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RESUMO

Segmentos significativos da populacao mundial, incluindo a comunidade surda, nao conse-
guem se beneficiar plenamente dos recursos da traduc¢ao automética neural (ou NMT, do
inglés Neural Machine Translation), devido a vérios desafios que os desenvolvedores en-
frentam ao construir tais sistemas para linguagens de poucos recursos, como as linguas de
sinais. Algumas pesquisas recentes de processamento de linguagem natural (PLN), com
poucos recursos, focam na criagao de novos mecanismos linguisticos e benchmarks, en-
quanto outra corrente busca personalizar solucoes de NMT existentes, para novos idiomas
e dominios. Adicionalmente, modelos recentes de PLN podem ser igualmente aplicaveis
tanto para linguagens de poucos recursos, quanto para dominios sem tais limitagoes, e
algumas correntes comecam 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 ¢ o caso das linguas de sinais. Para uma melhor avaliacao, alguns dos modelos
de Redes Transformers mais promissores foram adaptados e utilizados no componente
tradutor da Suite 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 adequacao poderia também ser aplicada em contextos de PLN
com poucos recursos (low-resources NLP), que é o caso das linguas de sinais. Os resul-
tados obtidos indicam que a adogao de uma das duas arquiteturas melhor classificadas
(Transformer Bdsico ou ByT5) ajudaria a aumentar a precisao e qualidade do compo-
nente de traducao da Suite VLibras, trazendo um aumento percentual maximo de até
12,73% na métrica BLEU. A partir de prospeccao e avaliacao dos modelos em evidéncia,
considerando que o processo de selecao de modelos candidatos teve um espago de busca
mais amplo, foi realizado um estudo mais aprofundado para tentar otimizar o modelo
Transformer Bdsico. Na segunda fase de experimentacao, foi realizada uma busca e uma
varredura de hiperparametros relevantes considerando os seguintes hiperparametros: bpe
tokens, warmup updates, relu dropout, attention dropout, dropout, augmentation e learning
rate, que apontou que os trés primeiros respondiam por cerca de 80% da capacidade de
predicao do modelo. Os resultados médios obtidos para a métrica BLEU usando o mo-
delo Transformer Bdsico, com hiperparametros refinados, foram superiores em cerca de
17,45% do que média do modelo de referéncia e 8,95% melhor do que a média obtida pelo
modelo melhor classificado na fase de prospecgao, ByT5, o que indica um bom potencial

da estratégia de refinamento da configuracao de hiperparametros.

Palavras-chave: linguas de baixos recursos, traducao automatica neural, lingua

de sinais, Transformers, busca aleatéria, busca por hiperparametros.



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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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A comunidade surda, que representa uma parcela relevante da populacao brasileira
e mundial, enfrenta diversos desafios no acesso a informagao, normalmente disponibilizada
através de lingua escrita ou falada. Isso se deve principalmente ao fato de que a maioria
dos surdos passam varios anos na escola, mas nao conseguem atingir proficiéncia na leitura

e escrita da lingua oral de seu pais [Souza et al. 2017].

O principal motivo para essa dificuldade é que os surdos comunicam-se natural-
mente através de linguas de sinais (LS), sendo as linguas orais apenas uma espécie de
segunda lingua. Cada LS, por sua vez, é uma lingua natural com léxico e gramatica
préprios, desenvolvida por cada comunidade de surdos ao longo do tempo, assim como
cada comunidade de ouvintes desenvolveu a sua lingua oral. Essa caracteristica, propria de
formacao da lingua, faz com que nao exista uma lingua de sinais tinica praticada em todo
o mundo. Embora existam muitas similaridades entre todas essas linguas, cada pais nor-

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

Para permitir o acesso adequado, o ideal, portanto, é que os contetidos em linguas
orais sejam traduzidos ou interpretados para a LS associada [Westin 2019]. Contudo,
considerando o volume e dinamismo de informagcoes em alguns ambientes e plataformas,
como, por exemplo, na Web, fazer isso usando intérpretes humanos é uma tarefa inviavel,
mesmo se consideramos apenas o conteudo que é adicionado diariamente na Internet.
Para enderegar de forma pragmatica essa questao, uma das abordagens mais promissoras
atualmente é a utilizagao de ferramentas para traducao automética (machine translation)

de uma lingua oral para uma lingua de sinais [Corréa e Cruz 2019].

A Tradugao Automadtica (ou traducao por maquina) é o processo de traducao
entre uma lingua fonte e uma lingua alvo realizado exclusivamente por métodos automa-
tizados assistidos por computador. Considerando a TA para LS no Brasil, a lingua fonte
seria a Lingua Portuguesa, ou seja, o componente de inteligéncia recebe um texto em
portugués para, a partir dele, fazer a traducao para glosas' na Lingua Brasileira de Sinais
(Libras), a lingua alvo [Almeida 2013].

Um dos principais desafios dos sistemas de traducao automatica para lingua de
sinais ¢ garantir que o conteudo disponibilizado aos surdos chegue com a mesma con-
sisténcia e qualidade do original, permitindo assim o entendimento adequado da mensagem
[Farooq et al. 2021]. A Tradugao Automatica Neural, por exemplo, que é geralmente

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

1Glosa é uma forma de traducio simplificada dos morfemas de uma lingua oralizada para uma lingua
sinalizada.
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utiliza bases de dados com exemplos de sentencas, tanto na lingua de origem quanto na

lingua de destino, para aprender a realizar as traducoes.

Para construir tradutores automaticos neurais para para qualquer idioma, um
dos aspectos mais importantes ¢ 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 corpus?) de texto de centenas de milhoes de palavras
[Dryer e Haspelmath 2011]. O inglés é um dos idiomas com maior quantidade de dados,
seguido do chinés e do espanhol. Outros idiomas com grandes conjuntos de dados incluem

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

Por outro lado, a maioria dos idiomas falados na Asia e na Africa nio possuem 0s
dados de treinamento necessarios para construir sistemas NLP precisos. Essas linguagens
sao chamadas de linguagens de baixos recursos [Magueresse, Carles e Heetderks 2020].
Esse também ¢é o caso da maioria das linguas de sinais, com uma quase que total ine-
xisténcia de material oralizado natural (escrito ou falado) em LS e quase sempre com

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

1.2 Justificativa e Motivacao

Uma parcela significativa da populacao mundial, incluindo a comunidade surda,
ainda é mal atendida pelos sistemas NLP, devido a varios desafios que os desenvolvedores
enfrentam ao construir sistemas NLP para linguagens de poucos recursos, como as linguas
de sinais [Haque, Liu e Way 2021, Magueresse, Carles e Heetderks 2020]:

e Falta de conjuntos de dados anotados para treinamento dos modelos:
conjuntos de dados anotados sao necessarios para treinar modelos DL de maneira su-
pervisionada. Esses modelos sao comumente usados para resolver tarefas especificas
com muita precisao, como, por exemplo, na deteccao de discurso de 6dio. No en-
tanto, a criacao de conjuntos de dados anotados requer intervencao 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 milhoes)
de exemplos de treinamento [Munappy et al. 2019]. Assim, pode ser invidvel contar

apenas com a criacao manual de dados a longo prazo.

e Falta de conjuntos de dados nao rotulados: conjuntos de dados nao rotu-
lados, como corpus de texto, sao os precursores de suas versoes anotadas. Eles
sdo essenciais para treinar modelos basicos (pré-treinamento), que possam posteri-

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

2Quando um corpus possui um conjunto de sentencas equivalentes em mais de uma lingua sdo chama-
dos corpus bilingue. Contetdos padrao em vérias linguas, como, por exemplo, a biblia, sao uma 6tima
referéncia para a construcao de corpus bilingues.
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para contornar a falta de conjuntos de dados nao rotulados também se tornam muito

importantes.

e Suporte a vdrios dialetos de um idioma: os idiomas que possuem varios dia-
letos também sao um problema complicado de resolver, especialmente para modelos
de fala. Um modelo treinado em um idioma geralmente nao terda um 6timo desem-
penho em seus diferentes dialetos. Por exemplo, a maioria dos conjuntos de dados
nao rotulados e anotados disponiveis para arabe estao em arabe padrao moderno.
No entanto, para uma sensacao humana ao interagir com assistentes de voz ou bate-
papo para uso diario, é muito formal para muitos falantes de arabe. Assim, dialetos

de suporte tornam-se necessarios para casos de uso pratico.

Algumas pesquisas recentes de NLP com poucos recursos (low-resources NLP) fo-
cam na criacao de novos recursos linguisticos e benchmarks, enquanto outra corrente busca
personalizar solugoes de NLP existentes para novos idiomas e dominios [Magueresse, Car-
les e Heetdel 2020]. Adicionalmente, modelos modernos de NLP podem ser igualmente
aplicaveis tanto para linguagens de poucos recursos quanto para dominios sem tais li-
mitagoes, e algumas pesquisas comecam 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, nds investigaremos a aplicabilidade de modelos mais recentes de
traducdo automatica neural para o contexto de Lingua Brasileira de Sinais (Libras). Neste
sentido, utilizaremos a Suite VLibras [Aradjo 2012] como ferramenta para essa inves-
tigagao. A Suite VLibras é o resultado de uma parceria entre o Ministério de Gestao
e Inovagdo em Servigos Piblicos (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 Deficiéncia (SNDPD), e a Universidade Federal da
Paraiba (UFPB), com execugao pelo Laboratério de Aplicagoes de Video Digital (LAVID).
Ela consiste em um conjunto de ferramentas gratuitas e de codigo aberto para traducao
automatica de Portugués Brasileiro (texto, dudio e video) para Libras, tornando compu-
tadores, dispositivos méveis e plataformas Web acessiveis para os surdos. Atualmente, o
VLibras é usado em mais de 120.000 websites publicos e privados, dentre eles os principais
sites do Governo Brasileiro (brasil.gov.br), da Camara dos Deputados (camara.leg.br) e
do Senado Federal (senado.leg.br) e estd presente na vida cotidiana da comunidade surda

através de milhoes de traducoes mensais®

. Em seu ntcleo, a Suite VLibras utiliza um
tradutor automatico neural que traduz textos em Portugués Brasileiro para a glosa em
Libras. O resultado da traducao posteriormente é utilizado por uma interface para a

apresentacao dos sinais em Libras através da renderizacao de um avatar 3D.

3Mais informagoes podem ser obtidas em http://www.vlibras.gov.br.
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O componente principal de um sistema de tradugao automaética é seu componente
de inteligéncia. 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 inglés para Convolutional
Neural Network) e foi projetada para lidar com textos de comprimento varidvel. Essa
arquitetura tem sido aplicada em diversas tarefas de PLN como: classificacao de texto,

traducao automatica, entre outras.

O foco desta pesquisa ¢ avaliar se, dentre os modelos mais destacados que surgiram
desde este periodo, qual(is) pode(m) proporcionar resultados melhores do que o modelo

usado atualmente na Suite VLibras.

1.3 Objetivo Geral

Neste contexto, tem-se como objetivo geral investigar a viabilidade e potencial
aplicabilidade das arquiteturas Transformers no contexto de tradugao automatica para

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

Para uma melhor avaliacao, alguns modelos Transformers promissores identificados
na literatura foram adaptados e utilizados no componentes tradutor da Suite 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 tradugao Portugués-Libras disponivel atualmente.

1.4 Objetivos Especificos

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

desenvolvidos:

e Identificar um conjunto de modelos Transformers relacionados com processamento

de linguagem natural e tradugao automatica;

e Selecionar os modelos Transformers potencialmente aplicdveis em traducao au-

tomatica, em geral, e a tradugao automatica de linguas de sinais, em particular;

e Avaliar os modelos Transformers candidatos selecionados usando, como referéncia,

o componente tradutor da Suite VLibras;

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

de busca automatica de hiperparametros relevantes;

e Reconfigurar o modelo Transformer refinado, via varredura dos hiperparametros

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

lation.

1.5 Organizagao da Dissertagao

O restante da dissertacao esta organizada como segue. No Capitulo 2 é apresen-
tada uma fundamentacao tedrica basica sobre tradugao automaética, em geral, e tradugao
automatica neural, em particular, que ajudam no entendimento de conceitos abordados
nesta pesquisa. No Capitulo 3 é descrito como foi realizada a prospeccao de modelos
baseados em Redes Transformers de traducao automatica, aplicaveis em contextos de
low-resources NLP e lingua de sinais. No Capitulo 4 é detalhada como foi realizada a
selecao dos modelos Transformers candidatos a avaliacao. O Capitulo 5, por sua vez,
descreve a metodologia usada na fase experimental de avaliacao dos modelos Transfor-
mers candidatos e apresenta e discute os resultados obtidos. No Capitulo 6 é discutida a
segunda fase experimental, voltada para a busca e varredura de hiperparametros relevan-
tes objetivando otimizar o modelo Transformer melhor classificado na etapa anterior, o
Transformer Bdsico*. Finalmente, no Capitulo 7, sao feitas as consideracoes e trabalhos

futuros acerca dos resultados obtidos na pesquisa.

4Neste documento, os termos Transformer Bdsico e Vanilla Transformer serdo usados igualmente e
alternadamente para se referir a arquitetura de rede neural que utiliza atengao multi-cabeca e camadas
empilhadas de autoatencao e redes de alimentagao direta para processar sequéncias de dados, sendo fun-
damental em diversas aplicagoes de processamento de linguagem natural, incluindo tradugao automatica
e geragao de texto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

NLP é uma area interdisciplinar que estuda o processamento por maquinas da
linguagem humana com vistas a resolucao de varios desafios que envolvem compreensao,
tradugao e interpretagao de dados baseados em linguagens naturais [Nadkarni, Ohno-
Machado e Chapman 2011]. NLP pode ser utilizado para diversos propdsitos como:
traducao automatica, reconhecimento de fala, sintese de fala e de texto, andlise de senti-
mento, entre outros [Hirschberg e Manning 2015]. Dentre os temas estudados no contexto
de NLP, a tradugao de linguagens por maquinas (Machine Translation - MT) é um dos
mais ativos, por sua relevancia e aplicabilidade em varios aspectos praticos da vida co-
tidiana. Neste campo, investiga-se o uso de softwares para traducao de texto e voz de
uma linguagem natural para outra. Esta abordagem vem sendo tratada por pesquisadores
ha algum tempo e varios avancos puderam ser alcancados nos ultimos anos. O restante
do capitulo vai apresentar os principais sistemas, técnicas e modelos usados em traducao

automatica.

2.1 Sistemas de Tradugao Automatica

A TA ou MT (do inglés, Machine Translation) é uma vertente da computacao
linguistica que define a automagao da traducao de textos de uma lingua natural (fonte)
para outra (destino), de tal forma que essa pratica nao altere o sentido original da in-
formagcao [Kituku, Muchemi e Nganga 2016, Okpor 2014, Russel e Norvig 2004].

Nos anos 40 [Weaver 1949] ja se vislumbrava a utilizagdo de computadores para a
realizacao de processos de traducao textual, mas apenas nas ultimas décadas a tecnologia
teve seu uso ampliado, principalmente por causa de uma evolucao consideravel do poder
computacional tecnolégico [Wang et al. 2022]. Isto possibilitou o aperfeicoamento das
técnicas de traducao automatica de tal forma que, em muitos cendrios, é dificil diferenciar
a traducao realizada por um computador da traducao realizada por um intérprete humano
[Farooq et al. 2021].

Algumas das dificuldades enfrentadas por tradutores humanos também se aplicam
a TA. Boa parte delas se dd pelo fato da maioria das palavras serem polissémicas e por
sentencas possuirem grande tamanho e complexidade estrutural, o que impacta direta-
mente na qualidade e tempo de tradugao [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 lingua de origem (LO) ¢é analisado
e criada uma representacao interna do mesmo. Em seguida, essa representacao ¢ mani-
pulada e transferida para a forma da lingua de destino (LD) e, s6 entao, o texto é gerado

na LD [Okpor 2014]. A escolha da estratégia de traducao que o sistema utilizaréd reflete
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a profundidade e diversidade linguistica necesséaria para as linguas e a complexidade que

o sistema deve ter [Chéragui 2012].

