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Resumo o
Os modelos recentes de Neural Machine Translation (NMT) podem ser aﬁ:& iomas e
écnical

dominios de poucos recursos sem limitagdes. Alguns trabalhos investigam se noyas s de NMT
também podem ser generalizadas para diferentes recursos no que diz respeito a onibilidade de
dados e recursos computacionais. Nesse contexto, o objetivo geral deste estudo foi explorar métodos
modernos de NMT e analisar a sua potencial aplicabilidade em context uCcos recursos, como ¢é
o caso das linguas de sinais. Para uma melhor avaliag¢do, foram adaptadNtl ados alguns modelos
promissores identificados no componente de tradugdo automética &fje VLibras e os resultados

obtidos foram comparados com aqueles atualmente fornecidos pela arquitetura LightConv, sendo
utilizado o mesmo corpus bilingue Portugués-LIBRAS d i ento e validagdo com mais de
70.000 sentengas geradas por linguistas, um dos maiores d tipo disponiveis no mundo. Os

resultados indicam que a adocdo de uma das duas arquiteturas de melhor desempenho (Basic
Transformer ou ByT5) ajudaria a melhorar a precis@o e a qualidade da traducdo da Suite VLibras, com
um aumento percentual de até 12,73% considerando ica BLEU.

Palavras-chave: acessibilidade; linguas de poucox rsos; tradugdo automdtica neural; lingua de
sinais; transformers. ®
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Abstract \'

Recent Neural Machine Tr. tion (NMT) models may apply to low-resource languages and domains
without limitations. Some works investigate whether new NMT techniques can also be generalized to
different resources reWg data availability and computational resources. In this context, the
general objective ofithissstudy was to explore modern NMT methods and analyze their potential
applicability in l%e urce contexts, such as sign languages. For a better evaluation, we adapted
and used some ising identified models in the machine translation component of the VLibras Suite,
and the ob%d results were compared with those currently provided by the current LightConv

architect, using the same Portuguese-LIBRAS bilingual training and validation corpus with over
70, nces generated by linguists, one of the largest of its kind available in the world. The
r indicate that adopting one of the two top-performing architectures (Basic Transformer or

ByT5Yy"would help increase the accuracy and quality of the VLibras Suite translation, with a
percentage increase of up to 12.73% considering the BLEU metric.

Keywords: accessibility; low-resources languages; neural machine translation; sign language;
transformers.

1 Introducao

A comunidade surda, a qual representa uma parcela relevante da populacio brasileira e mundial,
enfrenta diversos desafios no acesso a informacao, 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 ndo consegue atingir proficiéncia na leitura e escrita da lingua oral de seu pais (Souza



etal.,2017).

O principal motivo para essa dificuldade é que os surdos comunicam-se, naturalmente, através
de linguas de sinais (LS), sendo as linguas orais (LO) apenas uma espécie de segunda lingua. Cada LS,
por sua vez, é uma lingua natural, com Iéxico e gramdtica proprias, 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 formagdo da lingua faz com que ndo exista uma lingua de sinais unica,
praticada em todo o mundo. Embora existam muitas similaridades entre todas essas linguas, cada pais
normalmente tem a sua propria, alguns até mais de uma (Quadros, 2006).

Para permitir o acesso adequado, o ideal, portanto, € que os conteidos em linguas orais sejam
traduzidos ou interpretados para a LS associada. Contudo, considerando o volume e o dinamismo de
informacdes em alguns ambientes e plataformas, como por exemplo, na Web, fazer isso usando
intérpretes humanos é uma tarefa invidvel, mesmo se for considerado apenas o conted é
adicionado diariamente na Internet. Para enderecar de forma pragmdtica essa questd ma das
abordagens mais promissoras atualmente ¢ a utilizagdo de ferramentas para tr. u& tomadtica
(machine translation) de uma lingua oral para uma lingua de sinais (Corréa; Cruz, 20

Um dos principais desafios dos sistemas de tradugdo automadtica para lingua inais € garantir
que o contetido disponibilizado aos surdos chegue com a mesma consisténcia e qualidade do original,
permitindo assim o entendimento adequado da mensagem (Farooq et gl. 1). Tais sistemas sdo
geralmente divididos em quatro classes principais (Rivera-Trigueros; OIX-LO 0; Gutiérrez-Artacho,
2021): Traducdo Automdtica Baseada em Regras (Rule-Based Mdehine Translation - RBMT),
Traducdo Automdtica Estatistica (Statistical Machine Translatio T), Traducdo Automdtica
Baseada em Exemplos (Example-Based Machine Translati T) e a Tradugdo Automatica
Neural (Neural Machine Translation - NMT).

Para construir solugdes para Processamento de Linguagem Natural (ou NLP, do inglés Natural
Language Processing) para qualquer idioma, um dos requisitos mais importantes é dispor de dados
nesse idioma (Koehn; Knowles, 2017; Ranathunga e 2023). A Tradugdo Automatica Neural, por
exemplo, que é geralmente baseada em Aprendiza% rofunda (ou DL, do inglés Deep Learning),
normalmente utiliza bases de dados com exe @ ¢ sentencas tanto na lingua de origem quanto na
lingua de destino para aprender a realizar as 0es.

