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Abstract. As time passed, the Tupi language ceased to be spoken as the main
language by the indigenous tribes, coming to be considered an extinct language.
With the rapid advancement of technology, many techniques have emerged that
made it possible to perform tasks that, just over 10 years ago, were tasks that were
extremely determined to be performed. From these scenarios, the present work
tries to use the natural language processing method, for the development of a
translation application that provides translations of words and phrases from the
Tupi language into Portuguese language.

Resumo. Ao passar do tempo, a lingua Tupi, deixou de ser falada como a principal
lingua pelas tribos indigenas, chegando a ser considerada uma lingua extinta.
Com o rapido avanco da tecnologia, surgiram muitas técnicas que
proporcionaram realizar tarefas que a pouco mais de 10 anos atras, eram
consideradas tarefas extremamente dificeis de serem realizadas. A partir destes
cenarios, o presente trabalho tentar utilizar técnicas de processamento de
linguagens natural, para o desenvolvimento de uma aplicacdo de traducdo que
forneca traducdes de palavras e frases da lingua Tupi para a ingua Portuguesa.
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1.0 INTRODUCAO

O Brasil € um dos pais mais ricos culturalmente, contendo ndo s6 culturas tipicas
brasileiras, mas também de diversos outros paises. De acordo com Vivian Campos (2017), a
formacdo da cultura brasileira se deu a partir da miscigenacao de varios grupos étnicos, porém
foram dos portugueses de quem herdamos a heranca cultural fundamental, incluindo a lingua
portuguesa.
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Segundo Isabel Alves (2019) no inicio da colonizac¢do do Brasil em 1500 por Portugal,
existiam diversas linguas indigenas que eram faladas pelos nativos. Os mesmos faziam parte
de um grupo indigena conhecido como tupi, nome dado também para a lingua que as tribos
falavam.

1.1 Problema

De acordo com Ana Paula (2019) no ano de 1757 uma Provisdo Real proibiu a
utilizacdo da lingua Tupi, ndo apenas pelos portugueses, mas também pelos povos nativos da
regido, na época o Portugués ja suplantava esta lingua, ficando ele, o Portugués, com o titulo
de idioma oficial.

Aryon Dall’Igna (2007) explica que apds a proibicéo da lingua Tupi, as tribos indigenas
continuaram a falar a lingua, pois era sua lingua nativa e sentiam dificuldade em aprender a
lingua portuguesa, o que fez com que 0s portugueses perseguissem e punisse 0s indigenas que
ainda falassem a sua lingua nativa. Aryon Dall’Igna tambeém explica que muitas das tribos se
isolaram em locais de dificil acesso, e com o passar do tempo cada tribo passou a ter a sua
propria variacdo da lingua Tupi, todas advindas de uma mesma origem.

1.2 Motivacao

Segundo John M. Monteiro (2001) ao decorrer do tempo, o Tupi antigo deixou de ser
falado como a principal lingua por tribos indigenas, e chegou a ser considerado uma lingua
indigena extinta, pois ndo havia registros de nenhuma tribo indigena que ainda falasse tal
lingua.

Com o avango da tecnologia, surgiram técnica capazes de recuperar imagens antigas,
prever acontecimentos futuros ou até mesmo de realizar traduc6es de texto entre duas linguas
distintas. Helena de Medeiros (2017) apresenta algumas técnicas de processamento de
linguagem natural que sdo capazes de realizar traducGes automatica de texto utilizando técnicas
de aprendizagem de maquina.

A partir deste cenario surgiu a ideia de se utilizar técnicas de processamento de
linguagem natural, capazes realizar tradugdes da lingua Tupi para a lingua Portuguesa. Desta
forma vindo a facilitar o acesso das pessoas a lingua Tupi, ou até mesmo possibilitando com
que as pessoas aprenderam tal lingua.

Para tal objetivo ser alcancado, se fez necessario a realizacdo de algumas tarefas de
suma importancia. Como a digitalizacdo de materiais didaticas da lingua Tupi, pois ndo havia
material digitalizado que poderia ser utilizar como fonte de dados.