Os diferentes sistemas de TA, explicados em mais detalhes nas proximas secoes, po-
dem ser classificados pelas metodologias utilizadas para realizar a traducao [Okpor 2014,
Kituku, Muchemi e Nganga 2016]:

e Tradugao Automadtica Baseada em Regras (do inglés, Rule-Based Machine Transla-
tion - RBMT), onde regras que descrevem a traducao entre uma LO e uma LD sao

feitas por humanos especialistas nas linguas;

e Tradugao Automética Baseada em Corpus (do inglés, Corpus-Based Machine Trans-
lation - CBMT), também referenciada como Data Driven Machine Translation
(DDMT), onde um conjunto de dados, corpus bilingue ou corpus paralelo, é utili-

zado para extrair o conhecimento da lingua;

e Tradugao Automética Neural (do inglés, 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 sequéncia de
palavras, normalmente modelando e depois traduzindo frases inteiras em um tnico

modelo integrado.

Em Kahlon e Singh (2021) ¢ feito um levantamento sistemético das principais
técnicas utilizadas para enderecar o problema de traducao. Neste sentido, os autores

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

Traducéo de
Maquina
k. ¥ Y

Baseada em Baseada em
Neural
Regras Corpus

h 4 k. ¥ A Y A

Baseada em | Hibrida |

Transferéncia

‘ Direta ‘ Exemplos

‘ Interlingua

‘ Estatistica

Figura 1: Classificagcao de Métodos de Tradugao Automatica
Fonte: [Kahlon e Singh 2021]

2.1.1 Tradugao Automatica Baseada em Regras — RBMT

A RBMT ¢ tida como a “abordagem clédssica” da TA e ainda pode ser encontrada
em sistemas comerciais [Stein 2018]. Esse tipo de sistema de tradugao consiste em uma
colecao de regras, chamadas de regras gramaticais, um léxico bilingue ou multilingue, e

um software que processa as regras [Antony 2013].
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As regras gramaticais basicamente consistem na andlise da LO e na geragao da
traducao na LD obedecendo o nivel estrutural da gramaética, principalmente no que diz
respeito a sintaxe, semantica e morfologia de ambas as linguas. Essa abordagem depende
fortemente de um amplo conhecimento da lingua trabalhada e algumas solugoes contam
com o auxilio de linguistas nesse processo [Kituku, Muchemi e Nganga 2016, Cheragui
2012].

Dentro da abordagem RBMT existem trés sub-abordagens que se diferem quanto
a profundidade e quanto a forma em que tentam alcangar uma linguagem de repre-
sentacao, independente de significado ou intencao, entre os idiomas de origem e destino
[Okpor 2014]:

e Traducao Direta: Realiza um traducao bésica, a partir da troca de palavras
do texto na lingua de origem, pelas palavras com o mesmo significado na lingua de
destino, para isso, é utilizado um dicionario contendo essas palavras. Essa estratégia
também pode incluir algumas regras para alterar a posi¢ao das palavras. Em geral,
essa técnica é utilizada em mensuracoes tedricas para demonstrar os beneficios e
avangos dos sistemas de traducao, apesar de historicamente ter sido a abordagem

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

e Traducgao por Transferéncia: Nessa abordagem sao necessarias as defini¢oes das
regras morfologicas, sintaticas e semanticas para a traducao entre uma LO e uma
LD [Rehm et al. 2018]. Essa estratégia de traducao pode ser dividida nos estégios
de andlise, transferéncia e geracao. O primeiro estagio consiste em converter o texto
na LO numa representacao intermedidria, geralmente uma representacao sintatica
em forma de arvore [Chéragui 2012, Okpor 2014]. No préximo estagio, as regras
sintaticas e semanticas sao utilizadas no resultante do estagio anterior, a fim de
converter essa representagao intermediaria nos moldes da LD. No ultimo estagio ¢é
gerada a representacao final do texto na LD, pela aplicacao de regras e substituicoes

morfolégicas [Okpor 2014];

e Interlingua: E uma estratégia de TA na qual se define uma lingua universal in-
termedidria, de tal forma que a mesma seja abstrata, homogénea, independente
e sem ambiguidade [Kituku, Muchemi e Nganga 2016]. Primeiramente, o texto na
LO seré analisado e entao seu contetido semantico extraido e representado na forma
da lingua universal. A partir do texto nessa lingua intermediaria, o texto na LD
serd gerado [Chéragui 2012]. Apesar de ser uma Gtima estratégia para sistemas de
tradugao multilingua, onde se tem varias LO e véarias LD, a construcao da lingua

universal intermedidria 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 Triangulo de Vauquois, que representa os niveis de andlise que cada uma dessas

estratégias exerce sobre a lingua [Vauquois 1968].

Interlingua

Semantica e
estrutura sintatica alvo

Semdantica e
estrutura sintatica original

Tradugdo por
Transferéncia

analise geracao

Traducgdo Direta

Texto Original »- Texto Alvo

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

As abordagens de traducao baseadas em regras se apoiam na analise morfologica,
sintatica e semantica das linguagens fonte e alvo. Este processo pode ser feito de forma:
i) direta, traduzindo palavra por palavra, utilizando um dicionario bilingual apés a
aplicacao de andalise morfolégica; e ii) interlingua, traduzindo o texto fonte para uma
representacao abstrata independente e a partir desta para a linguagem alvo. Um ter-
ceiro processo, denominado de transferéncia, também usa uma abordagem similar a in-
terlingua, contudo a linguagem intermediaria deve possuir certa dependéncia em relagao

as linguagens fonte e alvo.

Okpor (2014) relata alguns problemas relacionados a estratégia RBMT, como:
quantidade insuficiente de bons dicionarios; a construgao de novos dicionarios é custosa;
algumas informacoes linguisticas ainda precisam ser definidas manualmente; é dificil li-
dar com a relacao entre regras e sistemas de grande porte; questoes de ambiguidade e
expressoes idiomaticas, e; falhas para se adaptar a novos contextos. Entretanto, essa
abordagem tem um bom desempenho de traducao, no que diz respeito a fluéncia, fideli-
dade, pés-processamento e precisao, principalmente em casos onde nao se dispoe de uma
grande disponibilidade de dados, que permitam a experimentacao de outras estratégias
[Kituku, Muchemi e Nganga 2016].

2.1.2 Traducao Automatica Baseada em Corpus — CBMT

As abordagens baseadas em corpus requerem a existéncia de grandes conjuntos

bilingues (bancos de sentencgas equivalente de ambas as linguas). Uma das classes de
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técnicas derivadas desta abordagem é a tradugao baseada em exemplos, onde é feita a
identificacao e alinhamento de sentencas correspondentes, em ambas as partes do corpus
paralelo. Técnicas desta natureza usam traducao por analogia, a partir da comparacao
entre os corpus de cada linguagem. Outra classe de técnicas baseadas em corpus é a
traducao estatistica. Em tal abordagem, a traducao se vale de grandes corpus bilingues
para construcao de modelos estatisticos, que podem ser usados para inferéncia de sen-
tengas da linguagem alvo, a partir da linguagem fonte. Ainda no contexto das aborda-
gens baseadas em corpus, temos os métodos hibridos que derivam sistemas de tradugao,

a partir da combinagao de multiplas técnicas/abordagens.

Tradutores do tipo CBMT se utilizam do corpus bilingue para adquirir conheci-
mento sobre sobre a lingua e utiliza-lo em novas tradugoes. Essa é uma alternativa para o
maior problema das RBMT: a aquisi¢cao de conhecimento sobre a lingua de forma manual.
Usualmente, o corpus é composto de textos na LO e uma traducao equivalente para a LD
[Okpor 2014].

A abordagem CBMT se desdobra em diferentes estratégias, as principais sao:
Tradugao Automatica Estatistica (do inglés, Statistical Machine Translation - SMT);
Tradugao Automatica Baseada em Exemplos (do inglés, Fzample-Based Machine
Translation - EBMT); Tradugao Automatica Neural (do inglés, Neural Machine
Translation - NMT).

As duas primeiras serao detalhadas a seguir, ja a estratégia NMT, pelo fato de ser
a estratégia de maior destaque atualmente e também por ser o foco maior desse trabalho,

serd explorada separadamente na Secao 2.1.3:

e Tradugao Automatica Estatistica: Os sistemas do tipo SMT realizam a traducao
baseada em modelos estatisticos extraidos a partir de corpus bilingues ou mul-
tilingues [Modh e Saini 2018]. Nessa estratégia, uma sentenga S na LO sera tradu-
zida para uma sentenca 7" na LD, de acordo com uma funcao de distribuicao proba-
bilistica P indicada por P(S|T") [Antony 2013]. Essa abordagem de tradugao ainda
se divide em outras trés: SMT Baseada em Palavras (do inglés, Word Based
SMT), onde as sentengas sao divididas em unidades (palavras) que serdo traduzidas
individualmente - posteriormente é utilizado um algoritmo para a ordenacao das pa-
lavras traduzidas [Kituku, Muchemi e Nganga 2016]; SM'T Baseada em Frases
(do inglés, Phrase Based SMT), onde o texto de entrada sera dividido em sentencas
que serao traduzidas individualmente - essa estratégia traz resultados melhores que
a anterior; SMT Baseada em Frases Hierarquicas (do inglés, Hierarchical Ph-
rases Based SMT'), que combina a SMT Baseada em Frases e uma traducao baseada
em sintaxe. As frases serao consideradas um segmento de traducdo, enquanto que

a traducao baseada em sintaxe traz algumas regras de traducao. A vantagem dessa
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estratégia é que as frases sao consideradas estruturas recursivas, em vez de somente
texto [Kituku, Muchemi e Nganga 2016, Antony 2013].

e Traducao Automatica Baseada em Exemplo: A ideia principal da EBMT
é a tradugao 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 sdo comparados com os contidos no corpus. O fragmento
do corpus que mais se assemelhar ao texto de entrada sera escolhido e a traducao
desse fragmento, que também estd contido no corpus, seré colocado no texto final
de saida [Kituku, Muchemi e Nganga 2016].

2.1.3 Traducao Automatica Neural - NMT

Outra abordagem utilizada para tratar o problema de traducao é a NMT. O termo
Tradugao Automatica Neural (do inglés, Neural Machine Translation) foi canhado 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 automaticos puramente compostos de Redes Neurais (do inglés, Neural
Networks - NN). As NMT trazem um significativo avango sobre as SMT, de forma pratica
e tedrica. Se torna uma estratégia atrativa aos pesquisadores por necessitarem de apenas

uma fra¢do da memdria requerida pelas SMT tradicionais [Cho et al. 2014].

Uma NMT utiliza redes neurais artificiais para predizer as chances de uma sequéncia
de palavras a partir de um modelo integrado. Esta abordagem pode utilizar DL ou Apren-
dizado de Representacdo (do inglés Representation Learning) para o processo de tradugao.
O mecanismo central é baseado na codificacao de sequéncias variaveis de palavras em ve-
tores, que representam a sentenca completa. A partir deste vetor, uma sentenca alvo é
obtida a partir da producao de um vetor correspondente. Por fim, o decodificador gera
a sentenca traduzida, a partir do vetor correspondente a luz do modelo definido para a

linguagem alvo [Brour e Benabbou 2021].

Numa NMT, ao contrario das outras abordagens, todos os seus componentes devem
ser treinados juntos a fim de maximizar a performance de traducdo [Cho et al. 2014].
Nesse contexto surge a arquitetura Encoder-Decoder, proposta por Cho et al. (2014).
Nessa arquitetura, o encoder é responsavel por aprender a realizar a codificacao de um
vetor de tamanho variavel em um vetor de tamanho fixo. O decoder, por sua vez, dado
um vetor de tamanho fixo, deve aprender a representa-lo novamente em um vetor de
tamanho varidvel [Cho et al. 2014]. No contexto de NLP, o encoder processa o texto na
lingua fonte e o codifica em um vetor que representa a informacao, e o decoder tem a

funcao de decodificar esse vetor representando-o na lingua destino.

A Figura 3 ilustra o funcionamento dos modulos encoder e decoder na arquitetura
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original de Cho et al (2014). Na prética, o encoder é uma NN que lé cada simbolo de
entrada x sequencialmente. A cada leitura, o estado interno da rede muda e o encoder
utiliza o estado oculto anterior e o simbolo no tempo t atual para gerar o préximo estado.
A leitura acaba quando o simbolo de fim de string (end of string - EOS) é encontrado.
Por fim, toda a sequéncia de entrada estd sumarizada no vetor de tamanho fixo ¢. O
decoder ¢é treinado para gerar a sequéncia de saida através da predicao do simbolo ;.
Diferentemente do encoder, o decoder a cada passo utiliza o estado oculto anterior, o

simbolo gerado em ¢t — 1 (y;_1) e o vetor sumarizado c.

C
™\ o h htq /
—_— —_— —
X1 X2 Xt
Encoder Decoder

Figura 3: Arquitetura Encoder-Decoder, onde ©; é a entrada no tempo t e
h:_1 o estado oculto anterior.
Fonte: [Cho et al. 2014]

2.2 Evolugao dos Mecanismo de Tradugao baseados em NMT

Os mecanismos de traducao baseados em Redes Neurais (NMT) tém evoluido sig-
nificativamente desde sua introdugao. Além disso, técnicas como o uso de pré-treinamento
de modelos em grandes conjuntos de dados e a incorporacao de informacgoes linguisticas
adicionais, como estruturas de dependéncia, tém sido exploradas para melhorar ainda
mais o desempenho e a generalizacao dos modelos de NMT. Essa evolucao continua visa
superar desafios como a TA de idiomas de baixo recurso e a melhoria da qualidade das

tradugoes em varias linguas e dominios.

2.2.1 Redes Neurais Recorrentes

No contexto de NMT, o problema de traducao é comumente enderecado com o
emprego de Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Esta classe de NN inclui o conceito de
memoéria a partir do uso de conexoes de entrada, que consideram estados derivados de
entradas anteriores. Esta caracteristica permite que RNNs consigam capturar comporta-
mento dinamico temporal e consequentemente, possam manipular dados sequenciais. Na
Figura 4 ¢ ilustrada a arquitetura de uma RNN, considerando x; como sua entrada no
tempo t e h; seu estado no tempo t. A Figura 4 ilustra ainda a visao ao longo do tempo

de como a RNN pode ser retroalimentada por estados anteriores.

30



® ® ®

- I\PI\I—HA—»T
5 & o

—

Linha do tempo

Figura 4: Dinamica de Funcionamento de uma RNN, onde z; é a entrada no
tempo t e h; o seu estado no tempo t.
Fonte: [Doell 2020]

As RNNs podem ser aplicadas a varios problemas relacionados a area 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 saidas,
as RNNs podem ser classificadas em wum-para-um, um-para-muitos, muitos-para-um e

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

um para um um para muitos muitos para um muitos para muitos

I

] [HH] [HH]  [HHHH]

] 0 OO0 oo
Figura 5: Tipos de RNN
Fonte: [Doell 2020]

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

relacionada as areas de NLP e reconhecimento de fala.

Tabela 1: Tipos de RNNs e Exemplos de Area de Aplicacao

Tipo de RNN Exemplo de Aplicacao
um-para-um Rede neural tradicional [Coelho 2020]
um-para-muitos Sintese de musica [Santos 2019]
muitos-para-um Analise de sentimento [Barnes 2019]
muitos-para-muitos Tradugao automatica [Santos 2021]

As RNNs classicas tém como desvantagem a dificuldade de lidar com dependéncias

de longo prazo. Sentengas muito longas podem afetar a acuracia do mecanismo de classi-
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ficagao [Ribeiro et al. 2020]. No contexto do problema de tradugao, isto é um desafio, uma
vez que em muitos casos deseja-se lidar com a tradugao de sentencas muito longas. Esta
limitagao é devida a um problema de desvanecimento do gradiente (vanishing gradient),
algo intrinseco a natureza de redes neurais que precisam propagar o erro retroativamente

até o inicio da sequéncia para realizar a predicao da saida [Hochreiter 1998|.