Existem mais de 7.000 idiomas faldgdos €m todo o mundo, mas desses, apenas cerca de 20 tem
corpo (ou corpus') de texto de centen lhdes de palavras (Dryer; Haspelmath, 2013). O inglés é
um dos idiomas com maior quanfi e dados, seguido do chinés e do espanhol. Outros idiomas
com grandes conjuntos de dados% m os idiomas da Europa Ocidental e também o idioma japonés
(Lewis et al., 2014). Por out a maioria dos idiomas falados na Asia e na Africa ndo possuem os
dados de treinamento necesgdrios para construir sistemas NLP precisos. Essas linguagens sdo
chamadas de linguagens«de baixos recursos (do inglés low resources languages ) (Khan et al., 2023).
Esse também € o ¢ maioria das linguas de sinais, com uma quase que total inexisténcia de
material orahzad % 1 (escrito ou falado) em LS e quase sempre com poucos corpus bilingues e,

quando existent nas de pequeno porte, em geral produzidos por linguistas.
31gn1flcatlva da populacdo mundial, incluindo a comunidade surda, ainda é mal

atendlda 1stemas NLP devido a vdrios desafios que os desenvolvedores enfrentam ao construir
sistemas para linguagens de poucos recursos, como as linguas de sinais (Haque; Liu; Way, 2021;
, 2023:

Falta de conjuntos de dados anotados: conjuntos de dados anotados sdo necessdrios para
treinar modelos de aprendizagem profunda (DL) de maneira supervisionada. Esses modelos
sdo comumente usados para resolver tarefas especificas com muita precisdo como, por
exemplo, deteccio de discurso de 6dio. No entanto, a criagcdo de conjuntos de dados anotados
requer interven¢do humana, rotulando exemplos de treinamento um por um, tornando o
processo geralmente demorado e muito caro, dados os milhares de exemplos exigidos pelos

' Quando um corpus possui um conjunto de sentengas equivalentes em mais de uma lingua sio chamados corpus bilingue. Os contetidos
padrdo em vdrias linguas, como, por exemplo, a biblia, s3o uma 6tima referéncia para a construgiio de corpus bilingues.

% Tecnicamente falando, sempre que uma linguagem carece de grandes corpus monolingues ou bilingues ou recursos linguisticos suficientes
criados manualmente para a constru¢io de modelos de NLP, ela é considerada uma linguagem de poucos recursos.



modelos avancados de aprendizado profundo. Assim, torna-se invidvel contar apenas com a
criacdo manual de dados a longo prazo;

» Falta de conjuntos de dados ndo rotulados: conjuntos de dados ndo rotulados, como corpus
de texto, sdo os precursores de suas versdes anotadas. Eles sdo essenciais para treinar
modelos bdsicos que sdo posteriormente ajustados para tarefas especificas. Portanto,
abordagens para contornar a falta de conjuntos de dados ndo rotulados também se tornam
muito importantes;

* Suporte a vdrios dialetos de um idioma: os idiomas que possuem vdrios dialetos também sdo
um problema complicado de resolver, especialmente para modelos de fala. Um modelo
treinado em um idioma geralmente ndo terd um O6timo desempenho em seus diferentes
dialetos. Por exemplo, a maioria dos conjuntos de dados ndo rotulados e apotados
disponiveis para drabe estdo em &drabe padrdo moderno. No entanto, para uma sacao
humana ao interagir com assistentes de voz ou bate-papo para uso didrio, ele é iderado
muito formal para muitos falantes de drabe. Assim, os dialetos de p& ornam-se
necessdrios para casos de uso pratico. ¢ S

Algumas pesquisas recentes de NLP com poucos recursos (low-resources NLP) buscam
personalizar solu¢des de NLP existentes baseadas em linguas mais ricasparé=idiomas e dominios com
caréncia de dados. A premissa é que os modelos modernos de NLP po er.igualmente aplicdveis
tanto para linguagens de poucos recursos quanto para linguas é@ abundancia de dados e,
possivelmente, podem ser generalizadas com sucesso para cendrios diferentes niveis de recursos,
tanto em termos de disponibilidade de dados e quanto em dispénibilidade de recursos computacionais.

Neste contexto, o foco deste trabalho € avaliar alguns métedos em evidéncia baseados em deep
learning e usados em traducdo automdtica de low resourges languages e analisar a sua potencial
aplicabilidade para a traducdo de linguas de sinais. O objetivo principal € identificar quais modelos,
dentre os considerados, podem se adequar melhoz pa raducdo de Portugués Brasileiro para glosas
em LIBRAS, a Lingua Brasileira de Sinais. Par melhor avaliagdo, alguns dos modelos mais
promissores identificados na literatura foram ag os e utilizados no componente tradutor da Suite
VLibras® e os resultados obtidos comparad& om os fornecidos atualmente pela ferramenta para
avaliar se as novas abordagens podem (representar alternativas para a melhoria na qualidade da
traducao Portugués-LIBRAS disponiv

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 sdo apresentados os
trabalhos relacionados a te ti,%f te estudo. Na Secdo 3 sdo apresentados os modelos de DL
selecionados para o estudei.e os cfitérios de elegibilidade utilizados. Na Secdo 4 é apresentado o
processo de desenvolvimentotg.avaliacdo dos modelos candidatos e os principais resultados obtidos.
Por fim, as conclusdes sag apresentadas na Secao 5.