Outro passo importante para se atingir o objetivo, foi a criacdo de um dataset da lingua
Tupi para a lingua Portuguesa, criado a partir de frases coletadas dos livros digitalizados. Em
seguida se deu inicio ao o desenvolvimento do algoritmo de traducdo, utilizando técnicas de
processamento de linguagem natural, 0 mesmo podendo ser utilizado para o desenvolvimento
de uma aplicagéo de traducao.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir serdo apresentados os assuntos que deram a base para o desenvolvimento deste
trabalho.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

Segundo Luis Moniz (2003) o processamento de Linguagem Natural, tem como
objetivo estudar as limitagdes de uma maquina em entender a forma como 0s seres humanos
se comunicam. Além de fornecer aos computadores a capacidade de entender e der gerar textos,
sendo possivel desenvolver solugcbes para que os computadores possam entender a forma como
0s humanos se comunicam e possam replicar a mesma.

Neste trabalho foi utilizado técnicas de processamento de linguagem natural juntamente
com algoritmos de aprendizagem de maquina, que utilizam redes neurais artificiais para
processar as informagdes.

2.2 Redes Neurais Artificiais

A primeira rede neural foi criada por Warren McCulloch e Walter em 1943. Eles
escreveram um artigo chamado “A logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity” no mesmo ano, no qual apresentaram os conceitos iniciais de como uma rede neural
artificial funcionaria, em seguida desenvolveram uma rede neural utilizando circuitos elétricos
para demonstrar o seu funcionamento.

Os algoritmos de redes neurais séo capazes de reconhecer padrdes escondidos e fazer
correlacbes com os dados brutos existentes, alem de agrupa-los, classifica-los e até mesmo
melhora-los.

As redes neurais mais simples, sdo chamadas de perceptron, o perceptron € um
algoritmo simples que € destinado a realizar classificacdes binarias. Ele consegue prever se
uma determinada entrada pertence a uma determinada categoria ou nao.

2.2.1 Redes Neurais Recorrentes

Segundo Rodrigo e Luan (2010) as redes neurais recorrentes (RNN) sdo formadas por
um conjunto de redes neurais artificiais, que sdo utilizadas para realizar o processamento de
sequéncias de dados, como som, voz ou sequéncias de texto por exemplo.
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Figura 1: Arquitetura de entrada e saida das RNN. Fonte: Attention is all you need.




A figura 1 mostra uma visdo alto nivel de uma rede RNN, diferentemente de como um
perceptron funciona, uma rede RNN pode variar na quantidade de entradas e saidas da rede,
podendo haver apenas uma Unica entrada com uma Unica saida ou varias entradas com varias
saidas.

As RNNs se diferenciam das demais redes neurais, porque incluem um loop de feedback
pelo qual a saida da etapa T-1 é alimentada de volta a rede, para assim influenciar o resultado
da etapa T. Esse processo de feedback se repete para cada uma das etapas subsequentes,
gerando algo similar a uma memoria interna dentro do algoritmo.

2.2.2 O problema das RNNs

As RNNs tém um problema chamado de exploding vanishing gradientes, explicado por
Gustavo Bennemann (2018) em seu artigo sobre Redes Neurais Recorrentes. Tal problema
acontece na maioria das vezes quando temos uma sequéncia muito grande de dados, onde para
se processar as saidas da rede é necessario analisar cada tempo anterior. Algo que dependendo
do tamanho da sequéncia de dados, exige muito processamento tornando a rede muito lenta ou
até inviavel.

2.3 Redes Neurais Sequence to Sequence

Para amenizar o problema das RNNs classicas, surgiu a rede Sequence to Sequence
(Seq2Seq), que é uma auto-encoder recorrente formada por duas redes recorrentes. Tal Rede
neural foi apresentada inicialmente por Kyunghyun (2014). Esta nova rede neural seria capaz
atribuir pesos de importéncia para cada palavra repassada como entrada para a rede

Uma rede pode por exemplo, aprende a comprimir textos em Tupi e a outra rede
aprender a descomprimir em Portugués, realizando o mapeamento de sequéncias com
sequéncias. As redes Seq2Seq contam com um conceito de atencdo, para gerar a saida s@o
observados 0s parametros anteriores e 0 grau de importancia de cada parametro dentro do
contexto no qual esta inserido.