A arquitetura Encoder-Decoder de Cho et al. (2014) foi originalmente projetada
para a utilizacao com RNNs, mas, com o passar do tempo, novos modelos neurais fo-
ram surgindo e essa arquitetura foi sendo modificada para alcancar a maxima eficiéncia
dessas redes. Uma das primeiras adaptacoes a se popularizar foi a utilizacao de redes
LSTM (Long-Short Term Memory) [Hochreiter e Schmidhuber 1997], um tipo de RNN
que possui a capacidade de aprender dados com dependéncias temporais de longo alcance
[Sutskever, Vinyals e Le 2014}, como textos. Um texto nada mais é que um conjunto de
elementos que possuem dependéncias 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 dependéncias
de longo prazo [Hochreiter e Schmidhuber 1997]. Neste sentido, o conceito de célula de
memoéria foi introduzido com o objetivo de lidar com o problema de desaparecimento do
gradiente (Figura 6). Estas células de memoria sdo compostas por portoes (ou gates) res-
ponsaveis por determinar quais informagcoes devem ser mantidas ou descartadas, quando

do processo de propagacao das informacoes de estados anteriores.

) ® ®

t | t
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Figura 6: Representacao de uma rede LSTM com destaque para a estrutura
da célula de memoéria, onde h; sao vetores de camada oculta, x; sao vetores
de entrada e ¢ e tanh sao funcoes de ativagao.

Fonte: [Doell 2020]

Outra abordagem similar as células de memoria 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 memoéria das RNNs baseadas em
GRU ¢ 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 transferéncia de
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informacgao. Na Figura 7 as diferencas entre as estruturas das redes recorrentes cléssicas,

LSTM e GRU sao ilustradas.

RNN LSTM

Figura 7: Diferencas entre os mecanismos de memoria de RNNs classicas
(sem mecanismo de meméria), LSTM e GRUs, , onde h; sao vetores de

camada oculta, x; sao vetores de entrada e ¢ e tanh sao funcoes de ativacgao.
Fonte: [Doell 2020]

Como pode ser visto na Figura 7, as RNNs classicas tém 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 dependencias de longo prazo. As LSTMs foram projetadas para superar o problema de
desvanecimento do gradiente e aprender dependéncias de longo prazo. Para isso, possuem
trés portas principais: porta de esquecimento (forget gate), porta de entrada (input gate)
e porta de saida (output gate), que regulam o fluxo de informagoes na célula de memoria.
As GRUs sao uma variante mais simples das LSTMs, com menos portas e, portanto,
menos parametros. Elas combinam as fungoes de atualizacao e esquecimento das LSTMs

em uma Unica "porta de atualizagao”, tornando-as computacionalmente mais eficientes.

Na préxima segao, sera apresentado o problema de lidar com dados sequenciais

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

2.2.2 Modelos Sequence to Sequence (Seq2Seq)

Lidar com o tratamento de sequéncias sempre foi um desafio para NN, uma vez
que esta tarefa envolve o tratamento de sentencas com tamanhos que nao sao conhecidos
a priori. Métodos baseados em redes neurais tém como requisito que a dimensionalidade
das entradas e saidas sejam conhecidas e tenham tamanho fixo. Os trabalhos de Kalch-
brenner e Blunsom (2013), Cho et al. (2014), Sutskever, Vinyals ¢ Le (2014) deram passos
importantes no sentido de permitir enderecar o problema de lidar com dados sequenciais
usando NN. A partir disto, surgiram os modelos Seg2Seq para lidar com o desafio de

traducao automatica entre linguagens.

A traducao de textos pode ser mapeada como um problema Seg2Seq, onde uma

sequéncia de caracteres, ou palavras (dependendo da granularidade trabalhada), deve ser
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mapeada para uma outra sequéncia de caracteres, ou palavras [Sutskever, Vinyals e Le 2014].
Esse trabalho foi um dos que ajudou a popularizar a alta performance das DNNs (do inglés
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 construcao de tradutores neurais.

Conforme ilustrado na Figura 8, no modelo Seq2Seq sao usadas duas RNNs di-
ferentes. Esta abordagem consiste em mapear a sequéncia de entrada para um vetor,
utilizando a primeira RNN (encoder), e entao mapear este vetor resultante para uma

sequéncia alvo, utilizando a segunda RNN (decoder).

Entrada: Saida:
Modelo Stateful ifi Modelo Stateful
Uma palavra por vez Setenga Cadificada elo Stateful Uma palavra por vaz

"Aprendizaje",
"automatico",

"Machine",

" Yoreh 0.636
Larinr, |, o2

es”,
g 0.981 "divertido”

Meméria de palavras anteriores Meméria de palavras anteriores
influencia no préximo resultado influencia no préximo resultado

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

Na Figura 9, por sua vez, estd ilustrada a operacao de um modelo Seq2Seq usando
LSTMs como RNNs no encoder e decoder, conforme proposto por Sutskever, Vinyals e Le
(2014).

ENCODER Resposta

Are you

DECODER

Entrada

Figura 9: Modelo Seq2Seq Aplicado ao Problema de Pergunta-Resposta
usando LSTMs, onde = sao vetores de entrada e ¢ e tanh sao fungoes de
ativacao.

Fonte: [Sutskever, Vinyals e Le 2014]

Esta abordagem utiliza uma arquitetura composta por um codificador LSTM para
processar a pergunta e gerar uma representacao latente, e um decodificador LSTM que
gera a resposta com base nessa representagao. Durante o treinamento, pares de pergunta-

resposta sao utilizados para ajustar os pesos do modelo, visando aprimorar a capacidade
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de gerar respostas coerentes. Durante a inferéncia, o modelo codifica a pergunta e, uti-
lizando o decodificador, gera a resposta token a token até atingir um textittoken de fim

de sequéncia. Tal estratégia permite a geracao automatizada de respostas para perguntas
em tempo real.

2.2.3 Mecanismo de Atencgao

A drea de NMT conseguiu grandes avancos com o uso de RNNs com memoria e
uso de arquiteturas Seq2Seq. Este tipo de arquitetura, contudo, ainda sofria com pro-
blemas relacionados a sentengas longas, como é o caso do Problema do Gargalo (do
inglés, Bottleneck Problem). O encoder, o qual gera o vetor com a sentenga codificada,
precisa capturar todas as informagoes necessarias para representar a sentenca fonte. Isto
gera um problema de representacao, principalmente para os casos de sentengas longas
[Cho et al. 2014, Bahdanau, Cho e Bengio 2014]. A Figura 10 ilustra o problema do gar-
galo. Nela, o ultimo vetor (h4) produzido como saida da RNN codificadora serve como
entrada para RNN decodificadora e toda a informagao de contexto da sentenca esta re-

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

Sentenga alvo (saida)

A
f N

the poor don’t have any money <FIM>
hy h; hz | hy
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les pauvres sont démunis <Niclos> the poor don’t have any money
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Sentencga de origem (entrada)

Encoder RNN
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> 0000
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Figura 10: Problema do Gargalo, no qual o iltimo vetor (h4) produzido
como saida da RNN codificadora serve como entrada para RNNN
decodificadora e toda a informacao de contexto da sentenga esta

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

Outra evolugao significativa foi a adi¢ao de um mecanismo de atengao (do inglés,
attention mechanism) proposta por Bahdanau et al. (2014), que era uma estratégia utili-
zada em outros contextos, como, por exemplo, na visao computacional. Ele se baseia na
ideia de que o ser humano rastreia e reconhece padroes através da utilizagao de mecanismos

de atencao, os quais aprendem a escolher pontos de fixacao que leve a baixa incerteza na
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localizacao do objeto alvo [Denil et al. 2012]. Numa NMT, o mecanismo de atengao auxi-
lia a rede a “prestar atencao” ao texto, na pratica, em vez de apenas se utilizar do tltimo
estado do encoder para gerar o vetor de contexto C[Luong, Pham e Manning 2015]. Cada
estado oculto da ultima camada do encoder serd utilizado par gerar C'. A Figura 11 ilustra

essa modificacao sobre a arquitetura Encoder-Decoder original.

Y1 VIZ T <FT|>
CAMADA DE ATENCAO '
| I T | ] } [
| 1 ‘ : ;
hq N ho hiq / i hi h ht-1
—> .—b e > > —>
4 + 1‘ i 1
)[1 )[2 Xt " l =2 -12 o e A 'yt
Encoder Decoder

Figura 11: Arquitetura Encoder-Decoder com mecanismo de atencgao
(Attention Mechanism)
Fonte: Adaptado de [Luong, Pham e Manning 2015]

A ideia bésica do uso do mecanismo de atencao é que todos os estados ocultos do
codificador possam contribuir para o vetor de contexto que sera utilizado no decodificador.
Para tanto, scores de atencao sao gerados durante o processo de tradugao da sentenca
e uma distribuicao probabilistica é derivada a partir destes scores. Tal distribuicao ¢
utilizada para geracao de um vetor de contexto, o qual serd usado pelo decodificador para
derivacao da préxima palavra da sentenga. Este processo é feito de forma interativa até

a finalizacdo do processo de derivagao da sentenca alvo (ver Figura 12).
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Figura 12: Mecanismo de atengao proposto por Bahdanau et al. (2014)
Fonte: [Bahdanau, Cho e Bengio 2014]

O mecanismo de aten¢ao [Bahdanau, Cho e Bengio 2014] melhorou a performance
dos métodos de traducao automatica, uma vez que permite que os decodificadores foquem
em certas partes da sentenca de origem, a fim de derivar as palavras da sentenca alvo. Tal
mecanismo ainda auxilia no tratamento de problemas como o desvanecimento do gradiente

e o alinhamento de sentengas.

2.2.4 Transformers

Em certo ponto, o uso das LSTM na construcao de tradutores NMT comegou a
ser questionado, pois a sua arquitetura é computacionalmente pesada e suas operagoes
sao dificeis de serem paralelizadas. Seguindo essa ideia, Vaswani et al. (2017) propu-
seram a utilizacdo do modelo Transformer (self-attention), que utilizava essencialmente
o mecanismo de aten¢do para realizar a aprendizagem e traducao. A Figura 13 ilustra
uma camada da proposta de Vaswani et al. (2017), quase que totalmente composta de

mecanismos de atencao.

Encoding ?
¥ ¥
= Entrada J_EE Atengio Adc Adc
Entrada o D— 2 B & Feed Foward &
. incorporada @ Multi-Head |~ Nom e

Encoder Nx

Saida o . Atengio Adc Adc Adc
(deslocada .4/ ?alda > (1 > Multi-Head - & A‘eano — & Feed Foward —» & —> Linear —3 Sofimax —bp?ﬂza:;::::e
para a dreta) incorporada | L wascareda Norm -|-|—> Multi-Head Norm Nom
Encoding

Decoder Nx

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 saida, onde con-
sulta, chave, valor e saida sao todos vetores. A saida é calculada como uma soma pon-
derada dos valores, em que o peso atribuido a cada valor é calculado por uma funcao de

compatibilidade da consulta com a chave correspondente.

RNNs classicas e LSTM demandam alto processamento para treinamento, dada
a sua natureza sequencial. Esta demanda estd diretamente associada a quantidade de
informacao que a rede precisa processar para extracao de um contexto para uma sequéncia.
O fluxo sequencial destas redes nao 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 sequéncias

de entrada possam ser processadas em paralelo.

Uma rede Transformer é computacionalmente mais performatica que métodos
anteriores baseados em RNNs. Os Transformers contam com um mecanismo de self-
attention e com o uso de redes feed-forward [Svozil, Kvasnicka e Pospichal 1997]. Esta
nova técnica modela a relagao entre as palavras de forma independente do posiciona-
mento destas nas sentengas, por meio do que é chamado de Codificagio Posicional (do
inglés Positional Encoding). Partindo da premissa de que uma palavra pode ter diferen-
tes significados em sentencas diferentes, a etapa de positional encoding gera um vetor que
representa o contexto da palavra, de acordo com a sua posi¢ao na sentenca. A técnica de
positional encoding é empregada em conjunto com a técnica de embedding para gerar um
vetor numérico, com informagoes de contexto para as palavras codificadas. A Figura 14

apresenta a arquitetura béasica de uma rede Transformer.
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Figura 14: Arquitetura Basica 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 relagao entre os elemen-
tos da propria sentenca, derivando vetores de atencao. A segunda unidade é uma rede
feed-forward associada a cada vetor de atencao e tem como saida um conjunto de vetores,
um para cada palavra. Cada rede feed-forward é independente, de forma que é possivel
paralelizar o processo de treinamento, passando todas as palavras ao mesmo tempo no

bloco encoder.

O decoder, por sua vez, é composto de trés unidades: Masked Multi-Head Atten-
tion, Multi-Head Attention e Feed Foward. As duas ultimas unidades sao semelhantes
ao encoder. Em uma etapa inicial, passamos a sentenc¢a na linguagem alvo pelo pro-
cesso de embedding e positional encoding e entao os vetores sao enviados ao decoder. Na
primeira unidade do decoder, vetores de atencao sao gerados com os dados de palavras
posteriores mascarados com -infinito (negative infinity). A partir dos vetores de atengao
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 da como saida vetores de atencao, os quais representam a relacao com outras

palavras em ambas as linguas|Vaswani et al. 2017]. Na etapa seguinte, de forma analoga
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ao encoder, a rede feed-forward transforma os vetores de atencao 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 saida do decoder para transforma-los em um
vetor, onde cada unidade corresponde a uma das palavras do vocabulario da linguagem
alvo com os respectivos scores. Este vetor é entao passado por uma camada softmaz, a
qual transforma tais scores em probabilidades. A célula (palavra na linguagem alvo) com

maior probabilidade é entao escolhida e dada como saida.

2.2.5 Convolutional Neural Networks

Outras iniciativas em NMT buscaram a utilizacao de Redes Neurais Convolucionais
(do inglés, Convolutional Neural Networks - CNNs). Apesar de serem pouco comum a
utilizacao de CNNs em redes Seq2Seq, esse tipo de NN traz algumas vantagens sobre as
RNNs. As CNNs possuem uma execucao diferente das RNNs, pois elas nao dependem
da computacao sobre o dado anterior da sequéncia, o que permite a paralelizacao sobre
todo elemento na sequéncia [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 proximos dos das RNNs.

A LightConv é uma CNN depth-wise separable que usa uma convolucao espacial
sobre cada canal da informacao de entrada, seguido de uma convolugao pointwise, ou
seja, uma convolugao comum de janela 1x1. O resultado é uma convolugao que possui
menos pesos que uma convolugao normal [Kaiser, Gomez e Chollet 2017, Wu et al. 2019].
Esta arquitetura consiste em uma camada de embedding, seguida por varias camadas
de convolucao com diferentes tamanhos de kernel, chamadas de camadas “lightweight”,
seguidas por uma camada totalmente conectada. A camada de embedding é responsavel
por mapear cada palavra em um vetor de caracteristicas numéricas de alta dimensao, que

¢é entao passado para as camadas de convolucao.

Um dos principais beneficios da arquitetura LightConv é que ela é capaz de lidar
com textos de comprimento varidvel de forma eficiente, sem a necessidade de técnicas
como padding (preenchimento) ou truncation (corte), para lidar com textos de compri-
mento variavel [Elbayad 2020]. Além disso, é uma arquitetura relativamente enxuta com
poucos parametros treinaveis e com desempenho semelhante a arquiteturas baseadas em
mecanismos de atencao, requerendo uma infraestrutura de inferéncia menos complexa e

mais barata.

Em suma, as RNNs integram informagoes de contexto atualizando um estado oculto
a cada etapa de tempo. As CNNs, por sua vez, resumem um contexto de tamanho fixo
em varias camadas, enquanto que a self-attention sumariza diretamente todo o contexto.

[Wu et al. 2019]. Essas arquiteturas estao sendo aplicadas em cendrios de NLP e ja estao
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disponiveis diversas implementacoes e modelos pré-treinados em multiplos contextos.