2 Trabalhos rglagﬁ&&os
a0 apresentados alguns trabalhos relacionados com o estudo alvo desta pesquisa e

Nesta seg&
os modelos utilizados e/ou analisados nos mesmos que foram pré-selecionados como candidatos para a

avaliacaofproposta
t@ntexto de modelos baseados puramente em redes neurais profundas, Shazeer et al. (2017)
um mecanismo denominado Mixture of Experts (MoE) que consiste de um nimero do que
os augeres denominaram de experts, que se traduzem em um conjunto de redes neurais feed-forward
combinados em uma rede de bloqueio que seleciona combinagdes esparsas dos ditos experts para
processar cada entrada. O mecanismo MoE ¢ aplicado intermediariamente a uma pilha de redes LSTM

3 A Suite VLibras (Aratjo, 2012) é o resultado de uma parceria entre o Ministério de Planejamento, Desenvolvimento e Gestao (MP),
através da Secretaria de Tecnologia da Informacdo (STI), e a Universidade Federal da Paraiba (UFPB), através do Laboratdrio de Aplicagdes
de Video Digital (LAVID). Ela consiste em um conjunto de ferramentas gratuitas e de cddigo aberto para tradug¢do automdtica de Portugués
Brasileiro (texto, dudio e video) para a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS), tornando computadores, dispositivos mdveis e plataformas
Web acessiveis para os surdos. Atualmente, o VLIBRAS ¢ usado em mais de 500.000 sites 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 milhdes de tradu¢des mensais. Mais informagdes podem ser obtidas em http://www.vlibras.gov.br.




(Long Short-Term Memory). Entre outros avancos destacados por Shazeer et al. (2017), no contexto de
aplicagdo a tarefa de traducdo, os autores conseguiram valores de BLEU de 40,56% para tradugdo
inglés-francés (En-Fr) usando a base WMT’ 14/En-Fr e 26,03% para tradugdo Inglés-Dinarmarqués
(En-De) usando a base WMT’ 14/En-De.

No contexto de low resource languages, Ortega, Mamani e Cho (2020) propuseram um sistema
NMT baseado em LSTM e com um mecanismo de segmentacdo morfoldgica baseado em BPE (Byte
Pair Encoding) (Gage et al., 1994).

Na linha de modelos que se utilizam dos mecanismos de atencdo, verificou-se uma quantidade
crescente de trabalhos que seguem tal metodologia. Um mecanismo de reconhecimento de sinais em
video e posterior tradugdo para linguagem falada foi proposto por Camgoz et al. (2018). Para a etapa
de traducdo dos tokens provenientes do processamento de video, os autores utilizaram RNN ‘com
mecanismo de atengdo para realizar a etapa de traducdo de glosa para texto.

Arvanitis, Constantinopoulos e Kosmopoulos (2019) tratam do problema de trgdu@:!e glosa
para texto partindo de ASL (American Sign Language) para o inglés. Os autorgs Afi am trés
diferentes funcdes de atencdo para construcdo da solu¢do. No mesmo tema, o trabelhade min, Hefny
e Mohammed (2021) propde uma abordagem bidirecional a partir de GRU (Gate current Units),
LSTM e mecanismo de atencdo. Os autores aplicaram o modelo para tradugdo bidirecional entre a
lingua inglesa e a lingua de sinais ASL. Outros trabalhos na mesma temgti am desenvolvidos por
Abujar et al. (2021), Hamed, Helmy e Mohammed (2022), Yonglan e jia (2022) e Zhang e Duh
(2021).

Na linha de solugdes completamente baseadas em ani s de aten¢do, a arquitetura
Transformer se apresenta como o estado da arte em termos d s resultados para o problema de
traducdo automadtica. Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos z dessa arquitetura e de modelos
derivados.

No contexto da traducdo de linguas faladas para fnguas de sinais, Camgoz et al. (2020)
propuseram o uso de transformers para atacar o prob de tradugdo de texto para glosa. Yin e Read

(2020) utilizam modelos baseados em transforn& Spatial-Temporal Multi-Cue (SMTC) para
executar as tarefas de reconhecimento e, tr de sinais. Na mesma linha, uma arquitetura
denominada Progressive Transformers foi a& tada por Saunders, Camgoz e Bowden (2020) com
foco na tradugdo de texto para sequénciasgoJ)t nuas de poses tridimensionais de sinais. O trabalho de
Go6mez, McGill e Saggion (2021) pro so de transformers para o processo de tradugdo de texto
para glosa com uma etapa de” @wessamento que leva em consideracdo informacdes de
dependéncia léxica para o prog¢ssorde traducdo. Outros trabalhos que focaram no problema de
reconhecimento e traducio .@ indjs para texto e texto para glosa foram desenvolvidos por Angelova,

Avramidis e Moller (2022) e Mohamed, Hefny e Amin (2022).
Alguns dos novwd os transformers se apresentam como 6timos candidatos para aplicagdo

no problema de tra e texto para glosa e que ainda foram pouco explorados ou ndao foram
testados. Tais arquiteturas vdo ser tratadas de forma mais aprofundada na Sec¢do 3 deste artigo, a
exemplo dos ki a%s BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), BART
(Bidirectio%n Auto-Regressive Transformer) e TS5 (Text-to-Text Transfer Transformer).

3 Se gﬁ@ modelos candidatos
ta secdo sdo listados os critérios de elegibilidade utilizados na selecdo dos modelos
candidatos para avaliacdo dentre os identificados na revisdo da literatura.

3.1 Critérios de elegibilidade

Desde a introdugdo da arquitetura LightConv em 2019 (modelo atual do tradutor neural do
VLibras), novas técnicas e modelos tém sido propostos na literatura. A popularidade das arquiteturas
baseadas em transformers tem aumentado e, atualmente, a maioria dos problemas e tarefas de
processamento de linguagem natural tem seu estado-da-arte baseado nessas redes.

Nesse sentido, a revisdo da literatura para a prospec¢do de modelos realizada durante esta
pesquisa e descrita na Se¢do 2 teve como objetivo identificar quais os modelos foram mais aplicados
e/ou referenciados em artigos recentes da area, publicados entre 2017 e 2023 relacionados com o tema
em pauta, sobretudo “low resource NLP” e/ou ““sign language NMT”.