No entanto, mesmo as sedes Seq2Seq utilizando um mecanismo de atencdo, quando
passamos um texto muito extenso, ainda existe 0 mesmo problema das redes RNNS,
principalmente para as Gltimas palavras inseridas, pois precisam analisar todas as palavras
anteriores, mesmo com cada palavra tendo pesos diferentes para o processamento.

2.4 Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer foi criada por uma equipe de engenheiros do google e foi
apresentada no artigo “Attention Is All You Need” (2017), neste artigo os engenheiros
apresentaram uma nova arquitetura para solucionar o problema da alta dependéncia das redes
neurais Seq2Seq.



A arquitetura Transformer funciona de forma muito parecida com a arquitetura
Seq2Seq, existe uma estrutura de encoder responséavel por ler as entradas e uma estrutura de
decoder responsavel por fazer as previsdes das palavras.

Uma das principais diferencas entre as duas arquiteturas, € que na Seq2Seq alimentamos
a rede palavra por palavra, que gera uma dependéncia muito grande, j& na arquitetura
Transformer, passamos frases inteiras para a rede, desta forma a arquitetura analisa o contexto
de uma frase por inteiro sem gerar uma grande dependéncia.

Nesta arquitetura também temos dois mecanismos de atencdo, responsaveis por tarefas
distintas. O primeiro deles € o Scaled Dot-Product Attention, que faz a recomposicdo de uma
sequéncia para saber como cada elemento esta relacionado com os outros da mesma frase.
Além do Scaled Dot-Product Attention temos o Look-ahead mask Attention que relaciona as
os pares de frases passados como entrada, os dois mecanismos de atencdo trabalham em
conjunto durante o processo treinamento para prever as saidas da rede.

3. METODOLOGIA

Para a construcéo deste trabalho foram realizadas algumas etapas essenciais, que seréo
detalhadas nas subsecdes abaixo.

3.1 Dataset Tupi-Portugués

O dataset Tupi-Portugués foi criado tendo-se como base outros datasets publicos
disponiveis na web, como os descritos por Koehn Philipp (2011) que reuniu 20 datasets e 0s
disponibilizou publicamente em statmt.org/europarl. Neste artigo sera utilizado o dataset
Portugués-Inglés como base para fazer realizar os testes durante o desenvolvimento do
algoritmo.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi necessario a criacdo de um dataset contendo
pares de frases da lingua Tupi para a lingua Portuguesa, isto foi necessario pois 0s algoritmos
de traducdo automatica que serdo implementados, sdo treinados partir de pares de frases de
uma lingua para outra. Para cada frase em uma lingua especifica temos a sua frase
correspondente na outra lingua, como nao existia datasets da lingua Tupi para a lingua
Portuguesa, foi necessaria a criacdo desta base de dados.

Para a construcdo do dataset, foi necessario fazer a coleta de materiais da lingua Tupi
que continham pares de frases ou palavras Tupi-Portugués ou vice-versa. Também foi
necessario fazer a digitalizacdo de alguns livros para ser possivel fazer a extracdo dos pares de
frases dos mesmos.

O principal livro usado como material para a criacdo da base de dados, foi o livro
“Método Moderno de Tupi Antigo Segunda Edi¢do” (EDUARDO NAVARRO, 2013),
juntamente com o “Diciondrio Tupi Antigo: a Lingua Indigena Classica do Brasil”
(EDUARDO NAVARRO, 2013). Estas foram as referéncias mais recentes para a cria¢do do



dataset, que até a data de escrita deste trabalho, contém 2 mil pares de frases Tupi-Portugués e
esta disponivel online!

Na Tabela 1, tem-se alguns exemplos de pares de frases Tupi-Portugués.

Frase em Tupi Frase em Portugués
Aba o-pyta 'y kua-pe. Uns indios ficam na enseada do rio.
Aba-pe 0-s6 siri 'y-pe? Quem vai para o rio dos siris?

