada

oculta que processa a entrada e atualiza seu estado interno em cada etapa de tempo. Elas

tendem a sofrer do problema de desvanecimento do gradiente, que dificulta o aprendizado

de dependências de longo prazo. As LSTMs foram projetadas para superar o problema de

desvanecimento do gradiente e aprender dependências de longo prazo. Para isso, possuem

três portas principais: porta de esquecimento (forget gate), porta de entrada (input gate)

e porta de sáıda (output gate), que regulam o fluxo de informações na célula de memória.

As GRUs são uma variante mais simples das LSTMs, com menos portas e, portanto,

menos parâmetros. Elas combinam as funções de atualização e esquecimento das LSTMs

em uma única ”porta de atualização”, tornando-as computacionalmente mais eficientes.

Na próxima seção, será apresentado o problema de lidar com dados sequenciais

usando redes neurais e os modelos que endereçam os desafios associados.

2.2.2 Modelos Sequence to Sequence (Seq2Seq)

Lidar com o tratamento de sequências sempre foi um desafio para NN, uma vez

que esta tarefa envolve o tratamento de sentenças com tamanhos que não são conhecidos

a priori. Métodos baseados em redes neurais têm como requisito que a dimensionalidade

das entradas e sáıdas sejam conhecidas e tenham tamanho fixo. Os trabalhos de Kalch-

brenner e Blunsom (2013), Cho et al. (2014), Sutskever, Vinyals e Le (2014) deram passos

importantes no sentido de permitir endereçar o problema de lidar com dados sequenciais

usando NN. A partir disto, surgiram os modelos Seq2Seq para lidar com o desafio de

tradução automática entre linguagens.

A tradução de textos pode ser mapeada como um problema Seq2Seq, onde uma

sequência de caracteres, ou palavras (dependendo da granularidade trabalhada), deve ser
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mapeada para uma outra sequência de caracteres, ou palavras [Sutskever, Vinyals e Le 2014].

Esse trabalho foi um dos que ajudou a popularizar a alta performance das DNNs (do inglês

Deep Neural Networks) em tarefas de TA. Além disso, juntamente com a pesquisa de Cho

et al. (2014), ajudou a consolidar a arquitetura Encoder-Decoder como a mais adequada

para a construção de tradutores neurais.

Conforme ilustrado na Figura 8, no modelo Seq2Seq são usadas duas RNNs di-

ferentes. Esta abordagem consiste em mapear a sequência de entrada para um vetor,

utilizando a primeira RNN (encoder), e então mapear este vetor resultante para uma

sequência alvo, utilizando a segunda RNN (decoder).

Figura 8: Visão Geral de um Modelo Seq2Seq
Fonte: [Sutskever, Vinyals e Le 2014]

Na Figura 9, por sua vez, está ilustrada a operação de um modelo Seq2Seq usando

LSTMs como RNNs no encoder e decoder, conforme proposto por Sutskever, Vinyals e Le

(2014).

Figura 9: Modelo Seq2Seq Aplicado ao Problema de Pergunta-Resposta
usando LSTMs, onde x são vetores de entrada e σ e tanh são funções de

ativação.
Fonte: [Sutskever, Vinyals e Le 2014]

Esta abordagem utiliza uma arquitetura composta por um codificador LSTM para

processar a pergunta e gerar uma representação latente, e um decodificador LSTM que

gera a resposta com base nessa representação. Durante o treinamento, pares de pergunta-

resposta são utilizados para ajustar os pesos do modelo, visando aprimorar a capacidade
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de gerar respostas coerentes. Durante a inferência, o modelo codifica a pergunta e, uti-

lizando o decodificador, gera a resposta token a token até atingir um textittoken de fim

de sequência. Tal estratégia permite a geração automatizada de respostas para perguntas

em tempo real.

2.2.3 Mecanismo de Atenção

A área de NMT conseguiu grandes avanços com o uso de RNNs com memória e

uso de arquiteturas Seq2Seq. Este tipo de arquitetura, contudo, ainda sofria com pro-

blemas relacionados a sentenças longas, como é o caso do Problema do Gargalo (do

inglês, Bottleneck Problem). O encoder, o qual gera o vetor com a sentença codificada,

precisa capturar todas as informações necessárias para representar a sentença fonte. Isto

gera um problema de representação, principalmente para os casos de sentenças longas

[Cho et al. 2014, Bahdanau, Cho e Bengio 2014]. A Figura 10 ilustra o problema do gar-

galo. Nela, o último vetor (h4) produzido como sáıda da RNN codificadora serve como

entrada para RNN decodificadora e toda a informação de contexto da sentença está re-

presentada neste vetor, o que pode levar a uma menor qualidade no processo de tradução.

Figura 10: Problema do Gargalo, no qual o último vetor (h4) produzido
como sáıda da RNN codificadora serve como entrada para RNN
decodificadora e toda a informação de contexto da sentença está

representada neste vetor.
Fonte: [Bahdanau, Cho e Bengio 2014]

Outra evolução significativa foi a adição de um mecanismo de atenção (do inglês,

attention mechanism) proposta por Bahdanau et al. (2014), que era uma estratégia utili-

zada em outros contextos, como, por exemplo, na visão computacional. Ele se baseia na

ideia de que o ser humano rastreia e reconhece padrões através da utilização de mecanismos

de atenção, os quais aprendem a escolher pontos de fixação que leve a baixa incerteza na
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localização do objeto alvo [Denil et al. 2012]. Numa NMT, o mecanismo de atenção auxi-

lia a rede a “prestar atenção” ao texto, na prática, em vez de apenas se utilizar do último

estado do encoder para gerar o vetor de contexto C[Luong, Pham e Manning 2015]. Cada

estado oculto da última camada do encoder será utilizado par gerar C. A Figura 11 ilustra

essa modificação sobre a arquitetura Encoder-Decoder original.

Figura 11: Arquitetura Encoder-Decoder com mecanismo de atenção
(Attention Mechanism)

Fonte: Adaptado de [Luong, Pham e Manning 2015]

A ideia básica do uso do mecanismo de atenção é que todos os estados ocultos do

codificador possam contribuir para o vetor de contexto que será utilizado no decodificador.

Para tanto, scores de atenção são gerados durante o processo de tradução da sentença

e uma distribuição probabiĺıstica é derivada a partir destes scores. Tal distribuição é

utilizada para geração de um vetor de contexto, o qual será usado pelo decodificador para

derivação da próxima palavra da sentença. Este processo é feito de forma interativa até

a finalização do processo de derivação da sentença alvo (ver Figura 12).
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Figura 12: Mecanismo de atenção proposto por Bahdanau et al. (2014)
Fonte: [Bahdanau, Cho e Bengio 2014]

O mecanismo de atenção [Bahdanau, Cho e Bengio 2014] melhorou a performance

dos métodos de tradução automática, uma vez que permite que os decodificadores foquem

em certas partes da sentença de origem, a fim de derivar as palavras da sentença alvo. Tal

mecanismo ainda auxilia no tratamento de problemas como o desvanecimento do gradiente

e o alinhamento de sentenças.

2.2.4 Transformers

Em certo ponto, o uso das LSTM na construção de tradutores NMT começou a

ser questionado, pois a sua arquitetura é computacionalmente pesada e suas operações

são dif́ıceis de serem paralelizadas. Seguindo essa ideia, Vaswani et al. (2017) propu-

seram a utilização do modelo Transformer (self-attention), que utilizava essencialmente

o mecanismo de atenção para realizar a aprendizagem e tradução. A Figura 13 ilustra

uma camada da proposta de Vaswani et al. (2017), quase que totalmente composta de

mecanismos de atenção.

Figura 13: Arquitetura Encoder-Decoder com Self-Attention
Fonte: [Vaswani et al. 2017]
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Vaswani et al. (2017) descrevem attention mechanism como um mapeamento de

uma consulta (query) e um conjunto de pares de chave-valor para uma sáıda, onde con-

sulta, chave, valor e sáıda são todos vetores. A sáıda é calculada como uma soma pon-

derada dos valores, em que o peso atribúıdo a cada valor é calculado por uma função de

compatibilidade da consulta com a chave correspondente.

RNNs clássicas e LSTM demandam alto processamento para treinamento, dada

a sua natureza sequencial. Esta demanda está diretamente associada à quantidade de

informação que a rede precisa processar para extração de um contexto para uma sequência.

O fluxo sequencial destas redes não explora bem o poder do processamento paralelo,

principalmente no contexto de GPUs. Em 2017, Vaswani et al. criaram um novo modelo

de redes neurais denominado Transformers. Os Transformers permitem que sequências

de entrada possam ser processadas em paralelo.

Uma rede Transformer é computacionalmente mais performática que métodos

anteriores baseados em RNNs. Os Transformers contam com um mecanismo de self-

attention e com o uso de redes feed-forward [Svozil, Kvasnička e Pospichal 1997]. Esta

nova técnica modela a relação entre as palavras de forma independente do posiciona-

mento destas nas sentenças, por meio do que é chamado de Codificação Posicional (do

inglês Positional Encoding). Partindo da premissa de que uma palavra pode ter diferen-

tes significados em sentenças diferentes, a etapa de positional encoding gera um vetor que

representa o contexto da palavra, de acordo com a sua posição na sentença. A técnica de

positional encoding é empregada em conjunto com a técnica de embedding para gerar um

vetor numérico, com informações de contexto para as palavras codificadas. A Figura 14

apresenta a arquitetura básica de uma rede Transformer.
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Figura 14: Arquitetura Básica das Redes Transformers
Fonte: [Vaswani et al. 2017]

A estrutura do encoder [Vaswani et al. 2017] é dividida em duas unidades: Multi-

Head Attention e Feed Forward [Vaswani et al. 2017]. A unidade Multi-Head Attention

aplica o conceito de self-attention, que tem como ideia aprender a relação entre os elemen-

tos da própria sentença, derivando vetores de atenção. A segunda unidade é uma rede

feed-forward associada a cada vetor de atenção e tem como sáıda um conjunto de vetores,

um para cada palavra. Cada rede feed-forward é independente, de forma que é posśıvel

paralelizar o processo de treinamento, passando todas as palavras ao mesmo tempo no

bloco encoder.

O decoder, por sua vez, é composto de três unidades: Masked Multi-Head Atten-

tion, Multi-Head Attention e Feed Foward. As duas últimas unidades são semelhantes

ao encoder. Em uma etapa inicial, passamos a sentença na linguagem alvo pelo pro-

cesso de embedding e positional encoding e então os vetores são enviados ao decoder. Na

primeira unidade do decoder, vetores de atenção são gerados com os dados de palavras

posteriores mascarados com -infinito (negative infinity). A partir dos vetores de atenção

da linguagem alvo, passamos para a segunda unidade de processamento: o Multi-Head

Attention.

Neste ponto, o mecanismo realiza o mapeamento entre palavras na linguagem fonte

e alvo e dá como sáıda vetores de atenção, os quais representam a relação com outras

palavras em ambas as ĺınguas[Vaswani et al. 2017]. Na etapa seguinte, de forma análoga
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ao encoder, a rede feed-forward transforma os vetores de atenção em um formato mais

apropriado para dar como entrada a camada linear. A camada linear também é uma rede

feed-forward, a qual processa os vetores de sáıda do decoder para transformá-los em um

vetor, onde cada unidade corresponde a uma das palavras do vocabulário da linguagem

alvo com os respectivos scores. Este vetor é então passado por uma camada softmax, a

qual transforma tais scores em probabilidades. A célula (palavra na linguagem alvo) com

maior probabilidade é então escolhida e dada como sáıda.

2.2.5 Convolutional Neural Networks

Outras iniciativas em NMT buscaram a utilização de Redes Neurais Convolucionais

(do inglês, Convolutional Neural Networks - CNNs). Apesar de serem pouco comum a

utilização de CNNs em redes Seq2Seq, esse tipo de NN traz algumas vantagens sobre as

RNNs. As CNNs possuem uma execução diferente das RNNs, pois elas não dependem

da computação sobre o dado anterior da sequência, o que permite a paralelização sobre

todo elemento na sequência [Gehring et al. 2017]. Mais recentemente, as redes LightConv

(Lightweight Convolutions) [Wu et al. 2019] (um tipo de CNN) ganharam destaque por

serem computacionalmente leves e terem resultados próximos dos das RNNs.

A LightConv é uma CNN depth-wise separable que usa uma convolução espacial

sobre cada canal da informação de entrada, seguido de uma convolução pointwise, ou

seja, uma convolução comum de janela 1x1. O resultado é uma convolução que possui

menos pesos que uma convolução normal [Kaiser, Gomez e Chollet 2017, Wu et al. 2019].

Esta arquitetura consiste em uma camada de embedding, seguida por várias camadas

de convolução com diferentes tamanhos de kernel, chamadas de camadas “lightweight”,

seguidas por uma camada totalmente conectada. A camada de embedding é responsável

por mapear cada palavra em um vetor de caracteŕısticas numéricas de alta dimensão, que

é então passado para as camadas de convolução.

Um dos principais benef́ıcios da arquitetura LightConv é que ela é capaz de lidar

com textos de comprimento variável de forma eficiente, sem a necessidade de técnicas

como padding (preenchimento) ou truncation (corte), para lidar com textos de compri-

mento variável [Elbayad 2020]. Além disso, é uma arquitetura relativamente enxuta com

poucos parâmetros treináveis e com desempenho semelhante a arquiteturas baseadas em

mecanismos de atenção, requerendo uma infraestrutura de inferência menos complexa e

mais barata.

Em suma, as RNNs integram informações de contexto atualizando um estado oculto

a cada etapa de tempo. As CNNs, por sua vez, resumem um contexto de tamanho fixo

em várias camadas, enquanto que a self-attention sumariza diretamente todo o contexto.

[Wu et al. 2019]. Essas arquiteturas estão sendo aplicadas em cenários de NLP e já estão
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dispońıveis diversas implementações e modelos pré-treinados em múltiplos contextos.