No préximo capitulo serao apresentados alguns trabalhos relacionados com esta

pesquisa.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem por objetivo levantar alguns dos trabalhos mais recentes na area
de traducao entre linguas naturais e, em particular, na traducao entre linguas orais e
linguas de sinais. Para tanto, foi feito um mapeamento dos principais métodos e es-
tratégias utilizados atualmente nesta area, com vistas a mapear os modelos Transformers
em evidéncia, que melhor representem o estado da arte e da técnica de NLP potencial-

mente aplicavel 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 Arziv. Para uniformizar os parametros 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 lingua inglesa. Para fins deste
levantamento da literatura, a busca foi limitada temporalmente para buscar trabalhos a
partir de 2017. A limitacao se da com o objetivo de tentar capturar os trabalhos mais
recentes e avancgos importantes na area de traducao de maquina neural, com o objetivo
de identificar métodos baseados em Redes Transformers mais eficientes para avaliagao de

aplicabilidade no VLibras.

No contexto de modelos baseados puramente em redes neurais profundas, Shazeer
et al. (2017) propuseram um mecanismo denominado Mizture of Experts (MoE), o qual
consiste de um numero, 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 combinagoes esparsas dos ditos experts para processar cada entrada.
O mecanismo MoE é aplicado intermediariamente a uma pilha de redes LSTM. Entre
outros avancos destacados no contexto de aplicacao na tarefa de traducao, os autores
conseguiram valores de BLEU de 40.56%, para traducao inglés-francés (En-Fr), usando a
base WMT’14/En-Fr, e 26.03%, para tradugao Inglés-Dinarmarqués (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 segmentagao
morfoldgica baseado em BPE (Byte Pair Encoding) [Gage 1994].

Na linha de modelos que se utilizam do mecanismos de atencao, verificou-se uma
quantidade crescente de trabalhos que seguem tal metodologia. Um mecanismo de reco-
nhecimento de sinais em video e posterior traducao para linguas orais foi proposto por
Camgoz [Camgoz et al. 2018]. Para a etapa de traducao dos tokens provenientes do pro-
cessamento de video, os autores utilizaram RNN com mecanismo de atengao para realizar

a etapa de traducao de glosa para texto.
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O trabalho de Arvanitis, Constantinopoulos e Kosmopoulos (2019) trata do pro-
blema de traducao de glosa para texto partindo de ASL (American Sign Language)
para o inglés. Os autores utilizaram trés diferentes fungoes de atencao para construcao
da solugdo. No mesmo tema, o trabalho de Amin, Hefny ¢ Ammar (2021) propoe uma
abordagem bidirecional a partir de GRU, LSTM e mecanismo de aten¢ao. Os autores apli-
caram o modelo para tradugao bidirecional entre a lingua inglesa e ASL. Outros trabalhos
na mesma teméatica também foram desenvolvidos [Zhang e Duh 2021, Abujar et al. 2021,
Hamed, Helmy e Mohammed 2022, Yonglan e Wenjia 2022].

Na linha de solugoes completamente baseadas em mecanismos de atencao, a arqui-
tetura Transformer se apresenta como o estado da arte, em termos de melhores resultados
para o problema de TA. Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos a 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 traducao de linguas orais para linguas de sinais, Camgoz et al.
(2020) propuseram o uso de transformers para atacar o problema de traducao 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 traducao de sinais. Na mesma linha, uma arquitetura denominada Progres-
sive Transformers foi apresentada por Saunders, Camgoz e Bowden (2020) com foco na
tradugao de texto para sequéncias continuas de poses tridimensionais de sinais. Gdémez,
McGill e Saggion (2021) propuseram o uso de transformers para o processo de tradugao
de texto para glosa, com uma etapa de pré-processamento que leva em consideragao in-
formacoes de dependéncia léxica para o processo de tradugao. Outros trabalhos também
focaram no problema de reconhecimento e traducao de sinais para texto e texto para glosa
[Angelova, Avramidis e Méller 2022, Mohamed A. & Hefny 2022].

Alguns dos novos modelos transformers se apresentam como Otimos candidatos
para aplicagao nos problemas de traducao de texto para glosa e que ainda foram pouco
explorados ou nao foram testados. Tais arquiteturas vao ser tratadas de forma mais
aprofundada no Capitulo 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 traducao automatica de texto entre linguas faladas, o Bert foi
adaptado por Chen et al. (2021) em uma arquitetura Seg2Seq, denominada Bert2Bert,
para ser aplicado ao problema de tradugao. Os trabalhos de Lewis et al. (2019) e Liu
et al. (2020) demonstraram o uso do modelo Bart aplicado, dentre outras areas da
PLN, ao problema de traducao. Uma versao modificada do modelo, denominada mBart,

foi usada para desenvolvimento de um sistema de TA com foco na linguagem htungara
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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 traducao de linguagens de poucos recursos. Em relacao ao
modelo T e suas variagdes, o trabalho de Nagoudi [Nagoudi et al. 2021] propos o IndT¥5,
uma variagao do modelo para traducao automatica de 10 linguagens indigenas. Na mesma
linha, um trabalho associado [Nagoudi, Elmadany e Abdul-Mageed 2021] apresentou um
modelo denominado AraT$ para traducao de texto para arabico. O trabalho de Xue et al.
(2020) demonstrou a eficacia do modelo mT5 aplicado ao problema de tradugao e, em um
trabalho posterior, Xue et al. (2021) apresentou uma variacdo do modelo, denominada

ByT5, para traducao automatica.

Dado o volume de trabalhos relacionados a aplicagao de Transformers ao problema
de TA, utilizamos a plataforma PapersWithCode® para realizar o mapeamento de mo-
delos e arquiteturas pesquisadas e seus respectivos resultados quantitativos em funcao da
métrica BLEU, (BiLingual Evaluation Understudy). Nas Tabelas 2 e 3 s@o apresentadas
algumas das principais bases usadas para validacao de sistemas de traducao e os cinco
melhores modelos avaliados, quanto a qualidade de tradugao. As bases escolhidas para
mapeamento dos trabalhos foram a WMT [Bojar et al. 2014, Machacek e Bojar 2014,
Bojar et al. 2016] ¢ a IWSLT [Cettolo et al. 2014, Ha et al. 2015].

Como pode ser observado nas referidas tabelas, os modelos baseados em trans-
formers sao predominantes no estado da arte atual no contexto de TA. Entretanto, nao
localizamos nenhum trabalho que aplicasse este tipo de rede de forma especifica para

traducao para linguas de sinais, em geral, e para Libras, em particular.

Mesmo sem termos encontrado pesquisas com relagao direta com este trabalho, os
resultados obtidos com redes Transformers em outros contextos, sobretudo em cenarios de
baixos recursos, motivam a avaliacao da sua aplicabilidade em TA de Portugués Brasileiro

para Libras usando a Suite VLibras.

Shttps:/ /paperswithcode.com/task /machine-translation

44



Tabela 2: Valores de BLEU para métodos baseados em deep learning
aplicados & base WMT2014 [Bojar et al. 2014, Machacek e Bojar 2014] nos
pares Inglés-Alemao, Inglés-Francés, Alemao-Inglés, e & base WMT2016
[Bojar et al. 2016] para o par Inglés-Alemao.

Base Citacao BLEU | Arquiteturas
WMT2014 [Edunov et al. 2018] 35,00%| Big Transformer
English-German

[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 [Liu et al. 2020, 46,40%| Very Deep Transformer
English-French Liu et al. 2020]

[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 [Gao et al. 2022] 35,15%)| Transformer, mBART
German-English

[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 [Wang et al. 2019] 40,68%| Transformer
English-German

[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 a base IWSLT2014 [Cettolo et al. 2014] no par Alemao-Inglés e a
base IWSLT2015 [Ha et al. 2015] nos pares Inglés- Vietnamita e

Alemao-Inglés.

Base Citacao BLEU | Arquiteturas
IWSLT2014 [Xu, Durme e Murray 2021] 38,61%| BERT
German-English
[Gao et al. 2022] 38,37% | Transformer, mBART
[Lohrenz, Moller B. e Fingscheidt 2022]37,96% | Av-HuBERT
[Li e Liang 2021] 37,90% | BART
[Gao et al. 2022] 37,81% | Transformer, mBART
IWSLT2015 [Ngo et al. 2022] 40,20%| T5
English-
Vietnamese
[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 [Kim et al. 2021] 36,20%)| progressive self-
German-English 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 capitulo é dedicado a elencar a metodologia e os critérios de elegibilidade ado-
tados para selecao de modelos candidatos para avaliacao e apresentar, dentre os modelos
identificados na prospeccao preliminar realizada, os que apresentaram a melhor aderéncia

aos requisitos de viabilidade e adequagao ao nosso contexto.

4.1 Critérios de Elegibilidade dos Modelos

Desde a introdugao da arquitetura LightConv em 2019 (modelo atual do VLibras),
novas técnicas e modelos tém 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 revisao da literatura para a prospeccao preliminar de modelos
realizada durante esta pesquisa e descrita no Capitulo 3 teve, como objetivo, identificar
quais os modelos foram mais aplicados e/ou referenciados em artigos recentes da &rea,
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 experimentacao, alguns critérios de inclusao e exclusao adicionais
foram definidos para selecao dos modelos candidatos para uma avaliacao mais detalhada.
Assim, além do possivel ganho potencial de qualidade na tradugao, outros fatores também

foram considerados ao escolher os modelos candidatos, incluindo:

Custo de infraestrutura de treinamento;

Reprodutibilidade;

Viabilidade de expansao e customizacao dos modelos;

Auséncia de restrigoes para uso e licenciamento.

Dentre as muitas arquiteturas e variagoes da arquitetura transformer, algumas sao
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 experimentacao verificada os disponiveis no portal
PapersWithCode. Este portal reine um acervo de trabalhos de pesquisa reprodutiveis,
disponibilizando tanto datasets, cédigo fonte e benchmarks comparaveis, obtidos sobre

corpus publicos relevantes.

Apoés essa fase de confirmacao de viabilidade da experimentacao, foram seleciona-

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

BERT, da Google;

BART, da Meta;

T5 e ByT5, do Google.

As arquiteturas BART e TS foram escolhidas devido a disponibilidade de modelos
pré-treinados em grandes corpus, facilitando tarefas de PLN como TA. Em especial, a
T5 tem versoes treinadas no corpus BrWac [Filho et al. 2018], um grande corpus de
portugueés brasileiro. Apesar de nao haver versoes generalistas para portugués brasileiro,
a arquitetura BART tem versoes treinadas para multiplos idiomas, incluindo portugués
[Liu, Winata e Fung 2021]. A arquitetura ByT?9, por sua vez, herda as caracteristicas da
T5, além de ter um processo de “tokenizagao” mais agnostico e resiliente a ruidos. A

seguir, esses modelos serao avaliados de forma sucinta.

Além disso, os novos modelos também serao avaliados quanto ao seu custo compu-
tacional e de infraestrutura, sendo assim, s6 serao considerados modelos que consigam ser
executados em ambientes (servidores) baseados apenas em CPUs. O valor de referéncia
para o tempo de processamento de uma traducao na infraestrutura atual de nuvem do
VLibras foi estimado, em média, em 1,2 segundos. Para o contexto dessa avaliagao,
um modelo candidato serd considerado inviavel se seu tempo de inferéncia em CPU for

superior a 2 segundos.

4.2 Modelos Selecionados

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

teriores para experimentacao.

4.2.1 Transformer Basico

A arquitetura Transformer Bdsico [Vaswani et al. 2017], também conhecida como
Vanilla Transformer (VT), é uma arquitetura de DNN muito utilizada para tarefas de
PLN, como TA e compreensao de linguagem natural. Ela foi introduzida pela primeira vez
em um artigo de 2017 chamado “Attention Is All You Need”. Essa arquitetura encontra-se

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

A arquitetura basica do VT consiste nos seguintes componentes principais:

e Encoder: O encoder é responsavel por processar a entrada, que pode ser uma
sequencia de palavras ou tokens. Ele consiste em varias camadas empilhadas, cada

uma com duas partes principais:
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— Camada de Autoatencgao: Esta camada permite que o modelo capture as
relacoes de dependéncia entre as palavras na sequéncia, atribuindo pesos dife-

rentes a diferentes partes da entrada.

— Rede de Alimentagao Direta (Feed-Forward): Apds a autoatengao, hd uma
camada de feed-forward, que ajuda a refinar as representagoes intermediarias

da sequeéncia.

e Decoder: O decoder também consiste em varias camadas empilhadas, mas tem
uma tarefa ligeiramente diferente. Ele gera a saida com base nas representacoes
intermediarias produzidas pelo encoder. Cada camada do decoder também possui

uma autoatencao e uma camada de feed-forward.

e Atencao Multi-Cabeca: A atencao multi-cabeca é um componente critico que
permite ao modelo considerar diferentes partes da sequéncia em paralelo. Ela per-
mite ao Transformer capturar relacionamentos de longo alcance e é essencial para

o seu desempenho em tarefas de PLN.

e Normalizagao por Camada: A normalizacao por camada é aplicada apds cada
uma delas, ajudando a estabilizar o treinamento e a melhorar o fluxo de gradientes

durante a retropropagacao.

e Conexoes Residuais: As conexdes residuais permitem que os gradientes fluam
mais facilmente através das camadas, facilitando o treinamento de modelos profun-

dos.

e Mascaras de Atencgao: No decoder, sao usadas mascaras de atencao para garantir
que, durante a geracao da saida, o modelo nao olhe para tokens futuros, garantindo

uma geracao autonoma e causal.

e Embeddings de Posicao: Para permitir que o Transformer leve em consideracao a
ordem das palavras em uma sequéncia, ele usa embeddings de posicao para codificar

informacoes de posicao nas representagoes.

O modelo VT é altamente personalizavel e pode ser adaptado para diferentes tare-
fas de PLN, tornando-se uma arquitetura amplamente utilizada em aplica¢oes como TA,

sumarizacgao de texto, chatbots e muito mais.

Essa arquitetura é muito bem sucedida em véarias tarefas de PLN devido a sua
capacidade de lidar com dependéncias longas e contexto global na entrada, além de ser
treindvel paralelamente, ao contrario 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 Marian® [Junczys-Dowmunt
et al. 2018], um framework de MT construido em C++. A sua principal vantagem é a
sua performance de treinamento e inferéncia, sendo altamente escalavel, com capacidade
de ser treinado em grandes conjuntos de dados de idiomas, e sendo apresentado como um

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

4.2.2 BERT

BERT [Devlin et al. 2018] ¢ um modelo de aprendizado profundo do Google muito
utilizado para PLN. Desenvolvido no ano de 2018, o BERT é um modelo pré-treinado, de
cddigo 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 sequéncia 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 diferenca 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 alcancado resultados inovadores em tarefas NLP, como classificacao de sentimen-
tos, TA e fungoes de perguntas e respostas. Um dos principais beneficios dele é a sua
capacidade de reconhecer o contexto bidirecional de palavras em uma frase, o que lhe
permite entender a relagao 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 nao rotativo, aprendendo a representar palavras de forma

mais eficaz como resultado.

E pertinente clarificar que a arquitetura BERT nao é uma arquitetura Seq2Seq e
nao 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 geracao de texto, como TA, resumo de texto, e geracao de respostas. Ela foi
introduzida em um artigo de 2019 chamado “BART: Denoising Autoencoder Pre-training

for Sequence Generation”.

Shttps://marian-nmt.github.io/
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A ideia por tras do BART é que ele possa ser treinado para realizar tarefas de
geracao de texto, usando um processo de pré-treinamento baseado em um autoencoder
denoising, que tenta reconstruir uma entrada original, a partir de uma versao ruidosa
dela. O modelo é treinado primeiramente para denoising, e depois para a tarefa de
geracao de texto. Isso permite que o modelo aprenda uma representacao interna sélida e
robusta da linguagem, o que o torna mais eficiente na realizacao de tarefas de geragao de

texto.