Para essa fase de experimentacdo, alguns critérios de inclusdo e exclusdo adicionais foram
definidos para selecdo dos modelos candidatos para uma avaliacdo mais detalhada. Assim, além do
possivel ganho potencial de qualidade na tradugdo, outros fatores também foram considerados ao
escolher os modelos candidatos, incluindo:

¢ Custo de infraestrutura de treinamento;

* Reprodutibilidade;

* Viabilidade de expansdo e customiza¢do dos modelos;

* Auséncia de restricdes para uso e licenciamento.

3.2 Modelos candidatos

Dentre as muitas arquiteturas e variacdes da arquitetura transformer, algumas sao WH‘LC
consideradas mais promissoras para problemas de tradugcdo automdtica. Partindo dos mo mais
referenciados nos trabalhos e considerando os critérios retro citados, foram pré- selecmna tlveram

retine um acervo interessante de trabalhos de pesquisa reprodutiveis, disponibil anto datasets,
codigo fonte e benchmarks comparaveis, obtidos sobre corpus publicos relevantes.

Apds essa fase de confirmagdo de viabilidade da experlmentag oram selecionados os
seguintes modelos para serem avaliados de forma mais criteriosa:

* Transformer Bésico (ou Vanilla Transformer);

* BERT, da Google;

e BART, da Meta; (b

* TS5 e ByTS5, do Google.

a viabilidade da experimentacdo verificada apenas os disponiveis no portal Pap ers§ e o qual

As arquiteturas BART e T5 foram escolhidas devido #disponibilidade de modelos pré-treinados
em grandes corpus, facilitando tarefas de proces ento natural de linguagem como tradugdo
automdtica. Em especial, a TS tem versdes trelnacfa rpus BrWac (Wagner Filho et al., 2018), um
grande corpus de portugués brasileiro. Ape ao haver versdes generalistas para portugués
brasileiro, a arquitetura BART tem versdes fr para multiplos idiomas, incluindo portugués (Liu;
Winata; Fung, 2021). A arquitetura ByTS ez, herda as caracteristicas da TS, além de ter um
processo de tokenizacdo mais neutro co a0 a especificidades e resiliente a ruidos.

Além disso, os novos modqlo@em sao avaliados quanto ao seu custo computacional e de
infraestrutura. Sendo assim, som am considerados modelos que consigam ser executados em
ambientes (servidores) base enas em CPUs. Esse talvez seja o principal requisito ndo funcional
do componente de traduca uma solugdo como a Suite VLibras para tornar vidvel a sua operagio
como uma plataforma gratuita éle amplo acesso. O valor de referéncia para o tempo de processamento
de uma traduc@o na i utura atual do VLibras foi estimado, em média, em 1,2 segundos. Para o
contexto dessa avah m modelo candidato serd considerado invidvel se seu tempo de inferéncia
em CPU for supe segundos

4 Avaliaca modelos candidatos
N secdo € descrita como a avaliagdo experimental dos modelos selecionados foi planejada e
realizada‘asSim como a apresentacdo e a discussdo dos resultados obtidos.

4.1 Planejamento de experimentos

As subsecdes seguintes descrevem como a avaliacdo experimental proposta para o estudo foi
planejada e conduzida, incluindo a adaptagdo dos modelos candidatos para utilizacdo na Suite
VLibras.

4.1.1 Metodologia
O objetivo da experimentagdo é testar os modelos Transformer basico, BART, BERT, T5 e
ByTS5 de forma direta nos componentes de traducdo do VLibras. Os resultados obtidos sdo comparados

4 Disponivel em: https://paperswithcode.com/. Acesso em: 27 dez. 2023




com os produzidos pela versdo atual do tradutor hibrido do VLibras, o qual usa o modelo LightConv
do framework Fairseq’.

Para permitir a compara¢do com os resultados ja disponiveis do VLibras sdo usados nos
experimentos, os mesmos corpus de treinamento e validagdo e também calculada as mesmas métricas
de avalia¢do. O corpus de treinamento e validacao utilizado é o mesmo utilizado no treinamento do
pipeline de traducdo do VLibras atualmente em producio. Esse dataset possui mais de 70.000 tuplas
de portugués/glosa. As frases e tradugdes foram desenvolvidas manualmente por linguistas e
intérpretes e, atualmente, ¢ um dos maiores corpus desse tipo disponivel no mundo.

Para facilitar a execucdo dessa etapa de experimentacao foi utilizada a biblioteca de aprendizado
profundo para NLP Hugging Face’, que oferece acesso a vérios modelos pré-treinados de
processamento de linguagem natural como modelos de linguagem e tokenizadores. Esses modelos;pré-
treinados podem ser utilizados para tarefas comuns de NLP, como classificagdo de texto, e ao de
entidade, tradugdo automadtica, entre outras. A biblioteca também fornece ferramentas p@remar e
personalizar modelos para tarefas especificas e facilita a integracdo com oufra otecas €
frameworks. Essa biblioteca foi selecionada devido a disponibilidade de, todos ©s modelos
prospectados, por ser de ficil integracdo e estar em constante desenvolvimento, garantindo, assim,
uma boa manutencdo para o projeto.