No próximo caṕıtulo serão apresentados alguns trabalhos relacionados com esta

pesquisa.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este caṕıtulo tem por objetivo levantar alguns dos trabalhos mais recentes na área

de tradução entre ĺınguas naturais e, em particular, na tradução entre ĺınguas orais e

ĺınguas de sinais. Para tanto, foi feito um mapeamento dos principais métodos e es-

tratégias utilizados atualmente nesta área, com vistas a mapear os modelos Transformers

em evidência, que melhor representem o estado da arte e da técnica de NLP potencial-

mente aplicável ao contexto de interesse: linguagens de sinais.

Para o mapeamento destes trabalhos, foram definidas algumas regras para levan-

tamento da literatura relacionada. Como fontes de pesquisa foram utilizadas as bases

Google Scholar e Arxiv. Para uniformizar os parâmetros de busca nas diversas bases de

dados foram definidas strings para pesquisa. As strings de busca utilizadas foram: text to

text, text to gloss, gloss to text, low resource languages, neural machine translation e auto-

matic text translation e foram priorizados os trabalhos em ĺıngua inglesa. Para fins deste

levantamento da literatura, a busca foi limitada temporalmente para buscar trabalhos a

partir de 2017. A limitação se dá com o objetivo de tentar capturar os trabalhos mais

recentes e avanços importantes na área de tradução de máquina neural, com o objetivo

de identificar métodos baseados em Redes Transformers mais eficientes para avaliação de

aplicabilidade no VLibras.

No contexto de modelos baseados puramente em redes neurais profundas, Shazeer

et al. (2017) propuseram um mecanismo denominado Mixture of Experts (MoE), o qual

consiste de um número, do que os autores denominaram de experts, que representa um

conjunto de redes neurais feed-forward combinadas em uma rede de bloqueio. A rede de

bloqueio seleciona combinações esparsas dos ditos experts para processar cada entrada.

O mecanismo MoE é aplicado intermediariamente a uma pilha de redes LSTM. Entre

outros avanços destacados no contexto de aplicação na tarefa de tradução, os autores

conseguiram valores de BLEU de 40.56%, para tradução inglês-francês (En-Fr), usando a

base WMT’14/En-Fr, e 26.03%, para tradução Inglês-Dinarmarquês (En-De), usando

a base WMT’14/En-De.

No contexto de linguagens de poucos recursos, Ortega, Mamani e CHo (2020)

propuseram um sistema NMT baseado em LSTM e com um mecanismo de segmentação

morfológica baseado em BPE (Byte Pair Encoding) [Gage 1994].

Na linha de modelos que se utilizam do mecanismos de atenção, verificou-se uma

quantidade crescente de trabalhos que seguem tal metodologia. Um mecanismo de reco-

nhecimento de sinais em v́ıdeo e posterior tradução para ĺınguas orais foi proposto por

Camgoz [Camgoz et al. 2018]. Para a etapa de tradução dos tokens provenientes do pro-

cessamento de v́ıdeo, os autores utilizaram RNN com mecanismo de atenção para realizar

a etapa de tradução de glosa para texto.
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O trabalho de Arvanitis, Constantinopoulos e Kosmopoulos (2019) trata do pro-

blema de tradução de glosa para texto partindo de ASL (American Sign Language)

para o inglês. Os autores utilizaram três diferentes funções de atenção para construção

da solução. No mesmo tema, o trabalho de Amin, Hefny e Ammar (2021) propõe uma

abordagem bidirecional a partir de GRU, LSTM e mecanismo de atenção. Os autores apli-

caram o modelo para tradução bidirecional entre a ĺıngua inglesa e ASL. Outros trabalhos

na mesma temática também foram desenvolvidos [Zhang e Duh 2021, Abujar et al. 2021,

Hamed, Helmy e Mohammed 2022, Yonglan e Wenjia 2022].

Na linha de soluções completamente baseadas em mecanismos de atenção, a arqui-

tetura Transformer se apresenta como o estado da arte, em termos de melhores resultados

para o problema de TA. Muitos trabalhos têm sido desenvolvidos à luz desta arquitetura

e de modelos derivados [Camgoz et al. 2020, Devlin et al. 2018, Gomez, McGill e Saggion

2021, Liu et al. 2020, Mohamed A. & Hefny 2022, Xue et al. 2020, Xue et al. 2022, Xu,

Durme e Murray 2021].

No contexto da tradução de ĺınguas orais para ĺınguas de sinais, Camgoz et al.

(2020) propuseram o uso de transformers para atacar o problema de tradução de texto

para glosa. Os trabalhos de Yin e Read (2020, 2020a) utilizam modelos baseados em

transformers e Spatial-Temporal Multi-Cue (SMTC) para executar as tarefas de reconhe-

cimento e tradução de sinais. Na mesma linha, uma arquitetura denominada Progres-

sive Transformers foi apresentada por Saunders, Camgoz e Bowden (2020) com foco na

tradução de texto para sequências cont́ınuas de poses tridimensionais de sinais. Gómez,

McGill e Saggion (2021) propuseram o uso de transformers para o processo de tradução

de texto para glosa, com uma etapa de pré-processamento que leva em consideração in-

formações de dependência léxica para o processo de tradução. Outros trabalhos também

focaram no problema de reconhecimento e tradução de sinais para texto e texto para glosa

[Angelova, Avramidis e Möller 2022, Mohamed A. & Hefny 2022].

Alguns dos novos modelos transformers se apresentam como ótimos candidatos

para aplicação nos problemas de tradução de texto para glosa e que ainda foram pouco

explorados ou não foram testados. Tais arquiteturas vão ser tratadas de forma mais

aprofundada no Caṕıtulo 4, a exemplo dos modelos BERT (Bidirectional Encoder Repre-

sentations from Transformers), BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformer)

e T5 (Text-to-Text Transfer Transformer).

No contexto da tradução automática de texto entre ĺınguas faladas, o Bert foi

adaptado por Chen et al. (2021) em uma arquitetura Seq2Seq, denominada Bert2Bert,

para ser aplicado ao problema de tradução. Os trabalhos de Lewis et al. (2019) e Liu

et al. (2020) demonstraram o uso do modelo Bart aplicado, dentre outras áreas da

PLN, ao problema de tradução. Uma versão modificada do modelo, denominada mBart,

foi usada para desenvolvimento de um sistema de TA com foco na linguagem húngara
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[Laki e Yang 2022]. Por sua vez, Liu et al. (2021) [Liu, Winata e Fung 2021] utilizou

mBart aplicado ao problema de tradução de linguagens de poucos recursos. Em relação ao

modelo T5 e suas variações, o trabalho de Nagoudi [Nagoudi et al. 2021] propôs o IndT5,

uma variação do modelo para tradução automática de 10 linguagens ind́ıgenas. Na mesma

linha, um trabalho associado [Nagoudi, Elmadany e Abdul-Mageed 2021] apresentou um

modelo denominado AraT5 para tradução de texto para arábico. O trabalho de Xue et al.

(2020) demonstrou a eficácia do modelo mT5 aplicado ao problema de tradução e, em um

trabalho posterior, Xue et al. (2021) apresentou uma variação do modelo, denominada

ByT5, para tradução automática.

Dado o volume de trabalhos relacionados a aplicação de Transformers ao problema

de TA, utilizamos a plataforma PapersWithCode5 para realizar o mapeamento de mo-

delos e arquiteturas pesquisadas e seus respectivos resultados quantitativos em função da

métrica BLEU, (BiLingual Evaluation Understudy). Nas Tabelas 2 e 3 são apresentadas

algumas das principais bases usadas para validação de sistemas de tradução e os cinco

melhores modelos avaliados, quanto à qualidade de tradução. As bases escolhidas para

mapeamento dos trabalhos foram a WMT [Bojar et al. 2014, Macháček e Bojar 2014,

Bojar et al. 2016] e a IWSLT [Cettolo et al. 2014, Ha et al. 2015].

Como pode ser observado nas referidas tabelas, os modelos baseados em trans-

formers são predominantes no estado da arte atual no contexto de TA. Entretanto, não

localizamos nenhum trabalho que aplicasse este tipo de rede de forma espećıfica para

tradução para ĺınguas de sinais, em geral, e para Libras, em particular.

Mesmo sem termos encontrado pesquisas com relação direta com este trabalho, os

resultados obtidos com redesTransformers em outros contextos, sobretudo em cenários de

baixos recursos, motivam a avaliação da sua aplicabilidade em TA de Português Brasileiro

para Libras usando a Súıte VLibras.

5https://paperswithcode.com/task/machine-translation
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Tabela 2: Valores de BLEU para métodos baseados em deep learning
aplicados à base WMT2014 [Bojar et al. 2014, Macháček e Bojar 2014] nos
pares Inglês-Alemão, Inglês-Francês, Alemão-Inglês, e à base WMT2016

[Bojar et al. 2016] para o par Inglês-Alemão.

Base Citação BLEU Arquiteturas
WMT2014
English-German

[Edunov et al. 2018] 35,00% Big Transformer

[Takase e Kiyono 2021] 33,89% Transformers (Base/Big)
[Raffel et al. 2020] 32,10% T5
[Xu, Durme e Murray 2021] 31,26% BERT
[Li e Liang 2021] 30,91% BART

WMT2014
English-French

[Liu et al. 2020,
Liu et al. 2020]

46,40% Very Deep Transformer

[Edunov et al. 2018] 45,60% Big Transformer
[Liu et al. 2020] 44,30% mRASP
[Li e Liang 2021] 43,95% BART
[Liu et al. 2020] 43,80% Very Deep Transformer

WMT2014
German-English

[Gao et al. 2022] 35,15% Transformer, mBART

[Xu, Durme e Murray 2021] 34,94% BERT
[Gao et al. 2022] 34,86% Transformer, mBART
[Ma et al. 2022] 33,12% Mega
[Kong, Zhang e Hovy 2020] 32,04% Non-autoregressive

WMT2016
English-German

[Wang et al. 2019] 40,68% Transformer

[Sennrich, Haddow e Birch 2016] 34,20% dl4mt-tutorial
[Sennrich e Haddow 2016] 28,40% dl4mt-tutorial
[Wei et al. 2021] 27,00% FLAN
[Mehta et al. 2020] 28,00% DeLighT
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Tabela 3: Valores de BLEU para métodos baseados em deep learning
aplicados à base IWSLT2014 [Cettolo et al. 2014] no par Alemão-Inglês e à

base IWSLT2015 [Ha et al. 2015] nos pares Inglês-Vietnamita e
Alemão-Inglês.

Base Citação BLEU Arquiteturas
IWSLT2014
German-English

[Xu, Durme e Murray 2021] 38,61% BERT

[Gao et al. 2022] 38,37% Transformer, mBART
[Lohrenz, Möller B. e Fingscheidt 2022]37,96% Av-HuBERT
[Li e Liang 2021] 37,90% BART
[Gao et al. 2022] 37,81% Transformer, mBART

IWSLT2015
English-
Vietnamese

[Ngo et al. 2022] 40,20% T5

[Ngo e Trinh 2021] 37,80% Tall Transformer
[Provilkov, Emelianenko e Voita 2019] 33,27% Transformer
[Nguyen e Salazar 2019] 32,80% ScaleNorm + Fix-

Norm Transformer
[Xu et al. 2019] 31,40% LayerNorm Transfor-

mer
IWSLT2015
German-English

[Kim et al. 2021] 36,20% progressive self-
knowledge distillation

[Elbayad, Besacier e Verbeek 2018] 34,18% 2D Pervasive Atten-
tion

[Gong et al. 2018] 33,97% Frequency Agnostic
Word Embedding

[Edunov et al. 2017] 32,93% Soft-Attention
Encoder-Decoder

[Lee, Mansimov e Cho 2018] 32.43% Non-autoregressive
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4 METODOLOGIA

Este caṕıtulo é dedicado a elencar a metodologia e os critérios de elegibilidade ado-

tados para seleção de modelos candidatos para avaliação e apresentar, dentre os modelos

identificados na prospecção preliminar realizada, os que apresentaram a melhor aderência

aos requisitos de viabilidade e adequação ao nosso contexto.

4.1 Critérios de Elegibilidade dos Modelos

Desde a introdução da arquitetura LightConv em 2019 (modelo atual do VLibras),

novas técnicas e modelos têm sido propostos na literatura. A popularidade das arquite-

turas baseadas em transformers tem aumentado e, atualmente, a maioria dos problemas

e tarefas de PLN tem seu estado-da-arte baseado nessas redes.

Neste sentido, a revisão da literatura para a prospecção preliminar de modelos

realizada durante esta pesquisa e descrita no Caṕıtulo 3 teve, como objetivo, identificar

quais os modelos foram mais aplicados e/ou referenciados em artigos recentes da área,

publicados nos anos de 2017 a 2022 relacionados com o tema em pauta, sobretudo “low

resource NLP” e/ou “sign language NMT”.

Para esta fase de experimentação, alguns critérios de inclusão e exclusão adicionais

foram definidos para seleção dos modelos candidatos para uma avaliação mais detalhada.

Assim, além do posśıvel ganho potencial de qualidade na tradução, outros fatores também

foram considerados ao escolher os modelos candidatos, incluindo:

• Custo de infraestrutura de treinamento;

• Reprodutibilidade;

• Viabilidade de expansão e customização dos modelos;

• Ausência de restrições para uso e licenciamento.

Dentre as muitas arquiteturas e variações da arquitetura transformer, algumas são

geralmente consideradas mais promissoras para problemas de TA. Partindo dos modelos

mais referenciados nos trabalhos e considerando os critérios retro citados, foram pré-

selecionados e tiveram a viabilidade da experimentação verificada os dispońıveis no portal

PapersWithCode. Este portal reúne um acervo de trabalhos de pesquisa reprodut́ıveis,

disponibilizando tanto datasets, código fonte e benchmarks comparáveis, obtidos sobre

corpus públicos relevantes.

Após essa fase de confirmação de viabilidade da experimentação, foram seleciona-

dos os seguintes modelos para serem avaliados de forma mais criteriosa:
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• Transformer Básico (Vanilla Transformer);

• BERT, da Google;

• BART, da Meta;

• T5 e ByT5, do Google.