A arquitetura do BART é baseada na arquitetura transformer bésica, consistindo
de uma camada de codificagao, composta de multiplas camadas de auto-atencao, e uma
camada de decodificacao, composta por multiplas camadas de auto-atencao e uma ca-
mada densa de saida. Ele também inclui o processo de pré-treinamento de autoencoder
denoising, que é realizado antes do treinamento da tarefa especifica. Além disso, BART
usa pré-treinamento com um grande volume de dados, permitindo que o modelo aprenda
informagoes gerais sobre o idioma e ajudando a melhorar a performance para tarefas de

geracao 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 geracao de texto, TA, e compreensao
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 tras do TS 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 especifica na forma de prefixo no inicio da entrada, como “traduza
de portugues para libras:”ou “gerar uma resposta para a pergunta:”. Isso permite que
o modelo aproveite a transferéncia de conhecimento entre tarefas diferentes, tornando o

treinamento mais eficiente.

A arquitetura 75 é baseada na arquitetura transformer basica, com algumas
adicoes e modificacoes. Ele consiste de uma camada de codificacao, composta de multiplas
camadas de auto-atencao, e uma camada de decodificacao, composta por multiplas ca-
madas de auto-atencao e uma camada densa de saida. 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 realiza-la.

Além disso, T5 usa pré-treinamento em um grande volume de dados, como o C4”

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

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

mais eficiente na realizacao 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-atencao para processar o texto de entrada. No entanto, ele foi projetado para
operar no nivel de bytes, e nao no nivel de tokens. Isso significa que ele processa o texto
bruto como uma sequéncia 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 nivel de bytes funciona convertendo o texto de entrada em caracteres unicodes, em se-
guida treinando um modelo de linguagem nas sequéncias de bytes. Durante a inferéncia, o
“tokenizador” usa esse modelo de linguagem para segmentar o texto de entrada em subpa-
lavras. Isso permite que o modelo manipule informacoes de nivel de caracteres, enquanto
também consegue lidar com palavras fora do vocabulario, similarmente ao mecanismo

tradicional de “tokenizacao”.

Esse tipo de “tokenizagao” torna a arquitetura ByT5 mais resiliente a dados de
baixa qualidade, ou a situagoes onde existe um baixo volume de dados. Além disso, alguns
resultados na literatura mostram que usar uma “tokenizacao” com um espaco reduzido

traz ganhos em situacoes de escassez de dados [Zhang e Duh 2021, Ding, Renduchintala

e Duh 2019).

4.3 Consideracoes Complementares

BART, Transformer Bdsico e T5 e suas variagoes sao trés arquiteturas de NN
muito utilizadas em tarefas de PLN. Embora todos eles sejam baseados na arquitetura
Transformer basica, eles téem algumas diferencas importantes em relagao ao treinamento,

arquitetura e aplicacoes.

A principal diferenga entre BART e T5 é o objetivo do treinamento. O BART é
projetado para tarefas de geracao de texto, como TA e resumo de texto, enquanto o 79
é projetado para tarefas de PLN gerais, como geracao de texto, TA, e compreensao 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 especifica, enquanto o 7' inclui o uso de prefixo de tarefa na entrada,
0 que permite que o modelo saiba qual tarefa ele deve realizar e aplicar o conhecimento

aprendido durante o treinamento para realiza-la.

52



A principal diferenca entre TS5 e vanilla transformer é que TS5 é projetado para
tarefas de PLN gerais, enquanto a wvanilla transformer é projetada para tarefas de PLN
especificas, como TA. Além disso, a TH5 e ByT5 usam pré-treinamento em um grande
volume de dados, o que lhe permite aprender informagoes gerais sobre o idioma, enquanto
a vanilla transformer é treinada apenas para uma tarefa especifica e nao se beneficia de

pré-treinamento.

Em geral, T5 e BART apresentam melhores resultados para suas tarefas es-
pecificas, 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 facil de implementar e aplicar para tarefas especificas, o que também resulta em

um menor custo computacional.

Quando se trabalha com um corpus pequeno, principalmente no cenério de Libras,
uma lingua com poucos dados disponiveis (low resource languages), é importante conside-
rar que o modelo pode ter dificuldade para aprender padroes 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 critica para obter bons resultados.

Uma opcao seria usar a arquitetura vanilla transformer, pois ela tem uma estrutura
mais simples e pode ser mais facil de treinar e implementar do que outras arquiteturas mais
avangadas, como T (e suas variagoes) ou BART. Além disso, essa arquitetura apresenta

um baixo custo computacional em funcao da sua simplicidade.

Outra opcao seria utilizar modelos de transferéncia de conhecimento, onde se uti-
lizam modelos pré-treinados em corpus massivos, que sao adaptados para uma tarefa

8

especifica, processo conhecido na literatura como downstream®, 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
questao de experimentacao e que é importante testar varias arquiteturas e técnicas para
encontrar a melhor configuragdo para o seu conjunto de dados especifico. Portanto, foi
realizado um estudo experimental com as arquiteturas BART, T5 (e suas variagoes) e
Transformer Bdsico com o mesmo corpus usado para gerar a versao de producao atual,

ou seja, a Unica variavel é a arquitetura de traducao.

4.4 Planejamento de Experimentos

O objetivo da experimentacao é testar os modelos Transformer Bdsico, BART,
BERT, T5 e ByT5 de forma direta, mediante adaptagao e integragao, nos componentes

de traducao do VLibras. Os resultados obtidos serao comparados com os produzidos pela

8Processo que consiste na especializacio de um modelo pré-treinado, muitas vezes de forma semi-
supervisionada, em uma tarefa especifica de processamento de linguagem natural.
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versao atual do tradutor hibrido do VLibras, o qual usa o modelo LightConv do framework
Fairseq. Para facilitar a comparacao com os resultados ja disponiveis do VLibras serao
usados nos experimentos os mesmos conjuntos de dados de treinamento e validacao e
também calculadas as mesmas métricas de avaliagao. O dataset de treinamento utilizado
sera o mesmo utilizado no treinamento do fluxo de tradugao do VLibras atualmente em
produgao. Esse conjunto de dados possui 67.874 tuplas de portugués/glosa. As frases e
traducoes foram feitas manualmente por linguistas e intérpretes e, atualmente, é um dos

maiores corpus desse tipo disponiveis.

Para facilitar a execucao desta etapa de experimentacao, serd usada a biblioteca
Hugging Face?. E uma biblioteca de aprendizado profundo para NLP que oferece acesso
a varios modelos pré-treinados, assim como modelos de linguagem e tokenizadores. Esses
modelos pré-treinados podem ser utilizados para tarefas comuns de NLP, como classi-
ficagdo de texto, extracao de entidade, TA e muito mais. A biblioteca também fornece
ferramentas para treinar e personalizar modelos para tarefas especificas e facilita a in-
tegracao com outras bibliotecas e frameworks. Essa biblioteca foi selecionada devido a
disponibilidade de todos os modelos prospectados, por ser de facil integracao e estar em

constante desenvolvimento, garantindo, assim, uma boa manutencao para o projeto

4.4.1 Arquitetura de Traducgao da Suite VLibras

O componente de traducao do VLibras atualmente adota uma arquitetura hibrida,
baseada em um tradutor de regras (RBMT) [Oliveira et al. 2019] e um tradutor baseado
em inteligéncia artificial (NMT) (modelo LightConv [Wu et al. 2019]). Nesse contexto,
o tradutor de regras faz o papel de um componente de pré-processamento da sentenca
em portugués, 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 funcao do relativo baixo volume de dados disponiveis.

O fluxo de inferéncia do processo de traducao (Figura 15) é representado pelas
etapas que uma frase em portugués percorre até ser convertida em uma representagao
traduzida em glosa!?, pronta para ser consumida por outra aplicacdo. As etapas que o

Vlibras atualmente em producao utiliza para a inferéncia sao:

e Receber a frase em portugués (PT);

e Inserir a frase no tradutor baseado em regras;

https://huggingface.co/

10Glosa sdo palavras de uma determinada lingua oral grafadas com letras maitsculas que representam
sinais manuais de sentido préximo. Wilcox, S. e Wilcox, P. P. (1997) definem glosa como sendo uma
traducao simplificada de morfemas da lingua sinalizada para morfemas de uma lingua oral.

54



e Gerar uma glosa intermedidria'’ (GR);
e Inserir a glosa intermediaria no tradutor neural;

e Gerar a glosa final (GI), pronta para ser sinalizada.

Tradutor
PT TraRdeutgsde Deep
9 Learning

Figura 15: Fluxo do tradutor hibrido do VLibras
Fonte: Autor

O treinamento do tradutor DL do VLibras também possui um fluxo integrado
ou pipeline (Ver Figura 16). O corpus bilingue de treinamento, um conjunto de dados
contendo diversas sentencas equivalente em portugués para glosa, é traduzido utilizando
o tradutor de regras para glosa intermediaria. Neste processo, as sentencas passam por
varias etapas de pré-processamento. Em seguida, essas entradas sao divididas em dois
conjuntos distintos: um para ser usado no treinamento do modelo e outro para ser usado
apenas na validacao do processo de tradugao. O conjunto de treinamento também passa
por um processo de data augmentation'? para ampliar a ocorréncia de palavras raras em

seu conjunto de sentencas.

HFErase simplificada e em estado intermedidrio para facilitar a traducdo deep learning.

12 Data augmentation é um recurso muito usado em low-resource NLP para ampliar, sinteticamente
e usando técnicas especificas, a quantidade de sentencas em corpus usados em treinamento de modelos
neurais.
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Figura 16: Arquitetura geral do fluxo de treinamento do VLibras
Fonte: Autor

Apébs o pré-processamento do corpus, esses dados passam por um componente de
aprendizado para geracao de tokens BPE!3 para serem aplicados nas tuplas de treino
e validacao. Em seguida, as tuplas sao binarizadas para serem utilizadas para o treina-
mento do modelo usado no tradutor neural do VLibras (modelo LightConv do framework

Fairseq').

4.4.2 Meétricas de Interesse

Os modelos de TA neural baseados em DL sao, normalmente, treinados em gran-
des bases de dados denominadas corpus'®, sendo necessdrio realizar a avaliacao dessas
tradugoes, visando medir a eficiéncia do modelo de TA. Até o presente momento, a métrica
de avaliagao mais usada para avaliacao de TA é conhecida como BLEU, a qual foi pro-
posta pela primeira vez por Papineni et al. (2002). A ideia por tras da métrica BLEU é
calcular a similaridade semantica entre a traducao gerada pelo computador e uma ou mais
traducoes humanas de referéncia, sendo projetada para substituir e automatizar, quando

possivel, a avaliacao humana em cenarios onde multiplas avaliagoes sao necessarias.

13 Byte pair encoding (BPE) é um método de tokenizacao caracterizado por representar um texto com
0 menor numero de bytes.

4Fairseq é um kit de ferramentas de modelagem de sequéncia para treinar modelos personalizados
para tradugao, resumo e outras tarefas de geracao de texto produzido pela Meta.

15Colecdo de documentos ou textos escritos em determinada lingua.
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A métrica BLEU é calculada usando a seguinte equagao:

BLEU = min (1 candidaton—gramas ) - exp (% 2712121 log ( candidaton—gramas ))

? referencian—gramas referencian—_gramas

onde:

o candidato,_gamas representa o numero de n-gramas na tradugao candidata.
o referencit,_gamas representa o nimero de n-gramas na(s) referéncia(s);

e N é o numero de diferentes tamanhos de n-gramas considerados (geralmente, sao

utilizados unigramas, bigramas, trigramas, etc.).

Essa equacao calcula a precisao dos n-gramas na traducao candidata em relacao
as referéncias e, em seguida, combina essas precisoes usando uma média geométrica pon-

derada para obter a pontuagao BLEU final.

O resultado da BLEU é normalmente expresso como um nimero entre 0 e 1, onde
1 indica uma correspondéncia perfeita entre a traducao gerada e a traducao de referéncia.
Valores mais proximos de 1 indicam melhores resultados. Alguns algoritmos de TA sao

avaliados com o corpus de dados de avaliacao BLEU.

Também é possivel avaliar tradugao automatica utilizando medidas de similari-
dade. A distancia de Levenshtein [Levenshtein 1966], também conhecida como distancia
de edigao, ¢ uma medida de similaridade entre duas strings ou sequéncias de caracteres.
Ela é baseada no nimero minimo de operagoes de edi¢ao (insergao, dele¢ao ou substituigao

de caracteres) necessarias para transformar uma string em outra.

Uma variacao da distancia de Levenshtein ¢é a distancia Levenshtein normali-
zada. Ele calcula a distancia de Levenshtein de forma padrao, mas normaliza o resultado
dividindo-o pelo comprimento da string mais longa. Dessa forma, a distancia Levenshtein
normalizada varia de 0 a 1, onde 0 indica que duas sentencgas nao tém nenhuma palavra

ou token em comum e 1 indica que as duas sentencas sao idénticas.

A distancia Levenshtein normalizada é frequentemente usada como uma métrica de
similaridade para strings. Ela é utilizada em diversas areas como por exemplo: deteccao
de plagios, PLN, reconhecimento de fala, TA, entre outros. A distancia Levenshtein
normalizada é 1til porque permite comparar strings de tamanhos diferentes de maneira
justa. Além disso, é uma forma de contornar a desvantagem de distancia de Levenshtein

que é altamente sensivel as diferencas de tamanho, caso nao seja normalizada.

Para avaliacao do VLibras, uma traducao com distancia Levenshtein normalizada
de valor igual a 1 é considerada correta, ou seja, € uma traducao perfeita. Uma distancia

de Levenshtein normalizada, de valor menor do que 0,85, é considerada uma traducao

incorreta e um valor maior do que 0,85 e menor do que 1 é considerado uma traducao
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parcial. Esses valores limiares foram ajustados de forma incremental durante o desenvol-
vimento do componente de inteligéncia, através de validagoes feitas com usuérios. Resu-

midamente:

e Perfeita (similaridade igual a 1)
e Parcial (similaridade maior que 0,85 e menor que 1)

e Incorreto (similaridade menor que 0,85)

Portanto, a validacao computacional usada atualmente no componente tradutor do
VLibras usa duas métricas de interesse: uma métrica de tradugdo (BLEU) e uma métrica
de similaridade (distancia de Levenshtein normalizada). Para permitir uma comparagao

adequada, as mesmas métricas serao adotadas neste estudo.

4.4.3 Conjuntos de Avaliagao

Tao importante quanto a definicao das métricas de interesse é a definicao do con-
junto de dados que serd usado para avaliacao 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 quao bem o modelo é capaz de generalizar para dados que ele nunca

viu antes.

Geralmente, os dados disponiveis (neste caso em particular, o corpus bilingue de
referéncia) sao divididos em trés partes: i) conjunto de treinamento; ii) conjunto de
validagao; e iii) conjunto de teste. O conjunto de treinamento é usado para treinar
o modelo, o conjunto de validagao é usado para selecionar o melhor modelo entre varias
opgoes (por exemplo, selecionando a melhor configuragao de hiperparametros) e o conjunto

de teste é usado para avaliar o desempenho final do modelo selecionado.

E importante notar que o conjunto de teste deve ser completamente separado do
conjunto de treinamento e validacao, 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 validacao, o que resultaria em uma sobre-estimacao do desempenho do
modelo. Este fenomeno é conhecido como sobreajuste dos dados de treinamento, do

ingles overfitting.

Além disso, é importante avaliar o modelo em diferentes conjuntos de dados, tanto
em termos de precisao, quanto em termos de generalizacao. 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 possivel entender

melhor como o modelo se comporta e identificar quaisquer problemas ou limitacoes.

No contexto do VLibras, essa avaliacao é feita sobre diferentes conjuntos de teste,
que procuram modelar cendrios e pontos criticos encontradas no processo de tradugao de

portugueés para Libras, sendo projetados com a supervisao de especialistas em Libras:

e frases basicas

o frases contendo referéncias de contexto

e frases com referéncias direcionais

e frases com sentido de negagao

e frases contendo nome de pessoas famosas
e frases com referéncias de lugares

o frases com indicadores de intensidade

e frases com nimeros cardinais

e frases com nimeros romanos

Todos os modelos de TA de portugués para Libras gerados no contexto do VLibras
sao validados sobre cada um desses conjuntos, antes de serem movidos para uma etapa
de homologacao e, finalmente, serem disponibilizados para o usuério final, através dos

componentes interativos da Suite VLibras.