4.1.2 Arquitetura de traduc¢ao da Suite VLibras

O componente de traducdo do VLibras atualmente adota uma ar.
tradutor de regras (RBMT) (Oliveira et al., 2019) e um trad
(NMT) (modelo LightConv — Wu et al., 2019). Nesse contex tor de regras faz o papel de um
componente de pré-processamento da sentengca em portugués , por sua, vez alimenta o modelo
LightConv. Esse processo tem como objetivo normalizar a entrada e ajudar o modelo durante o
treinamento. Essa etapa € fundamental em fun¢édo do relativo baixo volume de dados disponiveis.

itetura hibrida baseada em um
do em inteligéncia artificial

O fluxo de inferéncia do processo de traduga igura 1) é representado pelas etapas que uma
frase em portugués passa até ser convertida em u epfesentacio traduzida em glosa’ pronta para ser
consumida por outra aplicagdo. As etapas que bras atualmente utiliza para a inferéncia sdo:

* Receber a frase em portugués (PT);
* Inserir a frase no tradutor baseado
* Gerar uma glosa intermegli’ i
* Inserir a glosa intermediari radutor neural;

» Gerar a glosa final ronta para ser sinalizada.

regras;

— Fluxo de transformacdes do tradutor do VLibras

Tradutor
GR Deep GI
Learning

Tradutor de

= Regras

Fonte: elaborado peks auifores

Oftfeinamento do tradutor deep learning do VLibras também possui um pipeline (Figura 2). O
c ilingue de treinamento, um conjunto de dados contendo diversas sentencas equivalente em
porttigués para glosa, é traduzido utilizando o tradutor de regras para glosa intermedidria. Nesse
processo, as sentencas passam por vdrias etapas de pré-processamentos. Em seguida, essas entradas
sdo divididas em dois conjuntos distintos: um para ser usado no treinamento do modelo e outro para
ser usado apenas na validacdo do processo de traducdo. O conjunto de treinamento também passa por

5. . . A . . =

Fairseq € um kit de ferramentas de modelagem de sequéncia para treinar modelos personalizados para traduc@o, resumo e outras tarefas de
geragdo de texto produzido pela Meta.
® Disponivel em: https://huggingface.co. Acesso em 27 dez. 2023.

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

Frase simplificada e em estado intermedidrio para facilitar a traducdo deep learning



um processo de data augmentation’ para ampliar a ocorréncia de palavras raras em seu conjunto de
sentencas.

Figura 2 — Arquitetura geral do fluxo de treinamento do VLibras

Corpus original ‘ Tuplas C",;’O‘Pf::z:' I;"?:f“ ‘ Tuplas
(componente: ransiare,
(viidras-deeplearning/corpus) ‘ PT/GI wtlizs o wibras-transiase) ‘ GR/GI

Split treino/validacdo Pré-processamento Limpeza de dados
(componente: 5piiz) (componente: preprocess) (componente: cleanup)
(mudangas de sintaxe que melhoram
\ 3 acuracia das tradugoes da rede)
.
gg’/g; > Arquivo CSV
(pvalidagio) R
S e ——)
\ 4
)
e ‘ Data augmentation Arquivo CSV
GR/GI MmO ,
(peinc) ‘ (componentes: *_augmenzarion) (p'treino)
— - @@
Fonte: elaborado pelos autores /

Apo6s o pre—processamento do corpus, esseg d assam por um componente de aprendizado
para geracio de fokens BPE'" para serem aphcad tuplas de treino e validagdo. Em seguida, as
tuplas sdao binarizadas para serem ut111zadas remamento do modelo usado no tradutor deep
learning atual do VLibras (modelo L1ghtCon& amework Fairseq).

4.1.3 Métricas de interesse

Os modelos de deep learmﬁ emados em grandes bases de dados denominadas corpus -,
sendo necessdrio realizar a av automética dessas tradugdes, visando medir a eficiéncia do
modelo de tradugao auto e o presente momento, a métrica de avaliacdo mais usada para

avaliacdo de tradugdo automatica é conhecida como BLEU, a qual foi proposta pela primeira vez por
Papineni et al. (2002) estrategia da métrica BLEU € calcular a similaridade semantica entre a
traducdo gerada pel tador e uma ou mais traducdes humanas de referéncia, sendo projetada
para substituir e &‘latlzar a avaliagdo humana em cendrios onde multiplas avaliacdes sdo
necessarias. %

O reséuﬁ a métrica BLEU é normalmente expressado como um ntiimero entre O e 1, onde 1
indica u espondéncia perfeita entre a tradugdo gerada e a traducgdo de referéncia. Valores mais
proxi o% 1 indicam melhores resultados. Alguns algoritmos de traducdo automadtica sdo avaliados
c pus de dados de avaliagdo BLEU. A métrica BLEU tem se mostrado eficiente em indicar o
desempenho de modelos de traducao automadtica.

Além da métrica BLEU, também € possivel avaliar traduciao automadtica utilizando medidas de
similaridade. A distancia de Levenshtein (Levenshtein, 1966), também conhecida como distancia de
edicdo, ¢ uma medida de similaridade entre duas strings ou sequéncias de caracteres. Ela € baseada no
nimero minimo de operacdes de edicdo (insercdo, delecdo ou substituicdo de caracteres) necessdrias
para transformar uma string em outra.

Uma variagao da distancia de Levenshtein é a sua versdo normalizada. Ela calcula a distincia de

® Data augmentation é um recurso muito aplicado em low-resource NLP para ampliar, sinteticamente e através de técnicas especificas, a
quantidade de sentencas em corpus usados em treinamento de modelos neurais.

' Byte pair encoding (BPE) é um método de tokenizacdo caracterizado por representar um texto com o menor niimero de bytes.

! Colego de documentos ou textos escritos em determinada lingua.



Levenshtein de forma padrdo, mas normaliza o resultado dividindo-o pelo comprimento da string mais
longa. Dessa forma, a distancia de Levenshtein normalizada varia de 0 a 1, onde O indica que duas
sentencas ndo possuem nenhuma palavra ou foken em comum e 1 indica que as duas sentencas sdo
idénticas.