As arquiteturas BART e T5 foram escolhidas devido à disponibilidade de modelos

pré-treinados em grandes corpus, facilitando tarefas de PLN como TA. Em especial, a

T5 tem versões treinadas no corpus BrWac [Filho et al. 2018], um grande corpus de

português brasileiro. Apesar de não haver versões generalistas para português brasileiro,

a arquitetura BART tem versões treinadas para múltiplos idiomas, incluindo português

[Liu, Winata e Fung 2021]. A arquitetura ByT5, por sua vez, herda as caracteŕısticas da

T5, além de ter um processo de “tokenização” mais agnóstico e resiliente a rúıdos. A

seguir, esses modelos serão avaliados de forma sucinta.

Além disso, os novos modelos também serão avaliados quanto ao seu custo compu-

tacional e de infraestrutura, sendo assim, só serão considerados modelos que consigam ser

executados em ambientes (servidores) baseados apenas em CPUs. O valor de referência

para o tempo de processamento de uma tradução na infraestrutura atual de nuvem do

VLibras foi estimado, em média, em 1,2 segundos. Para o contexto dessa avaliação,

um modelo candidato será considerado inviável se seu tempo de inferência em CPU for

superior a 2 segundos.

4.2 Modelos Selecionados

A seguir, serão apresentados os modelos identificados e selecionados nas fases an-

teriores para experimentação.

4.2.1 Transformer Básico

A arquitetura Transformer Básico [Vaswani et al. 2017], também conhecida como

Vanilla Transformer (VT), é uma arquitetura de DNN muito utilizada para tarefas de

PLN, como TA e compreensão de linguagem natural. Ela foi introduzida pela primeira vez

em um artigo de 2017 chamado “Attention Is All You Need”. Essa arquitetura encontra-se

dispońıvel em vários frameworks de DL, incluindo a plataforma Fairseq [Ott et al. 2019].

A arquitetura básica do VT consiste nos seguintes componentes principais:

• Encoder: O encoder é responsável por processar a entrada, que pode ser uma

sequência de palavras ou tokens. Ele consiste em várias camadas empilhadas, cada

uma com duas partes principais:
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– Camada de Autoatenção: Esta camada permite que o modelo capture as

relações de dependência entre as palavras na sequência, atribuindo pesos dife-

rentes a diferentes partes da entrada.

– Rede de Alimentação Direta (Feed-Forward): Após a autoatenção, há uma

camada de feed-forward, que ajuda a refinar as representações intermediárias

da sequência.

• Decoder: O decoder também consiste em várias camadas empilhadas, mas tem

uma tarefa ligeiramente diferente. Ele gera a sáıda com base nas representações

intermediárias produzidas pelo encoder. Cada camada do decoder também possui

uma autoatenção e uma camada de feed-forward.

• Atenção Multi-Cabeça: A atenção multi-cabeça é um componente cŕıtico que

permite ao modelo considerar diferentes partes da sequência em paralelo. Ela per-

mite ao Transformer capturar relacionamentos de longo alcance e é essencial para

o seu desempenho em tarefas de PLN.

• Normalização por Camada: A normalização por camada é aplicada após cada

uma delas, ajudando a estabilizar o treinamento e a melhorar o fluxo de gradientes

durante a retropropagação.

• Conexões Residuais: As conexões residuais permitem que os gradientes fluam

mais facilmente através das camadas, facilitando o treinamento de modelos profun-

dos.

• Máscaras de Atenção: No decoder, são usadas máscaras de atenção para garantir

que, durante a geração da sáıda, o modelo não olhe para tokens futuros, garantindo

uma geração autônoma e causal.

• Embeddings de Posição: Para permitir que o Transformer leve em consideração a

ordem das palavras em uma sequência, ele usa embeddings de posição para codificar

informações de posição nas representações.

O modelo VT é altamente personalizável e pode ser adaptado para diferentes tare-

fas de PLN, tornando-se uma arquitetura amplamente utilizada em aplicações como TA,

sumarização de texto, chatbots e muito mais.

Essa arquitetura é muito bem sucedida em várias tarefas de PLN devido à sua

capacidade de lidar com dependências longas e contexto global na entrada, além de ser

treinável paralelamente, ao contrário das redes recorrentes tradicionais (redes LSTM ou

GRU), fazendo com que os tempos de treinamento sejam menores que outras arquiteturas.

De maneira geral, essa arquitetura é o componente base para as demais arquiteturas.
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Essa arquitetura também foi avaliada no contexto do Marian6 [Junczys-Dowmunt

et al. 2018], um framework de MT constrúıdo em C++. A sua principal vantagem é a

sua performance de treinamento e inferência, sendo altamente escalável, com capacidade

de ser treinado em grandes conjuntos de dados de idiomas, e sendo apresentado como um

dos melhores modelos de TA no idioma inglês e outros idiomas.

4.2.2 BERT

BERT [Devlin et al. 2018] é um modelo de aprendizado profundo do Google muito

utilizado para PLN. Desenvolvido no ano de 2018, o BERT é um modelo pré-treinado, de

código aberto. O BERT treina os modelos de linguagem com base no conjunto completo

de palavras, ou frase, como treinamento bidirecional, enquanto os modelos de PLN tradi-

cionais treinam os modelos de linguagem na ordem da sequência de palavras (da direita

para a esquerda ou da esquerda para a direita). Isso facilita os modelos de linguagem

BERT a discernir o contexto das palavras, com base nas palavras circundantes, em vez

de palavras que o seguem ou precedem.

Um ponto importante de diferença entre o BERT e outros modelos de NLP é que

é a primeira tentativa do Google de um modelo pré-treinado, que é profundamente bi-

direcional e faz pouco uso de qualquer outra coisa, além de um corpo de texto simples.

Ele tem alcançado resultados inovadores em tarefas NLP, como classificação de sentimen-

tos, TA e funções de perguntas e respostas. Um dos principais benef́ıcios dele é a sua

capacidade de reconhecer o contexto bidirecional de palavras em uma frase, o que lhe

permite entender a relação entre uma palavra e seus predecessores e sucessores. Para

isso, o BERT emprega um procedimento de pré-treinamento no qual é alimentado com

grandes quantidades de texto não rotativo, aprendendo a representar palavras de forma

mais eficaz como resultado.

É pertinente clarificar que a arquitetura BERT não é uma arquitetura Seq2Seq e

não pode ser usada diretamente para TA. Para isso, foi proposta a arquitetura BERT2BERT

[Chen et al. 2021], que tem como principal objetivo carregar modelos BERT pré-treinados

em arquiteturas Seq2Seq, ou seja, o conhecimento dessas modelos é reaproveitado no co-

dificador e decodificado, que constituem uma arquitetura Seq2Seq.

4.2.3 BART

A arquitetura BART [Wang et al. 2019] é uma arquitetura de NN desenvolvida

para tarefas de geração de texto, como TA, resumo de texto, e geração de respostas. Ela foi

introduzida em um artigo de 2019 chamado “BART: Denoising Autoencoder Pre-training

for Sequence Generation”.

6https://marian-nmt.github.io/
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A ideia por trás do BART é que ele possa ser treinado para realizar tarefas de

geração de texto, usando um processo de pré-treinamento baseado em um autoencoder

denoising, que tenta reconstruir uma entrada original, a partir de uma versão ruidosa

dela. O modelo é treinado primeiramente para denoising, e depois para a tarefa de

geração de texto. Isso permite que o modelo aprenda uma representação interna sólida e

robusta da linguagem, o que o torna mais eficiente na realização de tarefas de geração de

texto.

A arquitetura do BART é baseada na arquitetura transformer básica, consistindo

de uma camada de codificação, composta de múltiplas camadas de auto-atenção, e uma

camada de decodificação, composta por múltiplas camadas de auto-atenção e uma ca-

mada densa de sáıda. Ele também inclui o processo de pré-treinamento de autoencoder

denoising, que é realizado antes do treinamento da tarefa espećıfica. Além disso, BART

usa pré-treinamento com um grande volume de dados, permitindo que o modelo aprenda

informações gerais sobre o idioma e ajudando a melhorar a performance para tarefas de

geração de texto.

4.2.4 T5

A arquitetura T5 [Raffel et al. 2020] é uma arquitetura de redes neurais profundas

desenvolvida para tarefas de PLN generalistas, como geração de texto, TA, e compreensão

de linguagem natural. Ela foi introduzida em um artigo de 2020 chamado “Exploring the

Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer”.

A ideia por trás do T5 é que ele possa ser treinado para realizar uma variedade de

tarefas de PLN usando a mesma arquitetura, simplesmente mudando o texto de entrada

para incluir uma tarefa espećıfica na forma de prefixo no ińıcio da entrada, como “traduza

de português para libras:”ou “gerar uma resposta para a pergunta:”. Isso permite que

o modelo aproveite a transferência de conhecimento entre tarefas diferentes, tornando o

treinamento mais eficiente.

A arquitetura T5 é baseada na arquitetura transformer básica, com algumas

adições e modificações. Ele consiste de uma camada de codificação, composta de múltiplas

camadas de auto-atenção, e uma camada de decodificação, composta por múltiplas ca-

madas de auto-atenção e uma camada densa de sáıda. Ele utiliza também um sistema de

prefixo de tarefa na entrada, o que permite ao modelo saber qual tarefa ele deve realizar

e aplicar o conhecimento aprendido durante o treinamento para realizá-la.

Além disso, T5 usa pré-treinamento em um grande volume de dados, como o C47

(colossal clean crawl corpus) [Raffel et al. 2020], que contém milhões de documentos,

7https://github.com/google-research/text-to-text-transfer-transformer
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permitindo que o modelo aprenda informações gerais sobre o idioma, o que o torna muito

mais eficiente na realização de tarefas de PLN.

4.2.5 ByT5

ByT5 [Xue et al. 2022] é um modelo de linguagem baseado em transformers de-

senvolvido pela Google em 2019. Como outros modelos transformers, ele usa mecanismos

de auto-atenção para processar o texto de entrada. No entanto, ele foi projetado para

operar no ńıvel de bytes, e não no ńıvel de tokens. Isso significa que ele processa o texto

bruto como uma sequência de bytes individuais, em vez de palavras ou subpalavras pré-

“tokenizadas”.

Além disso, o ByT5 usa um “tokenizador” de subpalavras, que é um algoritmo

que segmenta o texto bruto em unidades menores, chamadas “bytes”. O “tokenizador”

de ńıvel de bytes funciona convertendo o texto de entrada em caracteres unicodes, em se-

guida treinando um modelo de linguagem nas sequências de bytes. Durante a inferência, o

“tokenizador” usa esse modelo de linguagem para segmentar o texto de entrada em subpa-

lavras. Isso permite que o modelo manipule informações de ńıvel de caracteres, enquanto

também consegue lidar com palavras fora do vocabulário, similarmente ao mecanismo

tradicional de “tokenização”.

Esse tipo de “tokenização” torna a arquitetura ByT5 mais resiliente a dados de

baixa qualidade, ou a situações onde existe um baixo volume de dados. Além disso, alguns

resultados na literatura mostram que usar uma “tokenização” com um espaço reduzido

traz ganhos em situações de escassez de dados [Zhang e Duh 2021, Ding, Renduchintala

e Duh 2019].

4.3 Considerações Complementares

BART, Transformer Básico e T5 e suas variações são três arquiteturas de NN

muito utilizadas em tarefas de PLN. Embora todos eles sejam baseados na arquitetura

Transformer básica, eles têm algumas diferenças importantes em relação ao treinamento,

arquitetura e aplicações.

A principal diferença entre BART e T5 é o objetivo do treinamento. O BART é

projetado para tarefas de geração de texto, como TA e resumo de texto, enquanto o T5

é projetado para tarefas de PLN gerais, como geração de texto, TA, e compreensão de

linguagem natural. Isso é refletido na arquitetura dos modelos, onde BART inclui um

processo de pré-treinamento de autoencoder denoising, que é realizado antes do treina-

mento da tarefa espećıfica, enquanto o T5 inclui o uso de prefixo de tarefa na entrada,

o que permite que o modelo saiba qual tarefa ele deve realizar e aplicar o conhecimento

aprendido durante o treinamento para realizá-la.
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A principal diferença entre T5 e vanilla transformer é que T5 é projetado para

tarefas de PLN gerais, enquanto a vanilla transformer é projetada para tarefas de PLN

espećıficas, como TA. Além disso, a T5 e ByT5 usam pré-treinamento em um grande

volume de dados, o que lhe permite aprender informações gerais sobre o idioma, enquanto

a vanilla transformer é treinada apenas para uma tarefa espećıfica e não se beneficia de

pré-treinamento.

Em geral, T5 e BART apresentam melhores resultados para suas tarefas es-

pećıficas, devido a seus processos de pré-treinamento e sua capacidade de lidar com con-

texto global na entrada, mas a vanilla transformer tem uma estrutura mais simples e pode

ser mais fácil de implementar e aplicar para tarefas espećıficas, o que também resulta em

um menor custo computacional.

Quando se trabalha com um corpus pequeno, principalmente no cenário de Libras,

uma ĺıngua com poucos dados dispońıveis (low resource languages), é importante conside-

rar que o modelo pode ter dificuldade para aprender padrões de linguagem e generalizar

bem a tarefa desejada, devido a uma falta ou desbalanceamento de dados. Neste caso, a

escolha da arquitetura do modelo pode ser cŕıtica para obter bons resultados.

Uma opção seria usar a arquitetura vanilla transformer, pois ela tem uma estrutura

mais simples e pode ser mais fácil de treinar e implementar do que outras arquiteturas mais

avançadas, como T5 (e suas variações) ou BART. Além disso, essa arquitetura apresenta

um baixo custo computacional em função da sua simplicidade.

Outra opção seria utilizar modelos de transferência de conhecimento, onde se uti-

lizam modelos pré-treinados em corpus massivos, que são adaptados para uma tarefa

espećıfica, processo conhecido na literatura como downstream8, a qual pode representar

uma boa estratégia, quando se trabalha com um volume de dados limitado.