4.4.4 Configuracao do Ambiente

Para a realizacao dos experimentos foram utilizados dois ambientes de processa-
mento, para permitir uma paralelizacao de cada execucao planejada, posto que cada ciclo
de treinamento e validacao durava cerca de 5 horas. Para a configuracao de cada ambi-
ente, foi preciso instalar diversos médulos python dos frameworks utilizados. Em seguida,
foi baixado o codigo fonte do pipeline VLibras em producao e seus submodulos do servigo
de versionamento GitLab, hospedado no LAVID. Os dois ambientes foram configurados
de forma similar para o treinamento de cada modelo previsto, incluindo a adaptacao do

modelo e a integracao do mesmo ao pipeline do VLibras.

Antes da execucao dos experimentos, foram conferidos os hiperparametros com os
usados em producao e foram feitos testes de sanidade para aferir se ambos os ambientes
forneciam resultados compativeis e sincronizados. Adicionalmente, foram executados trei-

namentos exploratérios e comparados com os resultados do modelo atual e diversos ajustes
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como versao de dependéncias, varidaveis de configuragao, entre outros, foram realizados

até que os resultados fossem equivalentes.

4.4.5 Realizacao dos Experimentos

O treinamento e validagao 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 sentencas de avaliagao. O objetivo do primeiro ciclo
de experimentos foi gerar uma pontuagao de referéncia do modelo atual, LightConv. Para
os ciclos seguintes, foram utilizados os seguintes modelos: BART, Transformer Bdsico,
TS5 e ByT5. Também foram combinadas com os modelos testados, algumas técnicas como
back translation, aplicagao de técnica de aumento de dados (data augmentation) antes da

traducao para glosa intermediaria no pré-processamento, e alteracao na quantidade de
tokens BPE'S.

Durante essa fase, foi identificado que o modelo BERT nao estava produzindo
resultados adequados no contexto de traducao Portugués/Libras. De maneira geral, o
modelo nao apresentou uma boa adequacao para o problema de TA sendo investigado, o

que ocasionou o seu descarte para as fases seguintes de avaliacao.

16 Byte Pair Encoding.
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5 RESULTADOS DA AVALIACAO

Neste capitulo serao 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 classificagoes possiveis
para cada traducao (Perfeita, Parcial e Incorreto). Os valores em cada célula tra-
zem o percentual de resultados de cada classificacao, obtido em cada subconjunto pelo

modelo/configuragao sendo considerado.

O modelo que esta em uso no VLibras atualmente, tradutor hibrido baseado no
modelo LightConuv, serd usado como referéncia para validagao de novos modelos, ou seja,
serd possivel verificar se os novos modelos apresentam métricas computacionais melhores,
ou piores, do que o modelo em producao. Neste sentido, as comparagoes que foram feitas

com os modelos avaliados tomaram como base os resultados mostrados na Figura 17.
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Figura 17: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentenca
obtidos com o Modelo de Referéncia (LightConv)
Fonte: Autor

Na Figura 18 sao exibidos os resultados obtidos pelo modelo BART. Houve uma
melhora nas traducoes 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 sentencas com pessoas famosas. Esse baixo desempenho e seu alto custo de inferéncia

torna esse modelo pouco viavel para o contexto do projeto.
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Figura 18: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentenca
obtidos com o Modelo BART
Fonte: Autor

Os resultados obtidos com o Transformer Basico, 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 tradugoes corretas. Tal melhora foi observada
em quase todos os subconjuntos de validacao e sempre com uma migracao de tradugoes

parciais para tradugoes perfeitas.

Além de um ganho na qualidade da tradugao, essa arquitetura também tem um
custo computacional préoximo ao modelo atualmente em uso e uma complexidade relati-

vamente baixa para integracao com um ecossistema como o do VLibras.
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Figura 19: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentenca
obtidos com o Modelo Transformer Bdsico
Fonte: Autor

A Figura 20, por sua vez, apresenta os resultados que foram encontrados usando o
modelo T5. Novamente houve uma melhora discreta das tradugoes corretas, de quase 1,5
pontos percentuais, enquanto que as traducoes incorretas pioraram em mais de 2%. As
categorias de sentencas mais afetadas foram as com indicativo de intensidade (melhora

de 10%) e sentencas com pessoas famosas (piora de 12%).
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Figura 20: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentenca
obtidos com o modelo T'5
Fonte: Autor

Ap6s a conclusao do primeiro ciclo de experimentos com os modelos originais,
uma variagdo do modelo T5 também foi considerada, o modelo ByT5. A Figura 21
traz os resultados obtidos com ByT$5. A principal diferenca entre eles é o processo de
“tokenizacgao” utilizado, enquanto no T é usada uma abordagem de subpalavras baseada
na SentencePiece [Kudo e Richardson 2018], no ByT5 a “tokenizagao” é baseada em
bytes (ou caracteres unicodes). Essa variagdo apresentou uma melhora significativa em
quase todas as faixas de resultados (com exce¢ao do subconjunto de nimero romanos),
com um acréscimo de quase 5%, nas traducoes corretas, e uma reducao de 1,5%, nas

traducoes incorretas.
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Figura 21: Resultados da Métrica de Similaridade por Tipo de Sentenca
obtidos com o modelo ByT5
Fonte: Autor

Outra variacao testada foi a combinacao do modelo Transformer Bdsico, de forma
combinada com a técnica Back Translation. Esta técnica se baseia em fazer uma tradugao
adicional inversa durante a fase de treinamento. Essa abordagem se mostrou promissora,
com melhoria de quase 6% na média das traducoes corretas e diminuicao discreta na
média de traducoes incorretas. Um ponto de atencao, a ser investigado posteriormente,
foi a inversao entre os percentuais obtidos de traducgoes corretas e traducoes parcialmente
corretas e algumas categorias de sentencas com piora discreta, com excecao da traducao

de sentengas com algarismos romanos, que piorou 4 pontos percentuais.

5.1 Discussao

Na Figura 22, onde estao sumarizados os resultados obtidos nos experimentos, é
possivel perceber que dois modelos candidatos conseguiram melhores resultados, do que
o modelo de referéncia (em produgao), sendo que o modelo ByT5 apresentou as melhores
médias, obtendo um aumento percentual de 12,74% nas traducoes perfeitas e diminuindo
as tradugoes incorretas em 16,22%. Em segundo lugar, ficou a arquitetura Transformer
Buasico, a qual obteve um aumento percentual de 11,46% para traducoes corretas, porém
as traducoes incorretas aumentaram em 2,70%. No entanto, cada um desses modelos

apresenta alguns pros e contras que precisam ser avaliados.

A arquitetura BART, por sua vez, foi descartada para o cendrio em pauta, pois
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apesar de obter resultados superiores ao modelo em producao, a mesma apresenta um alto
custo de infraestrutura, o que poderia tornar inviavel em um cendrio como o projetado,

com milhoes de acessos mensais.

@Perferto mParcial @Incorreto
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Figura 22: Consolidacao dos Resultados Obtidos pelos Modelos Avaliados
em Relacao ao Modelo de Referéncia (LightConv).
Fonte: Autor

A arquitetura Transformer Bdsico 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 facil integragao com sistemas como o VLibras. Além disso, ela também
apresenta um treinamento mais rapido, tornando-a uma opgao atraente para projetos que
requerem performance e eficiéncia computacional. E importante destacar que, embora o
custo computacional e a facilidade de integracao sejam aspectos vantajosos, a precisao e a
qualidade do modelo, treinado com base na arquitetura Transformer Bdsico, tende a ser
menos competitiva, pois nao faz uso de modelos pré-treinados. Feitas tais consideracoes,
entende-se que a arquitetura Transformer Basico pode ser considerada uma opcao viavel,

em termos de custo e beneficio, para ser adotada como uma solucao de producao.

A arquitetura T apresentou resultados mistos, obtendo um aumento de traducoes
perfeitas, porém aumentando a taxa de tradugoes incorretas. Contudo, a ByT apresentou
as melhores métricas computacionais e um ganho expressivo em conjuntos de avaliacao
especificos, 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 automatico de otimizacao e simplificacao usando a biblioteca
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FastT5'7. Esse processo é factivel, porém pode resultar em uma maior complexidade
de integragao. A despeito da maior complexidade para integragao, a ByT5 também foi

considerada uma opg¢ao viavel para um sistema como o VLibras.

A arquitetura ByT5 também se mostrou vantajosa quando avaliada sobre um con-
junto de dados que compreende conteudo de paginas da Internet de cardter institucional
e/ou de servigos puiblicos (ver Tabela 4). Mesmo sem a introdugao 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 generalizacao

do que o modelo atualmente em uso pelo VLibras.

Tabela 4: Comparativo da Métrica BLEU entre o modelo de referéncia
(LightConv) e o melhor modelo prospectado (ByT5)

Sentencgas LightConv ByT5 Variacao
Frases Basicas 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
Negacao 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 selecao de modelos candidatos teve um espaco
de busca mais amplo e que modelo melhor classificado, ByT), ja é pré treinado e nao
apresenta espaco para otimizacao, sera realizado um estudo mais aprofundado para tentar
otimizar o segundo modelo melhor classificado, Transformer Bdsico, através da busca
e varredura de hiperparametros relevantes. Essa segunda fase de experimentacao sera

apresentada no préximo capitulo.

1"https://github.com/Ki6an /fastT5
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6 REFINAMENTO DO MODELO SELECIONADO:

Transformer Bdsico

O processo de otimizacao de hiperparametros de um modelo neural envolve encon-
trar a melhor combinagao de valores para os parametros que nao sao aprendidos durante
o treinamento do modelo. Esses parametros, conhecidos como hiperparametros, podem
incluir a taxa de aprendizado, o tamanho do lote, o nimero de camadas e neuronios,
entre outros. A escolha adequada desses hiperparametros pode ter um grande impacto

no desempenho do modelo.

O processo de otimizagao do modelo Transformer Bdsico (ou Vanilla Transformer),
para TA de Portugués Brasileiro para glosa, sera realizada em dois passos, os quais serao

descritos nas proximas segoes:

e Busca Automatizada de Hiperparametros

e Varredura dos Hiperparametros Selecionados

6.1 Busca Automatizada de Hiperparametros

A busca automatizada de hiperparametros, ou automated hyperparameter search
[Bergstra e Bengio 2012], ¢ uma técnica usada para refinar os hiperparametros'® de um

modelo de aprendizado de maquina de forma automatica.

Durante o processo de busca automatizada de hiperparametros, o desempenho do
modelo é avaliado com base em uma métrica especifica. No contexto em pauta, de TA
de LS, continuara sendo utilizada a métrica BLEU. O objetivo é encontrar a combinagao
de hiperparametros que resulte no melhor desempenho possivel do modelo Transformer

Budsico, de acordo com essa métrica.

’

E importante ressaltar que a busca automatizada de hiperparametros pode ser
computacionalmente intensiva, pois envolve a execugao repetida do treinamento do mo-
delo. No entanto, seu uso pode levar a uma melhor selecao de hiperparametros e, con-

sequentemente, a um desempenho aprimorado do modelo de Aprendizagem de Mdquina

(AM).

6.1.1 Selecao no Método de Busca

O primeiro passo no processo de otimizacao de hiperparametros é definir um

espaco de busca, que consiste em uma lista de valores para cada hiperparametro. Em

BHiperparametros sio parametros que nio siao aprendidos pelo modelo, mas que afetam seu desempe-
nho e comportamento.
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seguida, é necessario escolher uma estratégia de busca que seja eficiente em encontrar a
melhor combinacao de hiperparametros. Existem varias estratégias disponiveis, incluindo

a busca aleatoria, a busca em grade e a busca bayesiana.

Dentre as varias abordagens para realizar uma busca automatizada de hiper-
parametros, como grid search, randomized grid search, Bayesian search e random search,
foi adotada a dltima para esta etapa da pesquisa. Na random search (ou busca aleatéria)
¢é definida uma distribuicao de probabilidade para cada hiperparametro candidato. O al-
goritmo entao seleciona aleatoriamente valores para os hiperparametros, de acordo com

essas distribuigoes e avalia o desempenho do modelo.

A principal motivacao para a escolha da busca aleatdria se deve ao fato da mesma
ser uma abordagem simples e eficaz para a busca automatizada de hiperparametros em
determinados cenarios, sobretudo quando restricoes de tempo e capacidade de processa-
mento estao presentes, como é o nosso caso. Dentre as vantagens da busca aleatoria,

podemos destacar [Bergstra e Bengio 2012]:

e Exploragao eficiente: Permite uma exploracao ampla e eficiente do espago de
hiperparametros. Ao selecionar aleatoriamente valores de hiperparametros, ela
abrange uma ampla gama de combinacoes possiveis, explorando diferentes regioes do
espago de busca. Isso é especialmente 1til quando nao ha informacoes prévias sobre

quais hiperparametros sao mais relevantes, ou quais valores sao mais promissores;

e Reducao do viés de selegao: Em comparacao com outras técnicas, como a busca
em grade (grid search), a busca aleatdria (random search) reduz o risco de ficar preso
em combinagoes especificas de hiperparametros que podem nao ser ideais. A busca
em grade pode ser restritiva, pois examina apenas valores especificos pré-definidos.
A busca aleatoria, por sua vez, tem a capacidade de encontrar combinagoes inespe-

radas que podem ser vantajosas para o desempenho do modelo.

e Eficiéncia computacional: A busca aleatoria pode ser computacionalmente mais
eficiente do que outras abordagens mais sofisticadas, como a busca Bayesiana ou a
otimizacao baseada em algoritmos genéticos. Essas abordagens geralmente exigem
uma maior quantidade de iteragoes e avaliagoes de modelos para chegar a um resul-
tado satisfatério. A busca aleatoria, por outro lado, é mais direta e pode fornecer
bons resultados com menos iteragoes, tornando-a uma escolha préatica em cendrios

onde o poder computacional é limitado.

e Facilidade de implementacao: A busca aleatoria é uma técnica simples de im-
plementar. Nao requer algoritmos complexos ou ajustes finos de parametros. Com
apenas algumas linhas de codigo, é possivel realizar uma busca aleatoria de hiper-

parametros em qualquer modelo de AM. Isso torna a busca aleatoria uma escolha
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conveniente para prototipagem rapida, experimentagao e iteragoes iniciais durante

o processo de desenvolvimento do modelo.

A estratégia desta abordagem é selecionar aleatoriamente um numero fixo de com-
binagoes de valores de hiperparametros dentro do espaco de busca definido. Em seguida,
o modelo é treinado usando cada combinacao dos hiperparametros candidatos e a métrica
BLEU serd calculada para cada uma delas. A combinacao de hiperparametros que pro-
duzir o melhor desempenho sera entao selecionada como a melhor combinacao de hiper-

parametros para a fase seguinte de otimizagao do modelo selecionado.

6.1.2 Definicao do Espaco de Busca

O espaco de busca refere-se ao conjunto de todos os valores possiveis que os hiper-
parametros de um modelo de AM podem assumir. Cada hiperparametro tem um inter-

valo ou conjunto de valores que pode ser considerado durante a busca de hiperparametros
[Andonie 2019].

O espaco de busca pode variar dependendo do tipo de hiperparametro. Por exem-
plo, um hiperparametro numérico continuo, como a taxa de aprendizado, pode ser definido
por limites inferiores e superiores para o valor do hiperparametro e um valor de incre-
mento para varrer o intervalo definido pelos limites estabelecidos. J4 um hiperparametro

categorico, pode ter um espaco de busca representado por um conjunto fixo de opcoes.

O espaco de busca pode ser unidimensional, quando ha apenas um hiperparametro
envolvido, ou multidimensional, quando envolve varios hiperparametros simultaneamente.
Em um espaco de busca multidimensional, cada combinacao de valores de hiperparametros

representa um ponto no espago de busca.