Aipo perd o-nhemokyriri. Aba nhe'enga o-ikoé- | Aquele portugués cala-se. A lingua dos indios é
eté. muito diferente

Tabela 1: Exemplo de pares de frases Tupi-Portugles
3.2 Modelagem dos Dados

Para se trabalhar com os dados e fazer a construcdo do algoritmo, foi utilizado a
plataforma Google Colab, pois esta plataforma disponibiliza processamento partir de GPUs de
forma gratuita, possibilitando um alto poder de processamento. Porem para se implementar e
realizar os pacos descritos neste artigo, podera se utilizar qualquer IDE da linguagem python
de sua preferéncia

Além da coleta dos pares de frases, para ser possivel utilizar o dataset em conjunto com
o algoritmo de traducéo, algumas etapas foram necessarias para fazer a modelagem dos dados,
tais etapas s@o descritas a seguir.

3.2.1 Importacéo das Bibliotecas e Carregamento do Dataset

Para se trabalhara com os dados é preciso primeiramente possuir as ferramentas
necessarias, para isto fazemos a importacdo de algumas bibliotecas da linguem Python que nos
permite fazer a importacao dos dados, assim como o tratamento dos mesmos.

Para realizar a importacdo do dataset, foi extraido as frases de cada lingua para dois
arquivos de texto diferentes contendo as frases coletadas, ao final de cada frase existe uma
quebra de linha para que cada frase esteja em uma linha distinta do arquivo, desta forma
podemos referenciar cada frase com o seu respectivo par da outra lingua. Apos este processo
foi feita a importacdo dos arquivos de texto para a plataforma de desenvolvimento.

3.2.2 Limpeza dos Dados

Nesta etapa foram realizadas a implementacdo de algumas expressdes regulares para
fazer a remocdes de algumas inconsisténcias existentes na base de dados, como a remocdo de
alguns caracteres especiais por exemplo. Nesta etapa também foi definido que a cada quebra
de linha, sera considero o fim e inicio de uma nova frase.

! https://docs.google.com/spreadsheets/d/1 Tuegm4- PwNt4aHTbNETtWgGJIMXBJ-
SwdscAggJTIM/edit?usp=sharing



3.2.3 Tokenizagao

Durante a etapa de Tokenizacéao é realizado a transformacéao de cada palavra da base de
dados de texto para nimero, a partir deste momento cada palavra sera identificada por um
namero distinto. Este processo se faz necessario pois 0s computadores ndo conseguem entender
diretamente os caracteres em formato de texto, apenas entendem nimeros.

3.2.4 Padding e Batches

Na etapa de Padding e Batches foi construido um filtro para aceita frases apenas com
um tamanho maximo definido, para o dataset Tupi-Portugés definimos um tamanho maximo
de 50 caracteres, ao definir o maximo de caracteres aceitos, também sera necessario alterar o
tamanho das frases que possuem um tamanho menor do que o maximo estipulado. Para frases
com tamanho menor do que 50 caracteres, e realizado o preenchimento dos espacos vazios com
zeros para deixar as frases com tamanhos iguais.

3.3 Implementacéao do Algoritmo Transformer

O apds o dataset ter atingido um tamanho razoavel de pares de frases, foram realizados
implementacdes e testes de algoritmos de tradugdo automatica, para se saber qual algoritmo de
traducdo se encaixaria melhor e, teria melhores resultados com o dataset. O algoritmo
escolhido foi o algoritmo da arquitetura Transformer.

A escolha do algoritmo foi baseada na quantidade de matérias e documentacao
disponiveis que detalham a arquitetura, desta forma vindo a facilitar o entendimento e a
implementacao do algoritmo. Para se implementar o algoritmo foi utilizado a linguagem de
programacdo Python, ja que as bibliotecas da linguagem facilitam a implementacdo dos
algoritmos de aprendizagem de maquina. Para se implementar foi seguido alguns passos que
serdo descritos nos sub topicos a seguir.

3.3.1 Embedding

Nesta etapa criamos um mecanismo de Positional Encoding, que é responsavel por
identificar em qual posicdo a palavra se encontra dentro de uma determinada frase que chega
como entrada para o algoritmo, isto se faz necessario para que seja possivel identificar em qual
posicdo uma determinada palavra se encontra dentro de uma frase, assim como identificar quais
as palavras anteriores e posteriores.