Finalmente, é importante lembrar que escolher a melhor arquitetura pode ser uma

questão de experimentação e que é importante testar várias arquiteturas e técnicas para

encontrar a melhor configuração para o seu conjunto de dados espećıfico. Portanto, foi

realizado um estudo experimental com as arquiteturas BART, T5 (e suas variações) e

Transformer Básico com o mesmo corpus usado para gerar a versão de produção atual,

ou seja, a única variável é a arquitetura de tradução.

4.4 Planejamento de Experimentos

O objetivo da experimentação é testar os modelos Transformer Básico, BART,

BERT, T5 e ByT5 de forma direta, mediante adaptação e integração, nos componentes

de tradução do VLibras. Os resultados obtidos serão comparados com os produzidos pela

8Processo que consiste na especialização de um modelo pré-treinado, muitas vezes de forma semi-
supervisionada, em uma tarefa espećıfica de processamento de linguagem natural.
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versão atual do tradutor h́ıbrido do VLibras, o qual usa o modelo LightConv do framework

Fairseq. Para facilitar a comparação com os resultados já dispońıveis do VLibras serão

usados nos experimentos os mesmos conjuntos de dados de treinamento e validação e

também calculadas as mesmas métricas de avaliação. O dataset de treinamento utilizado

será o mesmo utilizado no treinamento do fluxo de tradução do VLibras atualmente em

produção. Esse conjunto de dados possui 67.874 tuplas de português/glosa. As frases e

traduções foram feitas manualmente por linguistas e intérpretes e, atualmente, é um dos

maiores corpus desse tipo dispońıveis.

Para facilitar a execução desta etapa de experimentação, será usada a biblioteca

Hugging Face9. É uma biblioteca de aprendizado profundo para NLP que oferece acesso

a vários modelos pré-treinados, assim como modelos de linguagem e tokenizadores. Esses

modelos pré-treinados podem ser utilizados para tarefas comuns de NLP, como classi-

ficação de texto, extração de entidade, TA e muito mais. A biblioteca também fornece

ferramentas para treinar e personalizar modelos para tarefas espećıficas e facilita a in-

tegração com outras bibliotecas e frameworks. Essa biblioteca foi selecionada devido à

disponibilidade de todos os modelos prospectados, por ser de fácil integração e estar em

constante desenvolvimento, garantindo, assim, uma boa manutenção para o projeto

4.4.1 Arquitetura de Tradução da Súıte VLibras

O componente de tradução do VLibras atualmente adota uma arquitetura h́ıbrida,

baseada em um tradutor de regras (RBMT) [Oliveira et al. 2019] e um tradutor baseado

em inteligência artificial (NMT) (modelo LightConv [Wu et al. 2019]). Nesse contexto,

o tradutor de regras faz o papel de um componente de pré-processamento da sentença

em português, que por sua vez alimenta o modelo LightConv. Esse processo tem como

objetivo normalizar a entrada e ajudar o modelo durante o treinamento. Essa etapa é

fundamental em função do relativo baixo volume de dados dispońıveis.

O fluxo de inferência do processo de tradução (Figura 15) é representado pelas

etapas que uma frase em português percorre até ser convertida em uma representação

traduzida em glosa10, pronta para ser consumida por outra aplicação. As etapas que o

Vlibras atualmente em produção utiliza para a inferência são:

• Receber a frase em português (PT);

• Inserir a frase no tradutor baseado em regras;

9https://huggingface.co/
10Glosa são palavras de uma determinada ĺıngua oral grafadas com letras maiúsculas que representam

sinais manuais de sentido próximo. Wilcox, S. e Wilcox, P. P. (1997) definem glosa como sendo uma
tradução simplificada de morfemas da ĺıngua sinalizada para morfemas de uma ĺıngua oral.
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• Gerar uma glosa intermediária11 (GR);

• Inserir a glosa intermediária no tradutor neural;

• Gerar a glosa final (GI), pronta para ser sinalizada.

Figura 15: Fluxo do tradutor h́ıbrido do VLibras
Fonte: Autor

O treinamento do tradutor DL do VLibras também possui um fluxo integrado

ou pipeline (Ver Figura 16). O corpus biĺıngue de treinamento, um conjunto de dados

contendo diversas sentenças equivalente em português para glosa, é traduzido utilizando

o tradutor de regras para glosa intermediária. Neste processo, as sentenças passam por

várias etapas de pré-processamento. Em seguida, essas entradas são divididas em dois

conjuntos distintos: um para ser usado no treinamento do modelo e outro para ser usado

apenas na validação do processo de tradução. O conjunto de treinamento também passa

por um processo de data augmentation12 para ampliar a ocorrência de palavras raras em

seu conjunto de sentenças.

11Frase simplificada e em estado intermediário para facilitar a tradução deep learning.
12Data augmentation é um recurso muito usado em low-resource NLP para ampliar, sinteticamente

e usando técnicas espećıficas, a quantidade de sentenças em corpus usados em treinamento de modelos
neurais.
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Figura 16: Arquitetura geral do fluxo de treinamento do VLibras
Fonte: Autor

Após o pré-processamento do corpus, esses dados passam por um componente de

aprendizado para geração de tokens BPE13 para serem aplicados nas tuplas de treino

e validação. Em seguida, as tuplas são binarizadas para serem utilizadas para o treina-

mento do modelo usado no tradutor neural do VLibras (modelo LightConv do framework

Fairseq14).

4.4.2 Métricas de Interesse

Os modelos de TA neural baseados em DL são, normalmente, treinados em gran-

des bases de dados denominadas corpus15, sendo necessário realizar a avaliação dessas

traduções, visando medir a eficiência do modelo de TA. Até o presente momento, a métrica

de avaliação mais usada para avaliação de TA é conhecida como BLEU, a qual foi pro-

posta pela primeira vez por Papineni et al. (2002). A ideia por trás da métrica BLEU é

calcular a similaridade semântica entre a tradução gerada pelo computador e uma ou mais

traduções humanas de referência, sendo projetada para substituir e automatizar, quando

posśıvel, a avaliação humana em cenários onde múltiplas avaliações são necessárias.

13Byte pair encoding (BPE) é um método de tokenização caracterizado por representar um texto com
o menor número de bytes.

14Fairseq é um kit de ferramentas de modelagem de sequência para treinar modelos personalizados
para tradução, resumo e outras tarefas de geração de texto produzido pela Meta.

15Coleção de documentos ou textos escritos em determinada ĺıngua.
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A métrica BLEU é calculada usando a seguinte equação:

BLEU = min
(
1, candidaton−gramas

referencian−gramas

)
· exp

(
1
N

∑N
n=1 log

(
candidaton−gramas

referencian−gramas

))
onde:

• candidaton−gramas representa o número de n-gramas na tradução candidata.

• referencian−gramas representa o número de n-gramas na(s) referência(s);

• N é o número de diferentes tamanhos de n-gramas considerados (geralmente, são

utilizados unigramas, bigramas, trigramas, etc.).

Essa equação calcula a precisão dos n-gramas na tradução candidata em relação

às referências e, em seguida, combina essas precisões usando uma média geométrica pon-

derada para obter a pontuação BLEU final.

O resultado da BLEU é normalmente expresso como um número entre 0 e 1, onde

1 indica uma correspondência perfeita entre a tradução gerada e a tradução de referência.

Valores mais próximos de 1 indicam melhores resultados. Alguns algoritmos de TA são

avaliados com o corpus de dados de avaliação BLEU.

Também é posśıvel avaliar tradução automática utilizando medidas de similari-

dade. A distância de Levenshtein [Levenshtein 1966], também conhecida como distância

de edição, é uma medida de similaridade entre duas strings ou sequências de caracteres.

Ela é baseada no número mı́nimo de operações de edição (inserção, deleção ou substituição

de caracteres) necessárias para transformar uma string em outra.

Uma variação da distância de Levenshtein é a distância Levenshtein normali-

zada. Ele calcula a distância de Levenshtein de forma padrão, mas normaliza o resultado

dividindo-o pelo comprimento da string mais longa. Dessa forma, a distância Levenshtein

normalizada varia de 0 a 1, onde 0 indica que duas sentenças não têm nenhuma palavra

ou token em comum e 1 indica que as duas sentenças são idênticas.

A distância Levenshtein normalizada é frequentemente usada como uma métrica de

similaridade para strings. Ela é utilizada em diversas áreas como por exemplo: detecção

de plágios, PLN, reconhecimento de fala, TA, entre outros. A distância Levenshtein

normalizada é útil porque permite comparar strings de tamanhos diferentes de maneira

justa. Além disso, é uma forma de contornar a desvantagem de distância de Levenshtein

que é altamente senśıvel às diferenças de tamanho, caso não seja normalizada.

Para avaliação do VLibras, uma tradução com distância Levenshtein normalizada

de valor igual a 1 é considerada correta, ou seja, é uma tradução perfeita. Uma distância

de Levenshtein normalizada, de valor menor do que 0,85, é considerada uma tradução

incorreta e um valor maior do que 0,85 e menor do que 1 é considerado uma tradução
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parcial. Esses valores limiares foram ajustados de forma incremental durante o desenvol-

vimento do componente de inteligência, através de validações feitas com usuários. Resu-

midamente:

• Perfeita (similaridade igual a 1)

• Parcial (similaridade maior que 0,85 e menor que 1)

• Incorreto (similaridade menor que 0,85)

Portanto, a validação computacional usada atualmente no componente tradutor do

VLibras usa duas métricas de interesse: uma métrica de tradução (BLEU ) e uma métrica

de similaridade (distância de Levenshtein normalizada). Para permitir uma comparação

adequada, as mesmas métricas serão adotadas neste estudo.

4.4.3 Conjuntos de Avaliação

Tão importante quanto a definição das métricas de interesse é a definição do con-

junto de dados que será usado para avaliação do modelo, também chamado de conjunto

de teste. Um conjunto de teste é um subconjunto do conjunto de dados de treinamento

que é separado e usado apenas para avaliar o desempenho de um modelo de DL. Ele é

usado para medir quão bem o modelo é capaz de generalizar para dados que ele nunca

viu antes.

Geralmente, os dados dispońıveis (neste caso em particular, o corpus biĺıngue de

referência) são divididos em três partes: i) conjunto de treinamento; ii) conjunto de

validação; e iii) conjunto de teste. O conjunto de treinamento é usado para treinar

o modelo, o conjunto de validação é usado para selecionar o melhor modelo entre várias

opções (por exemplo, selecionando a melhor configuração de hiperparâmetros) e o conjunto

de teste é usado para avaliar o desempenho final do modelo selecionado.

É importante notar que o conjunto de teste deve ser completamente separado do

conjunto de treinamento e validação, de forma que ele contenha dados que o modelo

nunca viu antes. Isso é importante para evitar que o modelo “memorize” os dados de

treinamento e validação, o que resultaria em uma sobre-estimação do desempenho do

modelo. Este fenômeno é conhecido como sobreajuste dos dados de treinamento, do

inglês overfitting.

Além disso, é importante avaliar o modelo em diferentes conjuntos de dados, tanto

em termos de precisão, quanto em termos de generalização. Para isso, além de avaliar o

modelo em dados de teste, também é importante avaliar o desempenho do modelo com

diferentes tipos de dados, como dados desbalanceados, dados incompletos, dados diferentes
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daqueles usados no treinamento e assim por diante. Dessa forma, é posśıvel entender

melhor como o modelo se comporta e identificar quaisquer problemas ou limitações.

No contexto do VLibras, essa avaliação é feita sobre diferentes conjuntos de teste,

que procuram modelar cenários e pontos cŕıticos encontradas no processo de tradução de

português para Libras, sendo projetados com a supervisão de especialistas em Libras:

• frases básicas

• frases contendo referências de contexto

• frases com referências direcionais

• frases com sentido de negação

• frases contendo nome de pessoas famosas

• frases com referências de lugares

• frases com indicadores de intensidade

• frases com números cardinais

• frases com números romanos

Todos os modelos de TA de português para Libras gerados no contexto do VLibras

são validados sobre cada um desses conjuntos, antes de serem movidos para uma etapa

de homologação e, finalmente, serem disponibilizados para o usuário final, através dos

componentes interativos da Súıte VLibras.

4.4.4 Configuração do Ambiente

Para a realização dos experimentos foram utilizados dois ambientes de processa-

mento, para permitir uma paralelização de cada execução planejada, posto que cada ciclo

de treinamento e validação durava cerca de 5 horas. Para a configuração de cada ambi-

ente, foi preciso instalar diversos módulos python dos frameworks utilizados. Em seguida,

foi baixado o código fonte do pipeline VLibras em produção e seus submódulos do serviço

de versionamento GitLab, hospedado no LAVID. Os dois ambientes foram configurados

de forma similar para o treinamento de cada modelo previsto, incluindo a adaptação do

modelo e a integração do mesmo ao pipeline do VLibras.

Antes da execução dos experimentos, foram conferidos os hiperparâmetros com os

usados em produção e foram feitos testes de sanidade para aferir se ambos os ambientes

forneciam resultados compat́ıveis e sincronizados. Adicionalmente, foram executados trei-

namentos exploratórios e comparados com os resultados do modelo atual e diversos ajustes
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como versão de dependências, variáveis de configuração, entre outros, foram realizados

até que os resultados fossem equivalentes.

4.4.5 Realização dos Experimentos

O treinamento e validação de cada experimento foi executado de forma paralela

em um dos dois ambientes e os resultados foram calculados e consolidados para cada

modelo e para cada subconjunto de sentenças de avaliação. O objetivo do primeiro ciclo

de experimentos foi gerar uma pontuação de referência do modelo atual, LightConv. Para

os ciclos seguintes, foram utilizados os seguintes modelos: BART, Transformer Básico,

T5 e ByT5. Também foram combinadas com os modelos testados, algumas técnicas como

back translation, aplicação de técnica de aumento de dados (data augmentation) antes da

tradução para glosa intermediária no pré-processamento, e alteração na quantidade de

tokens BPE 16.