A distancia de Levenshtein normalizada € frequentemente usada como uma métrica de
similaridade para strings. Ela € utilizada em diversas dreas como, por exemplo, deteccdo de plagios,
processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala, traducdo automadtica, entre outros. A
distancia de Levenshtein normalizada € util porque permite comparar strings de tamanhos diferentes
de maneira justa. Além disso, € uma forma de contornar a desvantagem de distancia de Levenshtein
que € altamente sensivel as diferencas de tamanho caso ndo seja normalizada.

Para avaliagdo do VLibras, uma tradu¢do com distancia de Levenshtein normalizada de valor
igual a 1 é considerado correta, ou seja, é uma tradugdo perfeita. Uma distincia de L ein
normalizada de valor menor do que 0,85 é considerada uma traducdo incorreta e um.va]@)alor do
que 0,85 e menor do que 1 € considerado uma traducdo parcialmente correta. Ess V& limiares
foram estabelecidos empiricamente ao longo do desenvolvimento do compo%de raducdo do
VLibras por meio de testes, avaliacdes e coleta da percepcido de qualidade da ¢do de pessoas
surdas, intérpretes e linguistas, tanto da equipe do VLibras quanto usudrios e%%nos. Resumidamente:

* Ok (similaridade igual a 1);
* Parcial (similaridade menor que 1 e maior ou igual a 0,85 ); \
* Incorreto (similaridade menor que 0,85). &

Portanto, a avaliacdo computacional usado atualment ponente tradutor do VLibras usa
duas métricas de interesse: uma métrica de traducdo (BLEU) e uma métrica de similaridade (distancia
de Levenshtein normalizada). Para permitir uma compar?yﬁo adequada, as mesmas métricas serdao
adotadas neste estudo.

N
4.1.4 Conjuntos de avaliacao '\

Tao importante quanto a defini¢do das as de interesse € a defini¢cdo do conjunto de dados
que sera usado para avaliacdo do modelo, tanﬁ amado de conjunto de avaliagdo. Um conjunto de
avalia¢do € um subconjunto do conjunto de dados de treinamento que € separado e usado apenas para
avaliar o desempenho de um mods:lo Q@ep learning. Ele € usado para medir qudo bem o modelo é
capaz de generalizar para dados quesgletnunca viu antes.

Geralmente, os dados di ms (neste caso em particular, o corpus bilingue de referéncia) sdo
divididos em trés conjun treinamento; ii) de validacdo; iii) de avaliacdo. O conjunto de
treinamento é usado para tre o modelo, enquanto que o de validagdo é usado para selecionar o

melhor modelo entre ~yirias opgdes (por exemplo, selecionando a melhor configuracio de
hiperparametros). copjunto de avaliacdo é usado para avaliar o desempenho final do modelo

selecionado. %‘
E imporo& otar que o conjunto de avaliacdo deve ser completamente separado do de
treinamento e de validacdo, de forma que ele contenha dados que o modelo nunca viu antes. Isso é
importa ara evitar que o modelo “memorize” os dados de treinamento e validagdo, o que resultaria
em uma restimagdo do desempenho do modelo. Esse fendmeno é conhecido como sobreajuste dos
einamento, do inglés overfitting.

1ém disso, é importante avaliar o modelo em diferentes conjuntos de dados, tanto em termos
de desempenho quanto de robustez. 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 daqueles usados no treinamento e assim por
diante. Dessa forma, é possivel entender melhor como o modelo se comporta e identificar quaisquer
problemas ou limitagdes.

No contexto do VLibras, essa avaliag@o € realizada sobre diferentes conjuntos de avaliacio, que
procuram modelar cendrios e pontos criticos encontradas no processo de traducido de portugués para
Libras, sendo projetados com a supervisdo de especialistas em Libras:

¢ frases basicas;



¢ frases contendo referéncias de contexto;

¢ frases com referéncias direcionais;

» frases com sentido de negacio;

» frases contendo nome de pessoas famosas;
» frases com referéncias de lugares;

¢ frases com indicadores de intensidade;

¢ frases com numeros cardinais;

¢ frases com numeros romanos.

Todos os modelos de traducdo automdtica de portugués para Libras gerados no contexto do

VLibras sdo avaliados sobre cada um desses conjuntos antes de serem movidos para uma de
homologacdo e, finalmente, serem disponibilizados para o usudrio final através dos ¢ entes
interativos da Suite VLibras. d

4.1.5 Configuraciao do ambiente x

Para a realizagdo dos experimentos foram utilizados dois ambientes de processamento para
permitir uma paralelizacdo de cada execucdo planejada, posto que cada ‘¢iclo de treinamento e
validacdo durava cerca de 5 horas. Para a configuragdo de cada ambiente:foi preciso instalar diversos
modulos Python dos frameworks utilizados. Em seguida, foi baixac&(; 6digo fonte do pipeline
VLibras em producio e seus submdédulos do servico de versdes Git spedado no Laboratério de
Aplicagdes de Video Digital da UFPB (LAVID). Os dois ambi n@foram configurados de forma
similar para o treinamento de cada modelo previsto, incluin adaptacdo do modelo e a integracdo
do mesmo ao pipeline do VLibras.

Antes da execucdo dos experimentos foram conferidés os hiperparimetros com os usados em
producido e foram realizados testes de sanidade para afexir se ambos os ambientes forneciam resultados
compativeis e sincronizados. Adicionalmente,® 0@ executados treinamentos exploratérios e
comparados com os resultados do modelo atua tes como versdo de dependéncias, varidveis de
ambiente, entre outros, foram realizados até esultados fossem equivalentes.