3.3.2 Mecanismo de Atencéo

O mecanismo de atencdo ou camada de atencdo, € a etapa pela qual se € atribuida para
cada palavra um grau de importancia dentro do contexto no qual ela esté inserida, na arquitetura
Transformer existem dois mecanismos de atencdo, o Scaled Dot-Product Attention e 0 Mult-
Head Attention.

Durante o Scaled Dot-Product Attention, se € atribuido um grau de importancia para a
palavra baseado na prépria frase em que ela esta inserida. Neste processo se é realizado duas



copias da mesma frase que foi inserida como entrada, logo apds séo realizados célculos de
similaridade que relacionam uma determinada palavra com as outras palavras da mesma frase.
Ao final é gerada uma nova frase com pesos de importancia atribuido para cada palavra.

J& 0 mecanismo de atencdo Mult-Head Attention, trabalha com a atencdo da frase que
é passada como entrada juntamente com a sua respectiva frase no outro idioma que é passada
como possivel saida, com isto e criado uma ligacdo entre as duas frases em seus respectivos
idiomas.

3.3.3 Encoder e Decoder

Na arquitetura Transformer assim como na Seq2Seq, existem um mecanismo de
Encoder e outro de Decoder. O encoder e o decorder sdo formados principalmente pelos
mecanismos de atencdo descritos no tépico anterior.

O Encoder possui apenas 0 mecanismo de Scaled Dot-Product Attention que faz
processamentos em cima das frases de entradas. J4 o Decoder além de possuir 0 mecanismo de
Scaled Dot-Product Attention, também possui 0 mecanismo de Mult-Head Attention, que é
responsavel por relacionar as frases inseridas como entrada e as frases passadas como possiveis
saidas.

3.3.4 Transformer

Nesta etapa é realizada a ligacéo entre todos 0os mecanismos criados anteriormente, para
isso criamos algumas camadas, variaveis e func@es utilizando a linguagem Python, para que
seja possivel com que possamos passar 0os dados de entradas e as projecdes entre 0S
mecanismos e fungdes de processamento construidos para a arquitetura.

3.4 Treinamento do Algoritmo

Nesta etapa foi construido uma parte do algoritmo que é responsavel por estanciar 0s
elementos da arquitetura, passando para ela as frases de entradas e as possiveis frases de saida,
ja que este é um problema de aprendizagem supervisionada, onde sabemos qual é entrada e
qual seria a saida desejada. Durante o treinamento as frases do idioma que desejamos traduzir
sdo passadas para a parte do Encoder, e as frases do idioma alvo sdo passadas para o Decoder.

Um dos principais parametros criados para se fazer o treinamento, foi o parametro de
dropout_rate, este parametro é necessario para que durante o treinamento aconteca a retirada
de alguns pares de frases da base de dados, para serem utilizados exclusivamente para os testes,
desta forma evitamos que o algoritmo aprenda apenas a traduzir as frases existentes no dataset.
Para o treinamento foi crido um loop de épocas, em que se é definido quantas vezes o
treinamento se repetird utilizando os dados do dataset.

3.4.1 Métricas de Medicao

Foram criados alguns paramentos que sdo de uso comum em etapas de treinamento em
algoritmos de aprendizagem maquina, para assim podemos acompanha o desempenho do



algoritmo e tenhamos um resultado ao final do treinamento, sem precisarmos fazer testes
manualmente.

Foi criado uma funcgéo de erro (loss), que simplesmente compara as respostas corretas
que ja existem na base de dados, com as previsdes fornecidas pelo algoritmo, no final do calculo
do erro e calculado um media entre os acertos e erros gerados pelo algoritmo.

Foram criadas duas varidveis para armazer os valores da média de erro e da média de
assertividade durante o treinamento. A variavel “L0SS” armazenara a média de erros, ja a
varidvel “Accuracy” armazena a média de assertividade do algoritmo.

4. RESULTADOS

Nessa se¢do, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da implementagdo do
algoritmo Transforme utilizando duas fontes de dados, a primeira sendo um dataset [1] de
exemplo, do idioma inglés para portugués de Portugal, tal dataset sera utilizado para comprovar
o funcionamento do algoritmo de tradugdo. O tamanho total deste dataset € de 1960408 pares
de frases, para ser possivel a realizacdo do teste com essa base, foi realizada uma limitacao
para se usar apenas 208990 pares de frases.