Durante essa fase, foi identificado que o modelo BERT não estava produzindo

resultados adequados no contexto de tradução Português/Libras. De maneira geral, o

modelo não apresentou uma boa adequação para o problema de TA sendo investigado, o

que ocasionou o seu descarte para as fases seguintes de avaliação.

16Byte Pair Encoding.
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5 RESULTADOS DA AVALIAÇÃO

Neste caṕıtulo serão apresentados os resultados obtidos em cada ciclo de expe-

rimentos. Em geral, as tabelas de resultados possuem uma coluna para um dos nove

subconjunto de teste considerados e uma linha para cada uma das classificações posśıveis

para cada tradução (Perfeita, Parcial e Incorreto). Os valores em cada célula tra-

zem o percentual de resultados de cada classificação, obtido em cada subconjunto pelo

modelo/configuração sendo considerado.

O modelo que está em uso no VLibras atualmente, tradutor h́ıbrido baseado no

modelo LightConv, será usado como referência para validação de novos modelos, ou seja,

será posśıvel verificar se os novos modelos apresentam métricas computacionais melhores,

ou piores, do que o modelo em produção. Neste sentido, as comparações que foram feitas

com os modelos avaliados tomaram como base os resultados mostrados na Figura 17.

Figura 17: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentença
obtidos com o Modelo de Referência (LightConv)

Fonte: Autor

Na Figura 18 são exibidos os resultados obtidos pelo modelo BART. Houve uma

melhora nas traduções perfeitas e uma piora na ordem entre 1 e 2 pontos percentuais nos

resultados parciais e incorretos, respectivamente. O principal subconjunto afetado foi o

de sentenças com pessoas famosas. Esse baixo desempenho e seu alto custo de inferência

torna esse modelo pouco viável para o contexto do projeto.
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Figura 18: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentença
obtidos com o Modelo BART

Fonte: Autor

Os resultados obtidos com o Transformer Básico, por sua vez, podem ser visua-

lizados na Figura 19. Pela primeira vez, um modelo conseguiu uma melhora consistente

de mais de 4,5 pontos percentuais nas traduções corretas. Tal melhora foi observada

em quase todos os subconjuntos de validação e sempre com uma migração de traduções

parciais para traduções perfeitas.

Além de um ganho na qualidade da tradução, essa arquitetura também tem um

custo computacional próximo ao modelo atualmente em uso e uma complexidade relati-

vamente baixa para integração com um ecossistema como o do VLibras.

62



Figura 19: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentença
obtidos com o Modelo Transformer Básico

Fonte: Autor

A Figura 20, por sua vez, apresenta os resultados que foram encontrados usando o

modelo T5. Novamente houve uma melhora discreta das traduções corretas, de quase 1,5

pontos percentuais, enquanto que as traduções incorretas pioraram em mais de 2%. As

categorias de sentenças mais afetadas foram as com indicativo de intensidade (melhora

de 10%) e sentenças com pessoas famosas (piora de 12%).
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Figura 20: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentença
obtidos com o modelo T5

Fonte: Autor

Após a conclusão do primeiro ciclo de experimentos com os modelos originais,

uma variação do modelo T5 também foi considerada, o modelo ByT5. A Figura 21

traz os resultados obtidos com ByT5. A principal diferença entre eles é o processo de

“tokenização” utilizado, enquanto no T5 é usada uma abordagem de subpalavras baseada

na SentencePiece [Kudo e Richardson 2018], no ByT5 a “tokenização” é baseada em

bytes (ou caracteres unicodes). Essa variação apresentou uma melhora significativa em

quase todas as faixas de resultados (com exceção do subconjunto de número romanos),

com um acréscimo de quase 5%, nas traduções corretas, e uma redução de 1,5%, nas

traduções incorretas.
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Figura 21: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentença
obtidos com o modelo ByT5

Fonte: Autor

Outra variação testada foi a combinação do modelo Transformer Básico, de forma

combinada com a técnica Back Translation. Esta técnica se baseia em fazer uma tradução

adicional inversa durante a fase de treinamento. Essa abordagem se mostrou promissora,

com melhoria de quase 6% na média das traduções corretas e diminuição discreta na

média de traduções incorretas. Um ponto de atenção, a ser investigado posteriormente,

foi a inversão entre os percentuais obtidos de traduções corretas e traduções parcialmente

corretas e algumas categorias de sentenças com piora discreta, com exceção da tradução

de sentenças com algarismos romanos, que piorou 4 pontos percentuais.

5.1 Discussão

Na Figura 22, onde estão sumarizados os resultados obtidos nos experimentos, é

posśıvel perceber que dois modelos candidatos conseguiram melhores resultados, do que

o modelo de referência (em produção), sendo que o modelo ByT5 apresentou as melhores

médias, obtendo um aumento percentual de 12,74% nas traduções perfeitas e diminuindo

as traduções incorretas em 16,22%. Em segundo lugar, ficou a arquitetura Transformer

Básico, a qual obteve um aumento percentual de 11,46% para traduções corretas, porém

as traduções incorretas aumentaram em 2,70%. No entanto, cada um desses modelos

apresenta alguns prós e contras que precisam ser avaliados.

A arquitetura BART, por sua vez, foi descartada para o cenário em pauta, pois
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apesar de obter resultados superiores ao modelo em produção, a mesma apresenta um alto

custo de infraestrutura, o que poderia tornar inviável em um cenário como o projetado,

com milhões de acessos mensais.

Figura 22: Consolidação dos Resultados Obtidos pelos Modelos Avaliados
em Relação ao Modelo de Referência (LightConv).

Fonte: Autor

A arquitetura Transformer Básico foi considerada uma das arquiteturas mais efici-

entes do ponto de vista computacional, pois foi, dentre as testadas, uma das arquiteturas

mais leves e de fácil integração com sistemas como o VLibras. Além disso, ela também

apresenta um treinamento mais rápido, tornando-a uma opção atraente para projetos que

requerem performance e eficiência computacional. É importante destacar que, embora o

custo computacional e a facilidade de integração sejam aspectos vantajosos, a precisão e a

qualidade do modelo, treinado com base na arquitetura Transformer Básico, tende a ser

menos competitiva, pois não faz uso de modelos pré-treinados. Feitas tais considerações,

entende-se que a arquitetura Transformer Básico pode ser considerada uma opção viável,

em termos de custo e benef́ıcio, para ser adotada como uma solução de produção.

A arquitetura T5 apresentou resultados mistos, obtendo um aumento de traduções

perfeitas, porém aumentando a taxa de traduções incorretas. Contudo, a ByT5 apresentou

as melhores métricas computacionais e um ganho expressivo em conjuntos de avaliação

espećıficos, como o conjunto de contexto e direcionalidade. No entanto, ela possui um

alto custo computacional, embora o mesmo possa ser otimizado, especialmente depois

de passar por um processo automático de otimização e simplificação usando a biblioteca
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FastT517. Esse processo é fact́ıvel, porém pode resultar em uma maior complexidade

de integração. A despeito da maior complexidade para integração, a ByT5 também foi

considerada uma opção viável para um sistema como o VLibras.

A arquitetura ByT5 também se mostrou vantajosa quando avaliada sobre um con-

junto de dados que compreende conteúdo de páginas da Internet de caráter institucional

e/ou de serviços públicos (ver Tabela 4). Mesmo sem a introdução de exemplos de tais da-

dos no processo de treinamento do ByT5, houve um ganho de 7,41 pontos percentuais na

métrica BLEU, indicando que esse modelo tem uma melhor capacidade de generalização

do que o modelo atualmente em uso pelo VLibras.

Tabela 4: Comparativo da Métrica BLEU entre o modelo de referência
(LightConv) e o melhor modelo prospectado (ByT5)

Sentenças LightConv ByT5 Variação
Frases Básicas 46,55 58,09 +11,54

Cardinais 72,51 71,69 -0,82
Contexto 54,40 50,50 -3,9

Direcionalidade 19,49 26,45 +6,96
Famosos 38,31 48,75 +10,44

Intensidade 45,13 48,78 +3,65
Lugares 47,46 56,09 +8,63
Negação 57,37 58,78 +1,41
Romanos 69,52 73,27 +3,75

Genéricas (Sites) 25,38 32,79 +7,41
Média 47,61 52,52 +4,91

Considerando que o processo de seleção de modelos candidatos teve um espaço

de busca mais amplo e que modelo melhor classificado, ByT5, já é pré treinado e não

apresenta espaço para otimização, será realizado um estudo mais aprofundado para tentar

otimizar o segundo modelo melhor classificado, Transformer Básico, através da busca

e varredura de hiperparâmetros relevantes. Essa segunda fase de experimentação será

apresentada no próximo caṕıtulo.

17https://github.com/Ki6an/fastT5
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6 REFINAMENTO DO MODELO SELECIONADO:

Transformer Básico

O processo de otimização de hiperparâmetros de um modelo neural envolve encon-

trar a melhor combinação de valores para os parâmetros que não são aprendidos durante

o treinamento do modelo. Esses parâmetros, conhecidos como hiperparâmetros, podem

incluir a taxa de aprendizado, o tamanho do lote, o número de camadas e neurônios,

entre outros. A escolha adequada desses hiperparâmetros pode ter um grande impacto

no desempenho do modelo.

O processo de otimização do modelo Transformer Básico (ou Vanilla Transformer),

para TA de Português Brasileiro para glosa, será realizada em dois passos, os quais serão

descritos nas próximas seções:

• Busca Automatizada de Hiperparâmetros

• Varredura dos Hiperparâmetros Selecionados

6.1 Busca Automatizada de Hiperparâmetros

A busca automatizada de hiperparâmetros, ou automated hyperparameter search

[Bergstra e Bengio 2012], é uma técnica usada para refinar os hiperparâmetros18 de um

modelo de aprendizado de máquina de forma automática.

Durante o processo de busca automatizada de hiperparâmetros, o desempenho do

modelo é avaliado com base em uma métrica espećıfica. No contexto em pauta, de TA

de LS, continuará sendo utilizada a métrica BLEU. O objetivo é encontrar a combinação

de hiperparâmetros que resulte no melhor desempenho posśıvel do modelo Transformer

Básico, de acordo com essa métrica.

É importante ressaltar que a busca automatizada de hiperparâmetros pode ser

computacionalmente intensiva, pois envolve a execução repetida do treinamento do mo-

delo. No entanto, seu uso pode levar a uma melhor seleção de hiperparâmetros e, con-

sequentemente, a um desempenho aprimorado do modelo de Aprendizagem de Máquina

(AM).

6.1.1 Seleção no Método de Busca

O primeiro passo no processo de otimização de hiperparâmetros é definir um

espaço de busca, que consiste em uma lista de valores para cada hiperparâmetro. Em

18Hiperparâmetros são parâmetros que não são aprendidos pelo modelo, mas que afetam seu desempe-
nho e comportamento.
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seguida, é necessário escolher uma estratégia de busca que seja eficiente em encontrar a

melhor combinação de hiperparâmetros. Existem várias estratégias dispońıveis, incluindo

a busca aleatória, a busca em grade e a busca bayesiana.

Dentre as várias abordagens para realizar uma busca automatizada de hiper-

parâmetros, como grid search, randomized grid search, Bayesian search e random search,

foi adotada a última para esta etapa da pesquisa. Na random search (ou busca aleatória)

é definida uma distribuição de probabilidade para cada hiperparâmetro candidato. O al-

goritmo então seleciona aleatoriamente valores para os hiperparâmetros, de acordo com

essas distribuições e avalia o desempenho do modelo.

A principal motivação para a escolha da busca aleatória se deve ao fato da mesma

ser uma abordagem simples e eficaz para a busca automatizada de hiperparâmetros em

determinados cenários, sobretudo quando restrições de tempo e capacidade de processa-

mento estão presentes, como é o nosso caso. Dentre as vantagens da busca aleatória,

podemos destacar [Bergstra e Bengio 2012]:

• Exploração eficiente: Permite uma exploração ampla e eficiente do espaço de

hiperparâmetros. Ao selecionar aleatoriamente valores de hiperparâmetros, ela

abrange uma ampla gama de combinações posśıveis, explorando diferentes regiões do

espaço de busca. Isso é especialmente útil quando não há informações prévias sobre

quais hiperparâmetros são mais relevantes, ou quais valores são mais promissores;

• Redução do viés de seleção: Em comparação com outras técnicas, como a busca

em grade (grid search), a busca aleatória (random search) reduz o risco de ficar preso

em combinações espećıficas de hiperparâmetros que podem não ser ideais. A busca

em grade pode ser restritiva, pois examina apenas valores espećıficos pré-definidos.

A busca aleatória, por sua vez, tem a capacidade de encontrar combinações inespe-

radas que podem ser vantajosas para o desempenho do modelo.

• Eficiência computacional: A busca aleatória pode ser computacionalmente mais

eficiente do que outras abordagens mais sofisticadas, como a busca Bayesiana ou a

otimização baseada em algoritmos genéticos. Essas abordagens geralmente exigem

uma maior quantidade de iterações e avaliações de modelos para chegar a um resul-

tado satisfatório. A busca aleatória, por outro lado, é mais direta e pode fornecer

bons resultados com menos iterações, tornando-a uma escolha prática em cenários

onde o poder computacional é limitado.

• Facilidade de implementação: A busca aleatória é uma técnica simples de im-

plementar. Não requer algoritmos complexos ou ajustes finos de parâmetros. Com

apenas algumas linhas de código, é posśıvel realizar uma busca aleatória de hiper-

parâmetros em qualquer modelo de AM. Isso torna a busca aleatória uma escolha
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conveniente para prototipagem rápida, experimentação e iterações iniciais durante

o processo de desenvolvimento do modelo.

A estratégia desta abordagem é selecionar aleatoriamente um número fixo de com-

binações de valores de hiperparâmetros dentro do espaço de busca definido. Em seguida,

o modelo é treinado usando cada combinação dos hiperparâmetros candidatos e a métrica

BLEU será calculada para cada uma delas. A combinação de hiperparâmetros que pro-

duzir o melhor desempenho será então selecionada como a melhor combinação de hiper-

parâmetros para a fase seguinte de otimização do modelo selecionado.