No caso especifico do estudo em pauta, foi selecionado o seguinte conjunto de

hiperparametros candidatos:

e Taxa de Aprendizado (learning rate): A taxa de aprendizado é um hiperparametro
que determina a magnitude do ajuste dos pesos do modelo durante o processo de
treinamento. E um valor escalar que controla o tamanho dos passos dados ao atu-
alizar os parametros do modelo, com base no gradiente calculado durante a retro-
propagacgao. Uma taxa de aprendizado alta pode fazer com que o modelo se ajuste
rapidamente, mas pode resultar em oscilacoes indesejadas. Por outro lado, uma
taxa de aprendizado baixa pode tornar o treinamento lento e pode fazer com que o
modelo fique preso em minimos locais. Encontrar um valor adequado para a taxa de

aprendizado é crucial para garantir a convergéncia e o bom desempenho do modelo;

e Dropout: é uma técnica de regularizacao amplamente utilizada em redes neurais

durante o treinamento. E um hiperparametro que define a probabilidade de desligar
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aleatoriamente um determinado neuronio durante o treinamento, forcando a rede
a aprender caracteristicas robustas e reduzindo o overfitting. O dropout é aplicado
em diferentes camadas da rede neural e ajuda a evitar a dependéncia excessiva de
neuronios especificos. Valores tipicos para o dropout variam de 0,1 a 0,5, onde 0,1

indica que 10% dos neurdnios sao desligados a cada passo de treinamento;

e ReLU Dropout: O dropout ReLU (do inglés Rectified Linear Unit) é uma variagao
do dropout aplicada aos neuronios com ativacao ReL U em uma rede neural. Em vez
de desligar o neurdnio, o dropout ReLU substitui o valor de saida do neurénio por
zero, com uma probabilidade definida pelo hiperparametro dropout. Essa técnica
ajuda a evitar o overfitting e a melhorar a generalizagao do modelo, especialmente

em redes profundas com ativacoes ReLU;

e Attention Dropout: O dropout de atencgao (do inglés attention dropout) é
uma técnica de regularizacao aplicada a modelos de atencao, como o Transformer.
Ela envolve a aplicacao de dropout as pontuagoes de atencao durante o calculo
das representacoes ponderadas. Este hiperparametro controla a probabilidade de
desligar as conexoes de atencao entre as palavras em um modelo de linguagem, por
exemplo. Isso ajuda a evitar que o modelo se torne excessivamente dependente
de conexoes de atencao especificas, promovendo uma representagao mais robusta e

generalizavel;

e Atualizagoes de Aquecimento (warmup updates): As atualizacoes de aqueci-
mento sao um hiperparametro relacionado a otimizacao baseada em taxa de apren-
dizado varidvel, como a programacao de taxa de aprendizado inversa (do inglés
inverse learning rate scheduling). Este hiperparametro define o nimero de atua-
lizagoes iniciais em que a taxa de aprendizado é gradualmente aumentada até atingir
seu valor maximo. Isso permite que o modelo comece com uma taxa de aprendi-
zado baixa, evitando grandes oscilagoes nos primeiros passos do treinamento, e, em

seguida, aumente gradualmente para acelerar a convergencia;

e Tokens BPE (byte pair encoding): Tokens BPE é um hiperparametro relacionado
a codificacao de subpalavras. Esse hiperparametro define o nimero maximo de
subpalavras geradas pelo processo de codificacao BPE!. Com um valor maior para
o hiperparametro de tokens BPE, é possivel capturar mais detalhes na estrutura das
palavras, mas isso pode aumentar a complexidade do modelo e exigir mais recursos

computacionais;

e Augmentation: Augmentation é um hiperparametro relacionado com data aug-

mentation, que envolve a aplicacao de transformacoes artificiais nos dados de trei-

190 BPE ¢ um método de tokenizacao que divide as palavras em subpalavras com base na frequéncia
de ocorréncia em um corpus de treinamento.
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namento, para aumentar a diversidade e melhorar a capacidade de generalizacao do
modelo. O hiperparametro augmentation controla a intensidade, ou a quantidade
de transformacoes aplicadas, como rotacoes, deslocamentos, espelhamentos, cortes
etc. Um valor maior do hiperparametro augmentation resulta em uma maior vari-
edade de dados gerados, mas também pode aumentar o tempo de treinamento e a

complexidade do modelo.

O espaco de busca multidimensional completo, com hiperparametros e valores,

pode ser visto na Tabela 5:

Tabela 5: Espaco de Busca Completo

Hiperparametro 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 adequacao dos valores do hiperparametro depende do contexto especifico do pro-
blema, do conjunto de dados, da arquitetura do modelo e do algoritmo de otimizacao esco-
lhido, dentre outros. Para a atribuicao dos valores de partida do espaco de busca, foi usada
como referéncia os intervalos e conjuntos mais comuns usados para os hiperparametros
selecionados em outros contextos. Por exemplo, valores tipicos para o hiperparametro
learning rate geralmente variam de 0,1 a 0,0001. Além disso, a selecao dos valores do
espago de busca envolveu uma etapa prévia de ciclos exploratérios de experimentacao e

ajuste fino [Bergstra e Bengio 2012].

6.1.3 Planejamento de Experimentos

Para a realizacao dos experimentos associados, com a busca automatizada de hi-
perparametros do modelo Transformer Bdsico, foram planejadas e realizadas as seguintes

etapas:

e Prospeccao na literatura e selecao de hiperparametros potenciais aplicaveis ao mo-

delo e contexto em pauta;

e Pesquisa na literatura para definicao de intervalos, ou conjuntos de valores com-

pativeis com os hiperparametros candidatos;
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e Pesquisa na literatura por frameworks e/ou plataformas que suportem a estratégia

de busca selecionada (random search);

e Definigao do espago de busca final com 7 hiperparametros candidatos (vide Tabela
5);

e Preparacao e separacao dos dados em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste;

e Definicao e integracao da métrica de avaliagao (BLEU) no mecanismo de busca

automatizada;
e Defini¢ao dos ciclos de experimentos necessarios;
e Preparacao e configuracao do ambiente experimental;
e Execucao dos experimentos;

e Consolidacao e analise dos resultados.

6.1.4 Configuracao do Ambiente

Para esta etapa de otimizagao do modelo Transformer Basico foi utilizada a pla-
taforma Weights & Biases (W&B)*. A W&B é uma plataforma de gerenciamento de
experimentos e monitoramento de modelos neurais que ajuda na otimizacao de modelos de
AM. Ele permite o monitoramento e a visualizacao do desempenho do modelo, incluindo

perda e acuracia, bem como facilita na identificacao dos melhores hiperparametros.

Dentre os critérios para escolha do W&B, esta a oferta de ferramentas de andlise
de treinamento. Dentre elas, se destacam a visualizagoes de dados de entrada e saida e o
monitoramento do processo de treinamento em tempo real. Além disso, ha a facilidade de
integracao com as bibliotecas de AM utilizadas no contexto de avaliacao, o que permite

o registro automatico de experimentos e métricas durante o treinamento do modelo.

Também foi utilizada a biblioteca SacredBLEU?! para o calculo da métrica BLEU
4-gram??, a qual foi integrada ao workflow do framework W&B para geraciao automatizada

dos resultados de cada experimento.

O ambiente de experimentacgao 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

21 A biblioteca SacreBLEU fornece célculo simplificado de métricas BLEU compartilhdveis, comparéveis
e reprodutiveis (https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/sacrebleu).

22No campo da lingufstica computacional, um n-gram é uma sequéncia contigua de n itens de uma
determinada amostra de texto ou fala. Os itens podem ser fonemas, silabas, letras, palavras ou pares
de bases de acordo com a aplicacao (https://en.wikipedia.org/wiki/N-gram). Nesta pesquisa, a métrica
BLEU foi sempre calculada usando sequéncias 4-gram.
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caracteristicas: processador AMD Ryzen 2700X, meméria RAM de 32GB e placa de
video NVIDIA RTX 4080.
6.1.5 Execucgao dos Experimentos

A execucao da busca automatizada foi realizada no periodo de abril a maio de 2023
e consistiu nas seguintes atividades para cada configuracao de hiperparametros prevista

no espaco de busca:

e Alimentacao do modelo com a configuragao da vez;

e Treinamento do modelo no conjunto de dados separado para treinamento;

Avaliagao do desempenho do modelo no conjunto de dados de validacao;

Avaliacao do desempenho do modelo no conjunto de teste;

Registro da configuracao usada e dos resultados obtidos.

Foi realizado um total de 60 experimentos com duragao média de 3 horas. Algu-
mas combinagoes de hiperparametros dentro dos intervalos pré-definidos nao resultaram
em treinamentos completos e foram descartados pela otimizacao do proprio framework

utilizado.

Ao final, um conjunto de 11 treinamentos foram considerados pelo framework como

relevantes, os quais estao ilustrados na Tabela 6.

Tabela 6: Configuracao dos Experimentos Realizados

Exp learning dropout relu attention warmup bpe augmen-
rate dro- dro- itpdates tokens  tation
pout pout

EO01 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
EO7 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
El1 0,005 0,2 0,3 0,3 5000 4000 30

Os resultados obtidos nos experimentos listados na Tabela 6 foram consolidados e

serao apresentados e discutidos na préxima secao.
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6.1.6 Analise de Resultados

Os resultados dos experimentos, que foram realizados para a identificacao dos
hiperparametros mais relevantes no modelo Transformer Bdsico, para o contexto de TA
de LS, estao sumarizados na Tabela 7. Os resultados estao sumarizados através da métrica

BLEU, a qual foi calculada considerando sequéncias 4-gram.

Tabela 7: Resultados obtidos para a métrica BLEU

Experimento BLEU 4-gram
EO01 57,59
E02 55,83
E03 54,52
E04 56,82
E05 27,95
E06 58,16
EO07 07,70
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 Bdsico, 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 configuracao

de hiperparametros para o contexto em estudo.

A Figura 23 ilustra quais hiperparametros foram os melhores preditores e melhor
correlacionados com os valores obtidos para a métrica BLEU. Esta figura reproduz um
“painel de importancia” produzido pelo framework W&B para apoiar a identificacao dos

hiperparametros que sao mais relevantes em termos de previsao de desempenho do modelo.
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Config parameter Importance (@) ¥ Correlation
attention_dropout
learning_rate
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dropout

relu_dropout

Figura 23: Relevancia e Correlacao Observada no Espaco de

Hiperparametros
Fonte: Autor/W&B

O painel de importancia contido na Figura 23 traz a coluna correlation, a qual
informa a correlagao linear observada entre o hiperparametro e a métrica considerada.
Uma correlacao alta significa que, quando o hiperparametro tem um valor mais alto, a
métrica também tem valores mais altos e vice-versa. No caso especifico da métrica BLEU,

valores mais altos sao o desejavel.

No painel de importancia também é informado o indicador de importancia
(importance) do hiperparametro, para o qual é treinada uma floresta aleatéria (random
forest) com os hiperparametros como entradas e a métrica como saida e sdo obtidos os

valores de relevancia do recurso no espaco de hiperparametros considerado 23.

A Tabela 8 consolida o percentual de cada hiperparametro considerado no estudo.

Tabela 8: Grau de Importancia dos Hiperparametros na Predicao da Métrica

BLEU

Hiperparametro Relevancia
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 hiperparametro que mais contribuiu na predicao da

métrica BLEU foi o attention dropout, com 44,9% de contribuicao para o BLEU J-gram.

Zhttps://wandb.ai/site/articles /exploring-deep-learning-hyperparameters-with-random-forests
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E um resultado significativo o fato de apenas um dos hiperparametros selecionados estar

relacionado com quase metade da variancia observada.

Os outros trés hiperparametros com uma relevancia destacada, learning rate, bpe
tokens e warmup updates, ajudam a explicar, juntos, cerca de mais 44% da variacdo, o
que aponta para um espago de hiperparametros com boa utilidade na predicao da métrica

em pauta.

A Figura 24 traz uma representacao grafica do relacionamento dos hiperparametros
na composicao dos resultados para métrica BLEU 4-gram e ajudam a visualizar a cor-

relacao dos valores adotados na configuracao de cada parametro com o resultado obtido.

/ f / Y = \
N / Y / \ - —
N | A y/ N, | A R g

Figura 24: Relacionamento entre os hiperparametros para métrica BLEU
Fonte: Autor/W&B

Do ponto de vista da correlagao, o hiperparametro attention dropout produziu
um valor melhor de BLEU, quando configurado com valores préximos de 0,10 e o hi-
perparametro learning rate teve melhor desempenho, quando configurado com valores
préximos de 0,0010, ambos com correlagao negativa. Por sua vez, o hiperparametro bpe
token, também com correlagao negativa, produziu um valor melhor de BLEU, quando
configurado com valores entre 1.000 e 4.000, enquanto que o hiperparametro warmup
updates, ja com correlagao positiva, foi mais contributivo, quando configurado com valores
entre 4.000 e 5.000.

Saindo dos quatro hiperparametros mais relevantes, os trés restantes tiveram cor-
relacao positiva e contribuicao discreta. O hiperparametro augmentation contribuiu me-
lhor com uma configuracao entre os valores 20 e 30, enquanto que o hiperparametro
dropout teve uma melhor contribuicao quando configurado com valores préximos de 0,30.
O 1ultimo hiperparametro considerado, relu dropout, teve uma melhor contribui¢ao quando
configurado com valores préximos de 0,10 e préoximos de 0,20. A configuragao dos hiper-

parametros com melhor desempenho esta ilustrada na Tabela 9.
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Tabela 9: Melhor Configuragcao Observada dos Hiperparametros

Hiperparametro Melhor Configuracao
attention dropout [préximo de 0,10]
learning rate [préximo 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 Hiperparametros Mais Relevantes

Esta etapa de experimentacao teve como objetivo a realizagao de um novo conjunto
de treinamentos para a varredura dos quatro hiperparametros mais relevantes identifica-
dos, considerando a correlagao observada na fase experimental anterior (ver Sec¢ao 6.1):

attention dropout, learning rate, bpe tokens e warmup updates.

6.2.1 Estratégia

A varredura de parametros (VP) (ou parameter sweep) é uma técnica utilizada
em otimizacao para encontrar a melhor combinacao de parametros em um modelo ou
algoritmo. Essa abordagem envolve a exploragao sistematica de um conjunto pré-definido
de valores para os parametros, a fim de determinar qual configuragao produz os melhores

resultados.

A VP é particularmente 1til quando a relagao entre os parametros e o desempe-
nho nao é conhecida, a priori, e é necessario explorar diferentes configuracoes. O seu

procedimento segue, geralmente, os seguintes passos:

e Definicao dos Parametros: Identificacao dos parametros que impactam o desem-

penho do modelo ou algoritmo;

e Especificacao do Espago de Parametros: Determinagao de um conjunto de

valores possiveis para cada parametro;

e Geracao de Combinagoes: Criacao de todas as combinacoes possiveis de valores

para os parametros dentro do espaco especificado;

e Avaliagcao do Desempenho: Treinamento e avaliagao do modelo para cada com-

binacao de parametros;
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e Identificacao do Melhor Conjunto de Parametros: Comparacao da métrica
de desempenho para determinar qual conjunto de parametros resultou nos melhores

resultados;

e Refinamento: Se necessario, é possivel realizar iteracoes adicionais, ajustando o

espago de parametros com base nos resultados obtidos.

6.2.2 Projeto de Experimentos

A varredura de parametros pretendida compreende a execucao de mais 144 expe-

rimentos, conforme o planejamento de experimentos contido na Tabela 10.

Tabela 10: Varredura Complementar dos Hiperparametros Mais Relevantes

Hiperparametro 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 Configuracao do Ambiente

Assim como ocorreu na fase anterior de busca aleatdria (Ver Se¢ao 6.1.4), também
foram utilizadas a plataforma Weights & Biases (W&B) e a biblioteca SacredBLEU.
O ambiente de experimentacao usado foi o mesmo (processador AMD Ryzen 2700X,
memoéria RAM de 32GB e placa de video NVIDIA RTX 4080), ja configurado com os

agentes locais do framework W&B, bibliotecas e conjuntos de dados selecionados.