Durante essa fase, foi identificad Ko odelo BERT nio estava produzindo resultados
adequados no contexto de traducdo Port s/Libras. De maneira geral, o modelo apresentou uma
reprodutibilidade dos resultados des %& que o referenciavam bastante limitada, em especial para o
problema de tradugdo automdtica, e’ocasionou o seu descarte para as fases seguintes de avaliacao.

4.1.6 Realizacio dos exp ntos

O treinamento e avaliacdo de cada experimento foram executados de forma paralela em um dos
dois ambientes e 0s res{@os calculados e consolidados para cada modelo e para cada subconjunto de
sentencas de avalia¢ap. © objetivo do primeiro ciclo de experimentos foi gerar uma pontuagdo de

referéncia doem atual, LightConv. Para os ciclos seguintes foram utilizados os seguintes
modelos: BA ansformer bésico, TS e ByTS5. Também foram combinadas com os modelos
testados al s técnicas como back translation, aplicacdo de data augmentation antes da traducio

para glos@termediéria no pré-processamento e alteracido na quantidade de fokens BPE.

4. se de resultados

essa subsecdo sdo apresentados os resultados obtidos em cada ciclo de experimentos. Em
geral, as tabelas de resultados possuem uma coluna para um dos nove subconjuntos de avaliagdo
considerados e uma linha para cada uma das classificagdes possiveis para cada tradugdo (OK, Parcial e
Incorreto). Os valores em cada célula trazem o percentual de resultados de cada classificacdo obtido
em cada subconjunto pelo modelo/configura¢do sendo considerado.

O modelo que estd em uso no VLibras atualmente, tradutor hibrido baseado no modelo
LightConv, serd usado como referéncia para avaliacio de novos modelos, ou seja, serd possivel
verificar se os novos modelos apresentam métricas computacionais melhores ou piores do que o
modelo em producio (Figura 3).



Figura 3 — Resultados da métrica de similaridade por tipo de sentenga obtidos com modelo de referéncia
LightConv
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Fonte: dados da pesquisa

Na Figura 4 sdo exibidos os resultados ob?% elo modelo BART. Houve uma melhora nas
traducdes OK e uma piora, na ordem entre pontos percentuais, nos resultados parciais e
incorretos, respectivamente. O principal sub o afetado foi o de sentencas com pessoas famosas.
Esse baixo desempenho e seu alto custo debgf'é cia torna esse modelo pouco vidvel para o contexto

do projeto.
®

Figura 4 — Resultados da mét% 1milaridade por tipo de sentenca obtidos com o modelo BART
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Os resultados obtidos com o Transformer basico, por/sua vez, podem ser visualizados na Figura

5. Pela primeira vez, um modelo conseguiu ym
percentuais nas tradugdes corretas. Essa melhora

avaliaco e sempre com uma migragéo de trgdg@ arciais para traducdes OK.

Figura 5 — Resultados da métrica de snmlandqﬂ%
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Além de um ganho na qualidade da traducdo, essa arquitetura também tem um custo
computacional préximo ao modelo em producdo atualmente e uma complexidade de integracdo
relativamente baixa com um ecossistema como o do VLibras.

A Figura 6, por sua vez, apresenta os resultados obtidos com o modelo T5. Novamente houve
uma melhora discreta das tradugdes corretas, de quase 1,5 pontos percentuais, enquanto que as
traducdes 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%).

Figura 6 — Resultados da métrica de similaridade por tipo de sentenca obtidos com o modelo T5
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Ap6s a conclusdo d 01010 de experimentos com os modelos originais, duas variacdes

do modelo T5 também fora nmderadas A Figura 7 indica os resultados obtidos com a primeira
delas, o modelo ByT5. A.principal diferenca entre elas € o processo de tokenizacdo utilizado, enquanto

no T5 € usada uma & m de subpalavras baseada na SentencePiece (Kudo et al., 2018), no ByT5
a tokenlzagao é em bytes (ou caracteres unicodes). Essa variacdo apresentou uma melhora
significativa € %e todas as faixas de resultados (com excecdo do subconjunto de nimero
romanos), co acréscimo de quase 5% nas traducdes corretas e uma reducdo de 1,5% nas
traducdes. i etas.

igura 7 — Resultados da métrica de similaridade por tipo de sentenga obtidos com o modelo ByT5
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Outra variagao testada foi a utilizagdo do modelo Tr(ﬁsformer basico de forma combinada com
a técnica Back Translation. Essa técnica se basela e er uma traducdo adicional inversa durante a
fase de treinamento e se mostrou promissora, c lhor1a de quase 6% na média das tradugdes
corretas ¢ diminui¢do discreta na média, d oes incorretas. Um ponto de atencdo, a ser
investigado posteriormente, foi a 1nversa os percentuais obtidos de traducdes corretas e
traducdes parcialmente corretas e alguma or as de sentengas com piora discreta, com excecao da
traducdo de sentencgas com algarismos@ s que piorou 4 pontos percentuais.

4.3 Discussao
Na Figura 8 € sumari sultados dos experimentos. E possivel perceber que dois modelos
candidatos conseguiram mel S resultados do que o modelo de referéncia (LigthConv), sendo que o
modelo ByT5 aprese as “melhores médias, obtendo um aumento percentual de 12,74% nas
traducdes perfeltas 1ndo as tradugdes incorretas em 16,22%. Em segundo lugar, a arquitetura
Transformer Bdsi obteve um aumento percentual de 11,46% para tradugdes corretas, porém as
%umentaram em 2,70%. No entanto, cada um desses modelos apresenta alguns

tradugdes inco
pros e contnﬁu recisam ser avaliados.