6.1.2 Definição do Espaço de Busca

O espaço de busca refere-se ao conjunto de todos os valores posśıveis que os hiper-

parâmetros de um modelo de AM podem assumir. Cada hiperparâmetro tem um inter-

valo ou conjunto de valores que pode ser considerado durante a busca de hiperparâmetros

[Andonie 2019].

O espaço de busca pode variar dependendo do tipo de hiperparâmetro. Por exem-

plo, um hiperparâmetro numérico cont́ınuo, como a taxa de aprendizado, pode ser definido

por limites inferiores e superiores para o valor do hiperparâmetro e um valor de incre-

mento para varrer o intervalo definido pelos limites estabelecidos. Já um hiperparâmetro

categórico, pode ter um espaço de busca representado por um conjunto fixo de opções.

O espaço de busca pode ser unidimensional, quando há apenas um hiperparâmetro

envolvido, ou multidimensional, quando envolve vários hiperparâmetros simultaneamente.

Em um espaço de busca multidimensional, cada combinação de valores de hiperparâmetros

representa um ponto no espaço de busca.

No caso espećıfico do estudo em pauta, foi selecionado o seguinte conjunto de

hiperparametros candidatos:

• Taxa de Aprendizado (learning rate): A taxa de aprendizado é um hiperparâmetro

que determina a magnitude do ajuste dos pesos do modelo durante o processo de

treinamento. É um valor escalar que controla o tamanho dos passos dados ao atu-

alizar os parâmetros do modelo, com base no gradiente calculado durante a retro-

propagação. Uma taxa de aprendizado alta pode fazer com que o modelo se ajuste

rapidamente, mas pode resultar em oscilações indesejadas. Por outro lado, uma

taxa de aprendizado baixa pode tornar o treinamento lento e pode fazer com que o

modelo fique preso em mı́nimos locais. Encontrar um valor adequado para a taxa de

aprendizado é crucial para garantir a convergência e o bom desempenho do modelo;

• Dropout : é uma técnica de regularização amplamente utilizada em redes neurais

durante o treinamento. É um hiperparâmetro que define a probabilidade de desligar
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aleatoriamente um determinado neurônio durante o treinamento, forçando a rede

a aprender caracteŕısticas robustas e reduzindo o overfitting. O dropout é aplicado

em diferentes camadas da rede neural e ajuda a evitar a dependência excessiva de

neurônios espećıficos. Valores t́ıpicos para o dropout variam de 0,1 a 0,5, onde 0,1

indica que 10% dos neurônios são desligados a cada passo de treinamento;

• ReLU Dropout : O dropout ReLU (do inglês Rectified Linear Unit) é uma variação

do dropout aplicada aos neurônios com ativação ReLU em uma rede neural. Em vez

de desligar o neurônio, o dropout ReLU substitui o valor de sáıda do neurônio por

zero, com uma probabilidade definida pelo hiperparâmetro dropout. Essa técnica

ajuda a evitar o overfitting e a melhorar a generalização do modelo, especialmente

em redes profundas com ativações ReLU ;

• Attention Dropout : O dropout de atenção (do inglês attention dropout) é

uma técnica de regularização aplicada a modelos de atenção, como o Transformer.

Ela envolve a aplicação de dropout às pontuações de atenção durante o cálculo

das representações ponderadas. Este hiperparâmetro controla a probabilidade de

desligar as conexões de atenção entre as palavras em um modelo de linguagem, por

exemplo. Isso ajuda a evitar que o modelo se torne excessivamente dependente

de conexões de atenção espećıficas, promovendo uma representação mais robusta e

generalizável;

• Atualizações de Aquecimento (warmup updates): As atualizações de aqueci-

mento são um hiperparâmetro relacionado à otimização baseada em taxa de apren-

dizado variável, como a programação de taxa de aprendizado inversa (do inglês

inverse learning rate scheduling). Este hiperparâmetro define o número de atua-

lizações iniciais em que a taxa de aprendizado é gradualmente aumentada até atingir

seu valor máximo. Isso permite que o modelo comece com uma taxa de aprendi-

zado baixa, evitando grandes oscilações nos primeiros passos do treinamento, e, em

seguida, aumente gradualmente para acelerar a convergência;

• Tokens BPE (byte pair encoding): Tokens BPE é um hiperparâmetro relacionado

à codificação de subpalavras. Esse hiperparâmetro define o número máximo de

subpalavras geradas pelo processo de codificação BPE19. Com um valor maior para

o hiperparâmetro de tokens BPE, é posśıvel capturar mais detalhes na estrutura das

palavras, mas isso pode aumentar a complexidade do modelo e exigir mais recursos

computacionais;

• Augmentation : Augmentation é um hiperparâmetro relacionado com data aug-

mentation, que envolve a aplicação de transformações artificiais nos dados de trei-

19O BPE é um método de tokenização que divide as palavras em subpalavras com base na frequência
de ocorrência em um corpus de treinamento.
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namento, para aumentar a diversidade e melhorar a capacidade de generalização do

modelo. O hiperparâmetro augmentation controla a intensidade, ou a quantidade

de transformações aplicadas, como rotações, deslocamentos, espelhamentos, cortes

etc. Um valor maior do hiperparâmetro augmentation resulta em uma maior vari-

edade de dados gerados, mas também pode aumentar o tempo de treinamento e a

complexidade do modelo.

O espaço de busca multidimensional completo, com hiperparâmetros e valores,

pode ser visto na Tabela 5:

Tabela 5: Espaço de Busca Completo

Hiperparâmetro Candidato Intervalor/Conjunto Valores
learning rate [0,001; 0,005; 0,01]

dropout [0,1; 0,2; 0,3]
relu dropout [0,1; 0,2; 0,3]

attention dropout [0,1; 0,2; 0,3]
warmup updates [3000; 4000; 5000]

bpe tokens [1000; 2000; 4000; 6000; 8000; 10000]
augmentation [0; 20; 30; 50]

A adequação dos valores do hiperparâmetro depende do contexto espećıfico do pro-

blema, do conjunto de dados, da arquitetura do modelo e do algoritmo de otimização esco-

lhido, dentre outros. Para a atribuição dos valores de partida do espaço de busca, foi usada

como referência os intervalos e conjuntos mais comuns usados para os hiperparâmetros

selecionados em outros contextos. Por exemplo, valores t́ıpicos para o hiperparâmetro

learning rate geralmente variam de 0,1 a 0,0001. Além disso, a seleção dos valores do

espaço de busca envolveu uma etapa prévia de ciclos exploratórios de experimentação e

ajuste fino [Bergstra e Bengio 2012].

6.1.3 Planejamento de Experimentos

Para a realização dos experimentos associados, com a busca automatizada de hi-

perparâmetros do modelo Transformer Básico, foram planejadas e realizadas as seguintes

etapas:

• Prospecção na literatura e seleção de hiperparâmetros potenciais aplicáveis ao mo-

delo e contexto em pauta;

• Pesquisa na literatura para definição de intervalos, ou conjuntos de valores com-

pat́ıveis com os hiperparâmetros candidatos;
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• Pesquisa na literatura por frameworks e/ou plataformas que suportem a estratégia

de busca selecionada (random search);

• Definição do espaço de busca final com 7 hiperparâmetros candidatos (vide Tabela

5);

• Preparação e separação dos dados em três conjuntos: treinamento, validação e teste;

• Definição e integração da métrica de avaliação (BLEU) no mecanismo de busca

automatizada;

• Definição dos ciclos de experimentos necessários;

• Preparação e configuração do ambiente experimental;

• Execução dos experimentos;

• Consolidação e análise dos resultados.

6.1.4 Configuração do Ambiente

Para esta etapa de otimização do modelo Transformer Básico foi utilizada a pla-

taforma Weights & Biases (W&B)20. A W&B é uma plataforma de gerenciamento de

experimentos e monitoramento de modelos neurais que ajuda na otimização de modelos de

AM. Ele permite o monitoramento e a visualização do desempenho do modelo, incluindo

perda e acurácia, bem como facilita na identificação dos melhores hiperparâmetros.

Dentre os critérios para escolha do W&B, está a oferta de ferramentas de análise

de treinamento. Dentre elas, se destacam a visualizações de dados de entrada e sáıda e o

monitoramento do processo de treinamento em tempo real. Além disso, há a facilidade de

integração com as bibliotecas de AM utilizadas no contexto de avaliação, o que permite

o registro automático de experimentos e métricas durante o treinamento do modelo.

Também foi utilizada a biblioteca SacredBLEU21 para o cálculo da métrica BLEU

4-gram22, a qual foi integrada ao workflow do framework W&B para geração automatizada

dos resultados de cada experimento.

O ambiente de experimentação foi configurado com os agentes locais do framework

W&B, bibliotecas e conjuntos de dados selecionados em um servidor com as seguintes

20https://wandb.ai/site
21A biblioteca SacreBLEU fornece cálculo simplificado de métricas BLEU compartilháveis, comparáveis

e reprodut́ıveis (https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/sacrebleu).
22No campo da lingúıstica computacional, um n-gram é uma sequência cont́ıgua de n itens de uma

determinada amostra de texto ou fala. Os itens podem ser fonemas, śılabas, letras, palavras ou pares
de bases de acordo com a aplicação (https://en.wikipedia.org/wiki/N-gram). Nesta pesquisa, a métrica
BLEU foi sempre calculada usando sequências 4-gram.
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caracteŕısticas: processador AMD Ryzen 2700X, memória RAM de 32GB e placa de

v́ıdeo NVIDIA RTX 4080.

6.1.5 Execução dos Experimentos

A execução da busca automatizada foi realizada no peŕıodo de abril a maio de 2023

e consistiu nas seguintes atividades para cada configuração de hiperparâmetros prevista

no espaço de busca:

• Alimentação do modelo com a configuração da vez;

• Treinamento do modelo no conjunto de dados separado para treinamento;

• Avaliação do desempenho do modelo no conjunto de dados de validação;

• Avaliação do desempenho do modelo no conjunto de teste;

• Registro da configuração usada e dos resultados obtidos.

Foi realizado um total de 60 experimentos com duração média de 3 horas. Algu-

mas combinações de hiperparâmetros dentro dos intervalos pré-definidos não resultaram

em treinamentos completos e foram descartados pela otimização do próprio framework

utilizado.

Ao final, um conjunto de 11 treinamentos foram considerados pelo framework como

relevantes, os quais estão ilustrados na Tabela 6.

Tabela 6: Configuração dos Experimentos Realizados

Exp learning
rate

dropout relu
dro-
pout

attention
dro-
pout

warmup
ipdates

bpe
tokens

augmen-
tation

E01 0,001 0,1 0,2 0,1 4000 4000 20
E02 0,001 0,1 0,2 0,2 5000 6000 50
E03 0,001 0,1 0,2 0,3 3000 10000 0
E04 0,001 0,2 0,3 0,1 5000 6000 0
E05 0,001 0,3 0,1 0,2 5000 1000 0
E06 0,001 0,3 0,3 0,1 4000 1000 30
E07 0,001 0,3 0,3 0,2 5000 6000 50
E08 0,005 0,1 0,1 0,1 5000 10000 50
E09 0,005 0,1 0,1 0,3 4000 6000 0
E10 0,005 0,1 0,2 0,3 5000 10000 0
E11 0,005 0,2 0,3 0,3 5000 4000 30

Os resultados obtidos nos experimentos listados na Tabela 6 foram consolidados e

serão apresentados e discutidos na próxima seção.
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6.1.6 Análise de Resultados

Os resultados dos experimentos, que foram realizados para a identificação dos

hiperparâmetros mais relevantes no modelo Transformer Básico, para o contexto de TA

de LS, estão sumarizados na Tabela 7. Os resultados estão sumarizados através da métrica

BLEU, a qual foi calculada considerando sequências 4-gram.

Tabela 7: Resultados obtidos para a métrica BLEU

Experimento BLEU 4-gram
E01 57,59
E02 55,83
E03 54,52
E04 56,82
E05 57,95
E06 58,16
E07 57,70
E08 55,31
E09 55,65
E10 55,31
E11 55,79

Média 56,06

Como pode ser observado, a média dos resultados obtidos para a métrica BLEU

4-gram usando o modelo Transformer Básico, 56,06, foram superiores a média observada

para o modelo LightConv, 47,61 (Tabela 4) e também superiores ao modelo ByT5, 52,52

(Tabela 4), o que indica um bom potencial da estratégia de refinamento da configuração

de hiperparâmetros para o contexto em estudo.

A Figura 23 ilustra quais hiperparâmetros foram os melhores preditores e melhor

correlacionados com os valores obtidos para a métrica BLEU. Esta figura reproduz um

“painel de importância” produzido pelo framework W&B para apoiar a identificação dos

hiperparâmetros que são mais relevantes em termos de previsão de desempenho do modelo.
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Figura 23: Relevância e Correlação Observada no Espaço de
Hiperparâmetros

Fonte: Autor/W&B

O painel de importância contido na Figura 23 traz a coluna correlation, a qual

informa a correlação linear observada entre o hiperparâmetro e a métrica considerada.

Uma correlação alta significa que, quando o hiperparâmetro tem um valor mais alto, a

métrica também tem valores mais altos e vice-versa. No caso espećıfico da métrica BLEU,

valores mais altos são o desejável.

No painel de importância também é informado o indicador de importância

(importance) do hiperparâmetro, para o qual é treinada uma floresta aleatória (random

forest) com os hiperparâmetros como entradas e a métrica como sáıda e são obtidos os

valores de relevância do recurso no espaço de hiperparâmetros considerado 23.

A Tabela 8 consolida o percentual de cada hiperparâmetro considerado no estudo.

Tabela 8: Grau de Importância dos Hiperparâmetros na Predição da Métrica
BLEU

Hiperparâmetro Relevância
attention dropout 44,9%
learning rate 25,1%
bpe tokens 11,7%

warmup updates 7,8%
augmentation 3,7%

dropout 3,6%
relu dropout 3,2%

Como pode ser observado, o hiperparâmetro que mais contribuiu na predição da

métrica BLEU foi o attention dropout, com 44,9% de contribuição para o BLEU 4-gram.