4.1 Resultados do Dataset Inglés-Portugués

Apos o treinamento com este dataset chegamos a um Accuracy de 50% de acerto,
Este € um resultado considerado aceitavel, ja que foi utilizando uma pequena fracéo do
dataset. Abaixo temos alguns resultados de traducgdes pds treinamento do algoritmo.

° translate("She is crazy")

C» Input: She is crazy
Predicted translation: E uma loucura!

° translate("The destroyer of worlds™)

[» Input: The destroyer of worlds
Predicted translation: Sistemas de feita

° translate("How are you")

C» ZInput: How are you
Predicted translation: Que se passa consigo!

Figura 2: exemplos de traducéo do algoritmo transformer com a base inglés-portugdes

Na figura 2 podemos ver alguns exemplos de traducdes que foram geradas pelo
algoritmo Trasformer. Como podemos ver, a maioria das traducbes ndo sao traducdo 100%
corretas, mas na maioria das vezes as traducoes tém algum sentido além de estarem no idioma
alvo, em alguns casos as traducdes sdo aceitaveis, como no ultimo exemplo.

4.2 Resultados do Dataset Tupi-Portugués

! https://www.statmt.org/europarl/



Diferentemente do dataset Inglés-Portugués, no dataset Tupi-Portugués temos
atualmente pouquissimos pares de frases, no momento da escrita deste artigo contamos com 2
mil pares de frases. Porém, apesar da quantidade limitada de pares de frases, conseguimos
atingir uma Accuracy de 12% de assertividade. Tal porcentagem pode parecer insignificante a
uma primeira vista, mas como ndo estamos tratando de um problema binério, este é um valor
aceitavel para um dataset de apenas 2 mil pares de frases, principalmente se fizermos uma
relacdo com o dataset Inglés-Portugués.

Isto acontece por uma caracteristica do idioma Tupi, pois neste idioma temos
relativamente menos palavras do que no idioma Portugués, fazendo com que as palavras e
frases em Tupi se repetiam mais frequentemente durante o processo de treinamento, refor¢ando
a aprendizagem do algoritmo. A seguir temos alguns exemplos de traducdes.

° translate("ita")

» Input: itd
Predicted translation: pedra

° translate("kunhd" }|
C»

Input: kunha
Predicted translation: mulher bonita

° translate("Ix&, a-sepik-y-ne”)

C» Input: Ixé, a-sepik-y-ne
Predicted translation: T30 logo ao ouvir teu nome, o diabo estd tremendo

Figura 3: exemplos de tradugdo do algoritmo transformer com a base inglés-portugles

Na Figura 3, é apresentado alguns exemplos de traducgdes, o algoritmo treinado
consegue acertar algumas palavras, no primeiro exemplo passamos a palavra ita, que significa
pedra em Tupi, e algoritmo conseguiu traduzir corretamente. No segundo exemplo passamos a
palavra kunhd, que significa mulher, o algoritmo traduziu para “mulher bonita”.

Como o algoritmo foi treinado utilizando pares de frases, normalmente ele ira tentar
encaixar as traducgdes dentro de um contexto, por isto muitas vezes ele ird receber uma pequena
entrada e devolvera uma saida com bem mais palavras, como no ultimo exemplo, que a
traducdo correta seria apenas “Eu o verei”.

5 CONCLUSAO

Como foi visto, o algoritmo de traducdo funciona relativamente bem e cumpriu o seu
objetivo juntamente com o dataset desenvolvido neste trabalho, porém fica evidente que o
mesmo necessita de uma quantidade razoavel de pares de frases para gerar boas traducdes. No
entanto podemos comprovar que apenas com 2 mil pares de frases, ja foi capaz de gerar
algumas traducbes aceitaveis, mostrado todo o potencial da arquitetura Transformer para
traducoes.

O dataset Tupi-Portugués ainda se encontra com poucos pares de frases, mas continua
a crescer a cada dia, obtendo cada vez melhores resultados nas traducbes do tupi para o
portugués, indicando que com um pouco mais de pares de frases ja seria possivel ter boas
traducoes.
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