Figura @"Ionsolidagﬁo dos resultados obtidos pelos modelos avaliados em relacdo ao modelo de referéncia
(LightConv)
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A arquitetura BART, por sua vez, foi descartada par{o cendrio em pauta, pois, apesar de obter
resultados superiores ao modelo em producdo, a me presenta um alto custo de inferéncia, sendo
invidvel em um cendrio baseado em produgdo com om milhdes de acessos mensais.

A arquitetura Transformer basico é go a uma das arquiteturas mais eficientes do ponto
de vista computacional, sendo uma das arq s mais baratas e de f4cil integracdo com sistemas
como o VLibras. Além disso, ela també es nta um treinamento mais rpido, tornando-a uma
opc¢do atraente para projetos que re desempenho e eficiéncia computacional. E importante
destacar que, embora o custo comb al e a facilidade de integragdo sejam aspectos vantajosos, a
precisdo e a qualidade do mod ado com base na arquitetura Transformer bésico tende a ser
menos competitiva, pois n de modelos pré-treinados. Feitas tais consideragdes, entende-se
que a arquitetura Transformeribasico é considerada uma opg¢ao vidvel para uso em producao.

A arquitetura T5 ese tou métricas mistas, obtendo um aumento de traducdes perfeitas, porém
aumentando a taxa ucdes incorretas. Por sua vez, ByT5 apresentou as melhores métricas
computac1onals e &anho expressivo em conjuntos de avaliagdo especificos, como o conjunto de
contexto e diréci %ade. No entanto, ela possui um alto custo computacional, embora 0 mesmo néo
seja pr01b1%S pecialmente depois de passar por um processo automdtico de otimizacdo e
simplific ando a biblioteca FastT5'>. Esse processo é factivel, porém pode resultar em uma
maio @emdade de integracio. Apesar desses aspectos, a ByT5 também foi considerada uma
ijvel para um sistema como o VLibras.
arquitetura ByTS também se mostrou vantajosa quando avaliada sobre um conjunto de dados
que compreende contelddo de paginas da Internet de carater institucional e/ou de servi¢ds publicos (ver
Tabela 1). Mesmo sem a introdug@o de exemplos de tais dados no processo de treinamento ByT3,
houve um ganho de 7,41 pontos percentuais na métrica BLEU, indicando que esse modelo tem uma
melhor capacidade de generalizagcdo do que o modelo atualmente em uso pelo VLibras.

Tabela 1 — Comparativo da métrica BLEU entre o modelo de referéncia (LightConv) e o melhor modelo
prospectado (ByT5)

12 Disponivel em: https://github.com/Ki6an/fastT5. Acesso em: 28 dez. 2023.



Sentencas LightConv | ByT5 | Variacio
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 @ @

Fonte: dados da pesquisa E \/

5. Conclusoes

A presente pesquisa teve como objetivo apresentar um estudo comparativo de modelos neurais
modernos e potencialmente aplicdveis na evolu¢do do componente de automdtica da Suite
VLibras. A plataforma em questio trata do processo de tradugdo do tip Xp a glosa entre a lingua
portuguesa e a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). Para tantpsfoiyrealizado um levantamento
bibliografico dos principais métodos de traducdo que surgir; n@ltimos anos, em especial no
intersticio entre 2017 e 2023. Uma breve descricdo sobr evelucdo dos métodos de traducdo
desenvolvidos ao longo deste periodo também foi realizada

A partir do levantamento bibliografico, foi idengificado um conjunto de trabalhos que
enderecam o problema de traducdo automdtica, em.gspecial trabalhos com foco no problema de
traducdo entre linguas faladas e linguas de §i :@oi observado que o uso de arquiteturas
fundamentadas em mecanismo de atencdo e, &pecial, os modelos baseados em Transformers
ganharam grande relevincia nos ultimo$ 3@ visto as melhorias na qualidade de traducio
apresentadas por tais métodos.

Foi constatado que as solugdes bas@s em arquiteturas Transformers sdo o estado da arte para
praticamente todos os problemas, d e, até mesmo, para problemas de visdo computacional
através dos Vision Transformers & itskiy et al., 2020), sendo o novo padrdo da industria para
vérios problemas praticos. N ntexto, os experimentos foram focados em avaliar se tal adequagdo
poderia também ser aplica contextos de low-resources NLP, que é o caso das linguas de sinais.

Nesse estudo, foi possivel constatar através de uma série de experimentos que a ado¢do de uma
dessas arquiteturas viayeis.(Transformer basico ou ByT5) ajudaria a aumentar a precisdo e qualidade
do componente de tradu da Suite VLibras, trazendo um aumento percentual maximo de até 12,73%

nas traducdes. peffeitas, diminuindo as tradugdes incorretas em 16,21% e proporcionando uma
melhoria médi ,31% na métrica BLEU.
Os tados demonstraram que os modelos baseados na arquitetura Transformer sao

promissc@e podem ser considerados para uma eventual substituicio do modelo neural usado na
ab gemwrhibrida da Suite VLibras e, até mesmo, para uma simplifica¢cdo do componente tradutor da
p a, tornando-o puramente neural.

omo continuagdo deste estudo, os autores planejam incluir outros conjuntos de dados na fase
de avaliacdo da qualidade de traducdo, incluindo frases e construgdes presentes em  sites
governamentais e privados, poesias, conteidos literdrios e de outros contextos para melhorar a aferi¢do
do grau de generalizagdo obtido pelos modelos avaliados. Outro possivel trabalho futuro pode ser
voltado para avaliar se os modelos Transformer Bdsico e ByT5 também podem proporcionar ganhos
similares na qualidade de tradutores neurais usados em outras linguas de sinais.
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