23https://wandb.ai/site/articles/exploring-deep-learning-hyperparameters-with-random-forests

76



É um resultado significativo o fato de apenas um dos hiperparâmetros selecionados estar

relacionado com quase metade da variância observada.

Os outros três hiperparâmetros com uma relevância destacada, learning rate, bpe

tokens e warmup updates, ajudam a explicar, juntos, cerca de mais 44% da variação, o

que aponta para um espaço de hiperparâmetros com boa utilidade na predição da métrica

em pauta.

A Figura 24 traz uma representação gráfica do relacionamento dos hiperparâmetros

na composição dos resultados para métrica BLEU 4-gram e ajudam a visualizar a cor-

relação dos valores adotados na configuração de cada parâmetro com o resultado obtido.

Figura 24: Relacionamento entre os hiperparâmetros para métrica BLEU
Fonte: Autor/W&B

Do ponto de vista da correlação, o hiperparâmetro attention dropout produziu

um valor melhor de BLEU, quando configurado com valores próximos de 0,10 e o hi-

perparâmetro learning rate teve melhor desempenho, quando configurado com valores

próximos de 0,0010, ambos com correlação negativa. Por sua vez, o hiperparâmetro bpe

token, também com correlação negativa, produziu um valor melhor de BLEU, quando

configurado com valores entre 1.000 e 4.000, enquanto que o hiperparâmetro warmup

updates, já com correlação positiva, foi mais contributivo, quando configurado com valores

entre 4.000 e 5.000.

Saindo dos quatro hiperparâmetros mais relevantes, os três restantes tiveram cor-

relação positiva e contribuição discreta. O hiperparâmetro augmentation contribuiu me-

lhor com uma configuração entre os valores 20 e 30, enquanto que o hiperparâmetro

dropout teve uma melhor contribuição quando configurado com valores próximos de 0,30.

O último hiperparâmetro considerado, relu dropout, teve uma melhor contribuição quando

configurado com valores próximos de 0,10 e próximos de 0,20. A configuração dos hiper-

parâmetros com melhor desempenho está ilustrada na Tabela 9.
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Tabela 9: Melhor Configuração Observada dos Hiperparâmetros

Hiperparâmetro Melhor Configuração
attention dropout [próximo de 0,10]
learning rate [próximo de 0,0010]
bpe tokens [entre 1.000 e 4.000]

warmup updates [entre 4.000 e 5.000]
augmentation [entre 20 e 30]

dropout [0,30]
relu dropout [entre 0,10 e 0,20]

6.2 Varredura dos Hiperparâmetros Mais Relevantes

Esta etapa de experimentação teve como objetivo a realização de um novo conjunto

de treinamentos para a varredura dos quatro hiperparâmetros mais relevantes identifica-

dos, considerando a correlação observada na fase experimental anterior (ver Seção 6.1):

attention dropout, learning rate, bpe tokens e warmup updates.

6.2.1 Estratégia

A varredura de parâmetros (VP) (ou parameter sweep) é uma técnica utilizada

em otimização para encontrar a melhor combinação de parâmetros em um modelo ou

algoritmo. Essa abordagem envolve a exploração sistemática de um conjunto pré-definido

de valores para os parâmetros, a fim de determinar qual configuração produz os melhores

resultados.

A VP é particularmente útil quando a relação entre os parâmetros e o desempe-

nho não é conhecida, a priori, e é necessário explorar diferentes configurações. O seu

procedimento segue, geralmente, os seguintes passos:

• Definição dos Parâmetros: Identificação dos parâmetros que impactam o desem-

penho do modelo ou algoritmo;

• Especificação do Espaço de Parâmetros: Determinação de um conjunto de

valores posśıveis para cada parâmetro;

• Geração de Combinações: Criação de todas as combinações posśıveis de valores

para os parâmetros dentro do espaço especificado;

• Avaliação do Desempenho: Treinamento e avaliação do modelo para cada com-

binação de parâmetros;

78



• Identificação do Melhor Conjunto de Parâmetros: Comparação da métrica

de desempenho para determinar qual conjunto de parâmetros resultou nos melhores

resultados;

• Refinamento: Se necessário, é posśıvel realizar iterações adicionais, ajustando o

espaço de parâmetros com base nos resultados obtidos.

6.2.2 Projeto de Experimentos

A varredura de parâmetros pretendida compreende a execução de mais 144 expe-

rimentos, conforme o planejamento de experimentos contido na Tabela 10.

Tabela 10: Varredura Complementar dos Hiperparâmetros Mais Relevantes

Hiperparâmetro Relevante Varredura
attention dropout [0,08; 0,10; 0,12]
learning rate [0,0008; 0,0010; 0,0012]
bpe tokens [1500, 2500, 3500, 4500]

warmup updates [4200, 4400, 4600, 4800]
augmentation [25]

dropout [0,30]
relu dropout [0,15]

6.2.3 Configuração do Ambiente

Assim como ocorreu na fase anterior de busca aleatória (Ver Seção 6.1.4), também

foram utilizadas a plataforma Weights & Biases (W&B) e a biblioteca SacredBLEU.

O ambiente de experimentação usado foi o mesmo (processador AMD Ryzen 2700X,

memória RAM de 32GB e placa de v́ıdeo NVIDIA RTX 4080), já configurado com os

agentes locais do framework W&B, bibliotecas e conjuntos de dados selecionados.

6.2.4 Execução dos Experimentos

A execução da varredura de parâmetros descrita na Seção 6.2.2 foi realizada no

peŕıodo de setembro a novembro de 2023 e consistiu nas seguintes atividades para cada

configuração de hiperparâmetros prevista no projeto de experimentos:

• Alimentação do modelo com a configuração da vez;

• Treinamento do modelo no conjunto de dados separado para treinamento;

• Avaliação do desempenho do modelo no conjunto de dados de validação;
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• Avaliação do desempenho do modelo no conjunto de teste;

• Registro da configuração usada e dos resultados obtidos.

Foi realizado um total de 144 experimentos com duração média de 3 horas. Ape-

nas quatro das combinações de hiperparâmetros, dentro dos intervalos pré-definidos, não

resultaram em treinamentos completos e foram descartados pela otimização do próprio

framework utilizado.

Ao final, um conjunto de 140 treinamentos produziram valores válidos para a

métrica BLEU, cuja variação pode ser vista na Figura 25.

Figura 25: Variação da métrica BLEU observada na varredura de
hiperparâmetros
Fonte: Autor

6.2.5 Análise de Resultados

Os resultados dos experimentos de varredura dos hiperparâmetros mais relevantes

no modelo Transformer Básico, para o contexto de TA de LS, estão sumarizados na Figura

26.

Figura 26: Distribuição decrescente do BLEU obtido em cada experimento,
em comparação com o valor médio do BLEU

Fonte: Autor
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Os resultados da varredura estão representados através da métrica BLEU 4-gram

e foram organizados de forma descrescente na Figura 26 (linha azul), com a referência

do BLEU médio apurado (linha vermelha). O BLEU médio dos experimentos da varre-

dura foi 55,51% para um BLEU máximo de 56,85% e um BLEU mı́nimo de 54,20%,

o que representa uma variação de 2,65% da métrica, no espaço de configuração dos

hiperparâmetros de interesse.

O hiperparametro Attention Dropout, o mais relevante na variação da métrica na

random search realizada anteriormente, obteve o melhor resultado da métrica BLEU, com

todos os valores testados na parameter sweep. O BLEU máximo (56,85) foi encontrado

com as três configurações de Attention Dropout utilizadas na varredura: {0,08; 0,10;

0,12}.

O segundo hiperparâmetro mais relevante encontrado na random search, Learning

Rate, repetiu o bom desempenho anterior, quando configurado com o valor 0,0010 e

também obteve o BLEU máximo da varredura. Como pode ser visto na Figura 27, quando

esta configuração foi levemente aumentada para 0,0012 e diminúıda para 0,0008, houve

um decréscimo no BLEU observado, o que talvez possa indicar que o valor 0,0010 seja a

configuração ideal para o cenário em estudo.

Figura 27: Máximo valor obtido para a métrica BLEU para cada variação
do hiperparâmetro Learning Rate

Fonte: Autor

No caso de BPE Tokens, o terceiro hiperparâmetro mais relevante, apenas a con-

figuração com o valor 3500 obteve o BLEU máximo da varredura realizada. A Figura 28

traz os valores máximos de BLEU obtidos para cada configuração deste hiperparâmetro.
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Figura 28: Máximo valor obtido para a métrica BLEU para cada variação
do hiperparâmetro BPE Tokens

Fonte: Autor

Finalmente, no caso do último hiperparâmetro avaliado, Warmup Updates, o valor

4800 representou a melhor configuração observada e também alcançou o BLEU máximo.

Como pode ser visto na Figura 29, quando este 4800 foi configurado com 4200, 4400 e

4600, os valores obtidos da métrica BLEU foram todos inferiores ao máximo observado

na varredura.

Figura 29: Máximo valor obtido para a métrica BLEU para cada variação
do hiperparâmetro Warmup Updates

Fonte: Autor

A Figura 30 traz a média de todos os 140 resultados obtidos para a métrica BLEU

4-gram, usando o modelo Transformer Básico durante a parameter sweep, 55,51. Como

pode ser observado ela foi superior em 14,23% à média observada para o modelo Light-

82



Conv, 47,61 (Tabela 4), e também superior em 5,39% ao modelo ByT5, 52,52 (Tabela 4).

Tal melhoria pode indicar um bom potencial da estratégia de refinamento da configuração

de hiperparâmetros para o contexto em estudo.

Figura 30: Comparativo do ganho da média da métrica BLEU com cada
modelo avaliado em relação ao modelo de referência

Fonte: Autor

6.3 Avaliação Complementar

Foi realizada também uma avaliação complementar do modelo Transformer Básico

refinado utilizando a técnica de back translation, a qual vem sendo frequentemente utili-

zada para melhorar a tradução produzida por modelos Transformers [Wang et al. 2021].

A técnica de back translation é um método de aprimoramento de modelos de

tradução automática e consiste em traduzir uma sentença do idioma de origem para

um terceiro idioma e, em seguida, traduzir a sentença resultante de volta para o idioma

original. Comparando a sentença original com a versão retro traduzida (back translated),

os modelos podem aprender a minimizar erros e melhorar a qualidade da tradução. Essa

abordagem ajuda a criar conjuntos de dados adicionais (data augmentation) para treina-

mento, os quais são especialmente úteis quando dados paralelos são escassos. Ao expor o

modelo a uma variedade de sentenças e contextos, durante o processo de retro tradução,

ele é capaz de aprender padrões mais complexos e aprimorar seu desempenho na geração

de traduções mais precisas e fluentes, o que faz back translation ser uma estratégia efi-

caz para melhorar a robustez e a generalização de modelos transformers em tarefas de

tradução [Edunov et al. 2018].
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No mesmo ambiente utilizado nos experimentos de random search e parameter

sweep, realizados nas fases anteriores dessa pesquisa, foi instalada e configurada a arqui-

tetura do modelo de tradução AutoModelForSeq2SeqLM. No processo de data augmenta-

tion, com back translation, foi usado o modelo pré treinado opus-mt-ROMANCE-en24,

para traduzir para inglês, e o modelo opus-mt-en-ROMANCE25, para traduzir para

português. Um script espećıfico incorporado ao pipeline de treinamento do VLibras, utili-

zando o tokenizador AutoTokenizer26, faz a tradução para inglês e depois de volta para

português para, em seguida, fazer a inclusão no corpus. O aumento de dados obtido no

processo resultou em 48.028 novas frases.

Nesta fase de experimentação foram utilizadas as configurações de hiperparâmetros

que produziram os melhores valores da métrica BLEU observadas durante a random search

e a parameter sweep, as quais estão detalhadas na Tabela 11.

Tabela 11: Configuração dos Hiperparâmetros usada com Back Translation

Hiperparâmetro Melhor Configuração
Random Search

Melhor Configuração
Parameter Sweep

attention dropout 0,10 0,10
learning rate 0,001 0,001
bpe tokens 1000 3500

warmup updates 4000 4800
augmentation 30 25

dropout 0,30 0,30
relu dropout 0,30 0,15

Os resultados obtidos estão sumarizados na Figura 31. Como pode ser observado, a

média dos melhores resultados obtida utilizando back translation, 57,68, foi apenas 0,17

superior que a média obtida com as mesmas configurações sem usar a técnica (57,51).

24https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-ROMANCE-en
25https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-en-ROMANCE
26https://huggingface.co/docs/transformers/v4.36.1/en/modeldoc/autotransformers.AutoTokenizer
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Figura 31: Média da métrica BLEU obtida com e sem back translation
quando aplicada as melhores configurações de hiperparâmetros observada na

random search e na parameter sweep
Fonte: Autor

Não houve um ganho significativo na métrica de interesse, o que talvez possa ser

explicado pela dificuldades do modelo em generalizar efetivamente a diversidade de exem-

plos de tradução inversa, quando o conjunto de dados não é representativo o suficiente,

o que pode ser o caso em um cenário de low-resources language. Embora a técnica de

back translation seja uma ferramenta valiosa e tenha apresentado resultados relevantes em

muitos contextos, é importante considerar suas limitações e, em alguns casos, explorar

abordagens adicionais. Neste sentido e como potenciais investigações futuras, a partir

deste trabalho podem ser realizadas avaliações humanas para aferir se a qualidade das

traduções geradas com o uso de back translation são superiores, mesmo apresentando um

BLEU praticamente equivalente.

6.4 Discussão

Após a prospecção e avaliação de modelos potenciais, o refinamento de hiper-

parâmetros, através de random search e parameter sweep, e a incorporação da técnica

de back translation, foi obtido um aumento de 10,07 no valor médio da métrica BLEU

nos mesmos conjuntos de treinamento, validação e testes utilizados atualmente na Súıte

VLibras. Isso representa um acréscimo de 17,45%, que o uso do modelo Transformer

Básico apresentou sobre o BLEU médio obtido pelo modelo atualmente em produção no

VLibras (Lightconv).