6.2.4 Execucgao dos Experimentos

A execugao da varredura de parametros descrita na Se¢ao 6.2.2 foi realizada no
periodo de setembro a novembro de 2023 e consistiu nas seguintes atividades para cada

configuracao de hiperparametros prevista no projeto de experimentos:

e Alimentacao do modelo com a configuracao da vez;
e Treinamento do modelo no conjunto de dados separado para treinamento;

e Avaliacao do desempenho do modelo no conjunto de dados de validacao;
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e Avaliacao do desempenho do modelo no conjunto de teste;

e Registro da configuragao usada e dos resultados obtidos.

Foi realizado um total de 144 experimentos com duracao média de 3 horas. Ape-
nas quatro das combinagoes de hiperparametros, dentro dos intervalos pré-definidos, nao
resultaram em treinamentos completos e foram descartados pela otimizacao do préprio

framework utilizado.

Ao final, um conjunto de 140 treinamentos produziram valores validos para a

métrica BLEU, cuja variacao pode ser vista na Figura 25.

Variagdo da Métrica BLEU

Figura 25: Variagcao da métrica BLEU observada na varredura de
hiperparametros
Fonte: Autor

6.2.5 Analise de Resultados

Os resultados dos experimentos de varredura dos hiperparametros mais relevantes
no modelo Transformer Bdsico, para o contexto de TA de LS, estao sumarizados na Figura
26.

Distribuicdo BLEU x BLEU Médio

== BLEL == BLEL Médio
60

58

56_\_““‘_‘“-—-—

BLEU

54
52

50

Experimentos
Figura 26: Distribuicao decrescente do BLEU obtido em cada experimento,

em comparacao com o valor médio do BLEU
Fonte: Autor

80



Os resultados da varredura estao representados através da métrica BLEU 4-gram
e foram organizados de forma descrescente na Figura 26 (linha azul), com a referéncia
do BLEU médio apurado (linha vermelha). O BLEU médio dos experimentos da varre-
dura foi 55,51% para um BLEU méximo de 56,85% ¢ um BLEU minimo de 54,20%,
0 que representa uma variacao de 2,65% da métrica, no espaco de configuracao dos

hiperparametros de interesse.

O hiperparametro Attention Dropout, o mais relevante na variacao da métrica na
random search realizada anteriormente, obteve o melhor resultado da métrica BLEU, com
todos os valores testados na parameter sweep. O BLEU méaximo (56,85) foi encontrado
com as trés configuragoes de Attention Dropout utilizadas na varredura: {0,08; 0,10;
0,12}.

O segundo hiperparametro 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 méaximo da varredura. Como pode ser visto na Figura 27, quando
esta configuracao foi levemente aumentada para 0,0012 e diminuida para 0,0008, houve
um decréscimo no BLEU observado, o que talvez possa indicar que o valor 0,0010 seja a

configuragao ideal para o cenario em estudo.

Learning Rate x BLEU

57.0

BLEL
w
[=1]
(=]

555

0,0008 0,0010 0,0012

Learning Rate

Figura 27: Maximo valor obtido para a métrica BLEU para cada variagao
do hiperparametro Learning Rate
Fonte: Autor

No caso de BPE Tokens, o terceiro hiperparametro mais relevante, apenas a con-
figuracao com o valor 3500 obteve o BLEU méaximo da varredura realizada. A Figura 28

traz os valores maximos de BLEU obtidos para cada configuragao deste hiperparametro.
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BPE Tokens x BLEU

56,5

BLEU
(5]
o
(=]

55,0
1500 2500 3500 4500

BPFE Tokens

Figura 28: Maximo valor obtido para a métrica BLEU para cada variagao
do hiperparametro BPE Tokens
Fonte: Autor

Finalmente, no caso do 1ltimo hiperparametro avaliado, Warmup Updates, o valor
4800 representou a melhor configuracao observada e também alcancou o BLEU maximo.
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 maximo observado

na varredura.

Warmup Updates x BLEU

56,5

BLEU

4200 4400 4600 4800

Warmup Updates

Figura 29: Maximo valor obtido para a métrica BLEU para cada variagao
do hiperparametro 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 Bdsico durante a parameter sweep, 55,51. Como

pode ser observado ela foi superior em 14,23% & média observada para o modelo Light-
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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 configuragao

de hiperparametros para o contexto em estudo.

M BLEU Medio M Ganho sobre Modelo Referéncia Variagdo % Ganho
&0
40
20

1423

935
] 0
LightConv (referéncia) ByTa Transformer Basico Refinado
Modelo

Figura 30: Comparativo do ganho da média da métrica BLEU com cada
modelo avaliado em relacao ao modelo de referéncia
Fonte: Autor

6.3 Avaliacao Complementar

Foi realizada também uma avaliacao complementar do modelo Transformer Bdsico
refinado utilizando a técnica de back translation, a qual vem sendo frequentemente utili-

zada para melhorar a tradugao produzida por modelos Transformers [Wang et al. 2021].

A técnica de back translation é um método de aprimoramento de modelos de
tradugao automatica e consiste em traduzir uma sentenca do idioma de origem para
um terceiro idioma e, em seguida, traduzir a sentenca resultante de volta para o idioma
original. Comparando a sentenga original com a versao retro traduzida (back translated),
os modelos podem aprender a minimizar erros e melhorar a qualidade da tradugao. Essa
abordagem ajuda a criar conjuntos de dados adicionais (data augmentation) para treina-
mento, os quais sao especialmente 1teis quando dados paralelos sao escassos. Ao expor o
modelo a uma variedade de sentencas e contextos, durante o processo de retro tradugao,
ele é capaz de aprender padroes mais complexos e aprimorar seu desempenho na geragao
de tradugoes mais precisas e fluentes, o que faz back translation ser uma estratégia efi-
caz para melhorar a robustez e a generalizacao de modelos transformers em tarefas de
tradugao [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 traducao AutoModelForSeq2SeqL M. No processo de data augmenta-
tion, com back translation, foi usado o modelo pré treinado opus-mt-ROMANCE-en?*,
para traduzir para inglés, e o modelo opus-mt-en-ROMANCE? | para traduzir para
portugues. Um script especifico incorporado ao pipeline de treinamento do VLibras, utili-
zando o tokenizador AutoTokenizer?®, faz a traducao para inglés e depois de volta para
portugués para, em seguida, fazer a inclusao no corpus. O aumento de dados obtido no

processo resultou em 48.028 novas frases.

Nesta fase de experimentacao foram utilizadas as configuragoes de hiperparametros
que produziram os melhores valores da métrica BLEU observadas durante a random search

e a parameter sweep, as quais estao detalhadas na Tabela 11.

Tabela 11: Configuragao dos Hiperparametros usada com Back Translation

Hiperparametro Melhor Configuracao Melhor Configuracao
Random Search 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 estao 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 configuragoes sem usar a técnica (57,51).

24https://huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-ROMANCE-en
2Shttps:/ /huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-en-ROMANCE
Z6https: //huggingface.co/docs /transformers/v4.36.1/en/model oc/autotrans formers. AutoT okenizer
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Figura 31: Média da métrica BLEU obtida com e sem back translation
quando aplicada as melhores configuragoes de hiperparametros observada na
random search e na parameter sweep
Fonte: Autor

Nao 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 traducao inversa, quando o conjunto de dados nao é representativo o suficiente,
o que pode ser o caso em um cenario 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 limitacoes e, em alguns casos, explorar
abordagens adicionais. Neste sentido e como potenciais investigagoes futuras, a partir
deste trabalho podem ser realizadas avaliagoes humanas para aferir se a qualidade das
traducoes geradas com o uso de back translation sao superiores, mesmo apresentando um

BLEU praticamente equivalente.

6.4 Discussao

Apéds a prospeccao e avaliacao de modelos potenciais, o refinamento de hiper-
parametros, através de random search e parameter sweep, e a incorporagao da técnica
de back translation, foi obtido um aumento de 10,07 no valor médio da métrica BLEU
nos mesmos conjuntos de treinamento, validagao e testes utilizados atualmente na Suite
VLibras. Isso representa um acréscimo de 17,45%, que o uso do modelo Transformer

Basico apresentou sobre o BLEU médio obtido pelo modelo atualmente em producao no
VLibras (Lightconv).

A evolugao da métrica BLEU obtido em cada fase experimental estd ilustrada na
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Figura 32.
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Figura 32: Evolugao da métrica BLEU obtida durante as fases experimentais
com relacao ao modelo de referéncia
Fonte: Autor

O modelo ByT5 j& apresentou um ganho 9,35% na fase de prospecgao dos modelos
candidatos. Entretanto, como se tratava de uma alternativa pré-treinada, sem margem
para refinamento, o segundo modelo melhor classificado, Transformer Bdsico, foi o ado-

tado para a fase seguinte de experimentacao.

Através de um processo de random search, um conjunto de hiperparametros foi
aplicado ao modelo Transformer Bdsico dentro de um determinado espago de busca.
Além de produzir um subconjunto dos hiperpardametros mais relevantes, dentre os consi-
derados, a random search também ja forneceu uma melhoria do desempenho do modelo
Transformer Bdsico, superando o modelo ByT5 ja nesta fase, e o melhor valor da métrica

BLEU, obtido em todos os treinamento e testes.

Usando os hiperparametros relevantes indicados na fase anterior, foi realizado um
processo de parameter sweep, para combinar o subconjunto do espago de busca original,
onde os melhores resultados da random search se concentraram. A melhora média da
métrica BLEU obtida pelo modelo Transformer Bdsico, refinado em todos os 140 expe-

rimentos do parameter sweep, foi 13,53% ao modelo de referéncia, o que pode indicar
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uma capacidade interessante da random search identificacao, selecao e montagem de con-

figuragoes de hiperparametros.

Quando sao consideradas apenas as configuragoes de hiperparametros que produ-
ziram os melhores resultados da métrica BLEU com o modelo Transformer Bdsico na
random search e na parameter sweep, candidatas a serem usadas em um ambiente de
producao, foi obtido um ganho médio de 17,21% sobre o BLEU produzido pelo modelo
Lightconv. A aplicagdo da técnica de Back Translation nas melhores combinagoes de

hiperparametros ainda permitiu elevar o ganho para 17,45%.
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7 CONCLUSAO

A presente pesquisa teve como objetivo realizar um estudo comparativo de modelos
neurais Transformers, potencialmente aplicaveis na evolugao do componente de traducao
automatica da Suite VLibras. A plataforma em questao trata do processo de traducao
do tipo texto para texto entre a lingua portuguesa e a Lingua Brasileira de Sinais (Li-
bras). Para tanto, foi realizado um levantamento na literatura dos principais métodos
de tradugao que surgiram nos tltimos anos, em especial no intersticio entre 2017 e 2022.
Uma breve descricao sobre a evolucao dos métodos de traducao desenvolvidos ao longo

deste periodo foi realizada.

A partir do levantamento dessa pesquisa, foi identificado um conjunto de trabalhos
que enderecam o problema de TA, em especial trabalhos com foco no problema de tradugao
entre linguas faladas e linguas de sinais. Observamos que o uso de arquiteturas baseadas
em mecanismo de atencao e, em especial, os modelos transformers ganharam grande
relevancia nos ultimos anos, visto as melhorias na qualidade de traducao apresentadas

por tais métodos.

Foi constatado que as solucoes baseadas em arquiteturas Transformers sao o estado
da arte para praticamente todos os problemas de NLP e, até mesmo, para problemas de
vis@o computacional através dos Vision Transformers [Dosovitskiy et al. 2020], sendo o
novo padrao da industria para varios problemas praticos. Nesse contexto, os experimentos
foram focados em avaliar se tal adequacao poderia também ser aplicada em contextos de

low-resources NLP, que ¢é o caso das linguas de sinais.

Ja na primeira fase do estudo, foi possivel constatar, através de uma série de
experimentos, que a adogdo de uma dessas arquiteturas viaveis ( Transformer Bdsico ou
ByTb5) ajudaria a aumentar a precisao e qualidade do componente de traducao da Suite
VLibras, trazendo um aumento percentual maximo de até 12,73% nas traducoes perfeitas

e diminuindo as traducoes incorretas em 16,21% e uma melhoria de 10,31% na métrica

BLEU.

A partir de prospeccao e avaliacao dos modelos Transformers, considerando que
o processo de selecao de modelos candidatos teve um espaco de busca mais amplo, foi
realizado um estudo mais aprofundado para tentar otimizar o segundo modelo melhor
classificado, Transformer Bdsico, pois o modelo melhor classificado, ByT5, ja é pré trei-

nado e nao apresenta espaco para otimizacao.

Na segunda fase de experimentacao, foi realizado um processo de identificacao
de hiperparametros relevantes mais elaborado. Foram considerados os seguintes hiper-
parametros no espaco de busca: bpe tokens, warmup updates, relu dropout, attention

dropout, dropout, augmentation e learning rate.
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O hiperparametro que mais contribuiu na predicao do calculo da métrica BLEU, em
todas as quatro variacoes consideradas, foi o attention dropout, respondendo por quase me-
tade da variancia observada (44,9%). Os outros trés hiperparametros com uma relevancia
destacada, learning rate, bpe tokens e warmup updates, ajudam a explicar, juntos, cerca de
mais de 44% da variacao, o que aponta para que o espaco de hiperparametros observado

possui boa utilidade na predicao da métrica de interesse.

A média dos resultados obtidos para a métrica BLEU usando o modelo Trans-
former Bdsico, reconfigurado com as melhores combinagoes de hiperparametros, foi de
57,68. E um superior em 17,45% a média observada para o modelo LightConv, 47,61
(vide Tabela 4) e também superior em 8,95% a média obtida pelo modelo ByT5, 52,52
(ver Tabela 4). Essa melhoria pode indicar um bom potencial da estratégia de refina-
mento da configuracao de hiperparametros com random search e parameter sweep para o

contexto em estudo.

Os resultados demonstraram que os modelos baseados na arquitetura Transformer
sao promissores e podem ser considerados para uma eventual substituicao do modelo
neural usado na abordagem hibrida da Suite VLibras e, até mesmo, para uma simplificacao

do componente tradutor da Suite VLibras, tornando-o puramente neural.

Algumas limitacoes desta pesquisa podem ser enderegadas no futuro, como a rea-
lizacao de uma investigacao 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 limitagdo do trabalho, relacionada com a cobertura da revisao
da literatura realizada, a qual s6 alcancou artigos publicados até 2022, também pode
ser interessante para atualizacao e validagao dos resultados obtidos. Quando conside-
ramos também os anos de 2023 e 2024, muitos trabalhos apresentam convergéncia e
relacao 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 transferéncia 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 tradugao automatica baseados em transformers para idiomas de baixos recursos da
Colémbia 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 traducao automatica de baixo recurso
entre chinés e vietnamita [Vu e Bui 2023]. J4 Makwisai et al. (2023) defendem que hé
um impacto profundo na incorporacao de informacoes de arvores de dependéncia no pro-
cesso de ajuste fino de sistemas de traducao automética (MT) baseados em Transformers
[Makwisai et al. 2023].

Ainda como exemplo de trabalhos futuros potenciais, dependendo da viabilidade
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pratica, também seria interessante fazer uma avaliagao real da traducao obtida com os no-
vos modelos avaliados com usudarios da comunidade surda. A avaliacao realizada através
de métricas computacionais fornece uma visao mais quantitativa do desempenho dos mo-
delos, sendo sempre desejavel, quando possivel, realizar também uma avaliacao qualitativa
dos modelos com usudrios e especialistas de Libras. Esse processo ¢ ttil, quando viavel,
pois nao ¢ incomum que, no contexto de processamento de linguagem natural, modelos
com melhores métricas computacionais nao sao, necessariamente, melhor avaliados por
usuarios. Além disso, a analise 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 investigagdo com potencial no problema tratado aqui [Han et al. 2024].
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