A evolução da métrica BLEU obtido em cada fase experimental está ilustrada na
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Figura 32.

Figura 32: Evolução da métrica BLEU obtida durante as fases experimentais
com relação ao modelo de referência

Fonte: Autor

O modelo ByT5 já apresentou um ganho 9,35% na fase de prospecção dos modelos

candidatos. Entretanto, como se tratava de uma alternativa pré-treinada, sem margem

para refinamento, o segundo modelo melhor classificado, Transformer Básico, foi o ado-

tado para a fase seguinte de experimentação.

Através de um processo de random search, um conjunto de hiperparâmetros foi

aplicado ao modelo Transformer Básico dentro de um determinado espaço de busca.

Além de produzir um subconjunto dos hiperparâmetros mais relevantes, dentre os consi-

derados, a random search também já forneceu uma melhoria do desempenho do modelo

Transformer Básico, superando o modelo ByT5 já nesta fase, e o melhor valor da métrica

BLEU, obtido em todos os treinamento e testes.

Usando os hiperparâmetros relevantes indicados na fase anterior, foi realizado um

processo de parameter sweep, para combinar o subconjunto do espaço de busca original,

onde os melhores resultados da random search se concentraram. A melhora média da

métrica BLEU obtida pelo modelo Transformer Básico, refinado em todos os 140 expe-

rimentos do parameter sweep, foi 13,53% ao modelo de referência, o que pode indicar
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uma capacidade interessante da random search identificação, seleção e montagem de con-

figurações de hiperparâmetros.

Quando são consideradas apenas as configurações de hiperparâmetros que produ-

ziram os melhores resultados da métrica BLEU com o modelo Transformer Básico na

random search e na parameter sweep, candidatas a serem usadas em um ambiente de

produção, foi obtido um ganho médio de 17,21% sobre o BLEU produzido pelo modelo

Lightconv. A aplicação da técnica de Back Translation nas melhores combinações de

hiperparâmetros ainda permitiu elevar o ganho para 17,45%.
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7 CONCLUSÃO

A presente pesquisa teve como objetivo realizar um estudo comparativo de modelos

neurais Transformers, potencialmente aplicáveis na evolução do componente de tradução

automática da Súıte VLibras. A plataforma em questão trata do processo de tradução

do tipo texto para texto entre a ĺıngua portuguesa e a Ĺıngua Brasileira de Sinais (Li-

bras). Para tanto, foi realizado um levantamento na literatura dos principais métodos

de tradução que surgiram nos últimos anos, em especial no interst́ıcio entre 2017 e 2022.

Uma breve descrição sobre a evolução dos métodos de tradução desenvolvidos ao longo

deste peŕıodo foi realizada.

A partir do levantamento dessa pesquisa, foi identificado um conjunto de trabalhos

que endereçam o problema de TA, em especial trabalhos com foco no problema de tradução

entre ĺınguas faladas e ĺınguas de sinais. Observamos que o uso de arquiteturas baseadas

em mecanismo de atenção e, em especial, os modelos transformers ganharam grande

relevância nos últimos anos, visto as melhorias na qualidade de tradução apresentadas

por tais métodos.

Foi constatado que as soluções baseadas em arquiteturas Transformers são o estado

da arte para praticamente todos os problemas de NLP e, até mesmo, para problemas de

visão computacional através dosVision Transformers [Dosovitskiy et al. 2020], sendo o

novo padrão da indústria para vários problemas práticos. Nesse contexto, os experimentos

foram focados em avaliar se tal adequação poderia também ser aplicada em contextos de

low-resources NLP, que é o caso das ĺınguas de sinais.

Já na primeira fase do estudo, foi posśıvel constatar, através de uma série de

experimentos, que a adoção de uma dessas arquiteturas viáveis (Transformer Básico ou

ByT5 ) ajudaria a aumentar a precisão e qualidade do componente de tradução da Súıte

VLibras, trazendo um aumento percentual máximo de até 12,73% nas traduções perfeitas

e diminuindo as traduções incorretas em 16,21% e uma melhoria de 10,31% na métrica

BLEU.

A partir de prospecção e avaliação dos modelos Transformers, considerando que

o processo de seleção de modelos candidatos teve um espaço de busca mais amplo, foi

realizado um estudo mais aprofundado para tentar otimizar o segundo modelo melhor

classificado, Transformer Básico, pois o modelo melhor classificado, ByT5, já é pré trei-

nado e não apresenta espaço para otimização.

Na segunda fase de experimentação, foi realizado um processo de identificação

de hiperparâmetros relevantes mais elaborado. Foram considerados os seguintes hiper-

parâmetros no espaço de busca: bpe tokens, warmup updates, relu dropout, attention

dropout, dropout, augmentation e learning rate.
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O hiperparâmetro que mais contribuiu na predição do cálculo da métrica BLEU, em

todas as quatro variações consideradas, foi o attention dropout, respondendo por quase me-

tade da variância observada (44,9%). Os outros três hiperparâmetros com uma relevância

destacada, learning rate, bpe tokens e warmup updates, ajudam a explicar, juntos, cerca de

mais de 44% da variação, o que aponta para que o espaço de hiperparâmetros observado

possui boa utilidade na predição da métrica de interesse.

A média dos resultados obtidos para a métrica BLEU usando o modelo Trans-

former Básico, reconfigurado com as melhores combinações de hiperparâmetros, foi de

57,68. É um superior em 17,45% à média observada para o modelo LightConv, 47,61

(vide Tabela 4) e também superior em 8,95% à média obtida pelo modelo ByT5, 52,52

(ver Tabela 4). Essa melhoria pode indicar um bom potencial da estratégia de refina-

mento da configuração de hiperparâmetros com random search e parameter sweep para o

contexto em estudo.

Os resultados demonstraram que os modelos baseados na arquitetura Transformer

são promissores e podem ser considerados para uma eventual substituição do modelo

neural usado na abordagem h́ıbrida da Súıte VLibras e, até mesmo, para uma simplificação

do componente tradutor da Súıte VLibras, tornando-o puramente neural.

Algumas limitações desta pesquisa podem ser endereçadas no futuro, como a rea-

lização de uma investigação mais profunda do impacto que as técnicas de data augmen-

tation e back translation podem trazer para a qualidade da TA no contexto considerado,

sobretudo como uma estratégia para lidar com a falta de dados de treinamento adequados.

Abordar outra limitação do trabalho, relacionada com a cobertura da revisão

da literatura realizada, a qual só alcançou artigos publicados até 2022, também pode

ser interessante para atualização e validação dos resultados obtidos. Quando conside-

ramos também os anos de 2023 e 2024, muitos trabalhos apresentam convergência e

relação com o que foi realizado durante esta pesquisa. Por exemplo, De Martino et

al. (2024) também investigam o uso de transformers em TA para Libras explorando a

aprendizagem por transferência de modelos pré-treinados de dez pares de idiomas dife-

rentes [Martino e Christinele 2024]. Angel et al. (2023), por sua vez, comparam modelos

de tradução automática baseados em transformers para idiomas de baixos recursos da

Colômbia e do México [Angel et al. 2023]. O trabalho de Vu et al. (2023) analisa a es-

calabilidade de técnicas de aumento de dados para tradução automática de baixo recurso

entre chinês e vietnamita [Vu e Bui 2023]. Já Makwisai et al. (2023) defendem que há

um impacto profundo na incorporação de informações de árvores de dependência no pro-

cesso de ajuste fino de sistemas de tradução automática (MT) baseados em Transformers

[Makwisai et al. 2023].

Ainda como exemplo de trabalhos futuros potenciais, dependendo da viabilidade
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prática, também seria interessante fazer uma avaliação real da tradução obtida com os no-

vos modelos avaliados com usuários da comunidade surda. A avaliação realizada através

de métricas computacionais fornece uma visão mais quantitativa do desempenho dos mo-

delos, sendo sempre desejável, quando posśıvel, realizar também uma avaliação qualitativa

dos modelos com usuários e especialistas de Libras. Esse processo é útil, quando viável,

pois não é incomum que, no contexto de processamento de linguagem natural, modelos

com melhores métricas computacionais não são, necessariamente, melhor avaliados por

usuários. Além disso, a análise da aplicabilidade da técnica de ajuste fino de modelos de

linguagem grandes (LLM fine-tuning) pode expandir o refinamento realizado e representar

um caminho de investigação com potencial no problema tratado aqui [Han et al. 2024].
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[Araújo 2012]ARAÚJO, T. M. U. Uma solução para geração automática de trilhas em

ĺıngua brasileira de sinais em conteúdos multimı́dia. Universidade Federal do Rio Grande

do Norte, 2012.

[Arvanitis, Constantinopoulos e Kosmopoulos 2019]ARVANITIS, N.; CONSTANTINO-

POULOS, C.; KOSMOPOULOS, D. Translation of sign language glosses to text using

sequence-to-sequence attention models. In: IEEE. 2019 15th International Conference

on Signal-Image Technology & Internet-Based Systems (SITIS). [S.l.], 2019. p. 296–302.

91



[Bahdanau, Cho e Bengio 2014]BAHDANAU, D.; CHO, K.; BENGIO, Y. Neural machine

translation by jointly learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473,

2014.

[Barnes 2019]BARNES, J. Cross-lingual sentiment analysis for under-resourced languages.

Tese (Doutorado) — Universitat Pompeu Fabra, 2019.

[Bergstra e Bengio 2012]BERGSTRA, J.; BENGIO, Y. Random search for hyper-

parameter optimization. Journal of Machine Learning Research, v. 13, n. Feb, p. 281–

305, 2012.

[Bojar et al. 2014]BOJAR, O. et al. Findings of the 2014 workshop on statistical machine

translation. In: Proceedings of the ninth workshop on statistical machine translation.

[S.l.: s.n.], 2014. p. 12–58.

[Bojar et al. 2016]BOJAR, O. et al. Findings of the 2016 conference on machine transla-

tion. In: ASSOCIATION FOR COMPUTATIONAL LINGUISTICS. Proceedings of the

First Conference on Machine Translation: Volume 2, Shared Task Papers. [S.l.], 2016.

p. 131–198.

[Brour e Benabbou 2021]BROUR, M.; BENABBOU, A. Atlaslang nmt: Arabic text lan-

guage into arabic sign language neural machine translation. Journal of King Saud

University-Computer and Information Sciences, Elsevier, v. 33, n. 9, p. 1121–1131, 2021.

[Camgoz et al. 2018]CAMGOZ, N. C. et al. Neural sign language translation. In: Procee-

dings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. [S.l.: s.n.],

2018. p. 7784–7793.

[Camgoz et al. 2020]CAMGOZ, N. C. et al. Sign language transformers: Joint end-to-end

sign language recognition and translation. In: Proceedings of the IEEE/CVF Conference

on Computer Vision and Pattern Recognition. [S.l.: s.n.], 2020. p. 10023–10033.

[Cettolo et al. 2014]CETTOLO, M. et al. Report on the 11th iwslt evaluation campaign.

In: Proceedings of the 11th International Workshop on Spoken Language Translation:

Evaluation Campaign. [S.l.: s.n.], 2014.

[Chen et al. 2021]CHEN, C. et al. bert2bert: Towards reusable pretrained language mo-

dels. CoRR, abs/2110.07143, 2021.
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[Corrêa, Gomes e Cruz 2018]CORRÊA, Y.; GOMES, R. P.; CRUZ, C. R. A desambi-
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português brasileiro-libras. Trabalhos em Lingúıstica Aplicada, v. 57, n. 1, p. 319–351,
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troduction to multi-layer feed-forward neural networks. Chemometrics and intelligent

laboratory systems, v. 39, n. 1, p. 43–62, 1997.

[Takase e Kiyono 2021]TAKASE, S.; KIYONO, S. Rethinking perturbations in encoder-

decoders for fast training. arXiv preprint arXiv:2104.01853, 2021.

[Valli e Lucas 2000]VALLI, C.; LUCAS, C. Linguistics of American sign language: an

introduction. [S.l.]: Gallaudet University Press, 2000.

[Vaswani et al. 2017]VASWANI, A. et al. Attention is all you need. In: Advances in neural

information processing systems. [S.l.: s.n.], 2017. p. 5998–6008.

[Vauquois 1968]VAUQUOIS, B. A survey of formal grammars and algorithms for recog-

nition and transformation in mechanical translation. In: Ifip congress (2). [S.l.: s.n.],

1968. v. 68, p. 1114–1122.

101



[Vu e Bui 2023]VU, H.; BUI, N. D. On the scalability of data augmentation techniques

for low-resource machine translation between chinese and vietnamese. Journal of Infor-

mation and Telecommunication, Taylor & Francis, v. 7, n. 2, p. 241–253, 2023.

[Wang et al. 2021]WANG, H. et al. Improving the transformer translation model with

back-translation. In: SUN, X. et al. (Ed.). Advances in Artificial Intelligence and Secu-

rity. Cham: Springer International Publishing, 2021. p. 286–294. ISBN 978-3-030-78615-

1.

[Wang et al. 2022]WANG, H. et al. Progress in machine translation. Engineering, Elsevier,

v. 18, p. 143–153, 2022.

[Wang et al. 2019]WANG, L. et al. Denoising based sequence-to-sequence pre-training for

text generation. CoRR, abs/1908.08206, 2019.

[Wang et al. 2019]WANG, Y. et al. Multi-agent dual learning. In: Proceedings of the In-

ternational Conference on Learning Representations (ICLR). [S.l.: s.n.], 2019.

[Weaver 1949]WEAVER, W. The mathematics of communication. Scientific American,

JSTOR, v. 181, n. 1, p. 11–15, 1949.

[Wei et al. 2021]WEI, J. et al. Finetuned language models are zero-shot learners. arXiv

preprint arXiv:2109.01652, 2021.

[Westin 2019]WESTIN, R. Baixo alcance da ĺıngua de sinais leva
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