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ARTIGO ORIGINAL

Avaliacao do uso de modelos
de aprendizagem profunda
na traducao automatica de
linguas de sinais

RESUMO: Os modelos recentes de Traducdo Automatica Neural (Neural
Machine Translation - NMT) podem ser aplicados a idiomas e dominios de
poucos recursos sem limitagdes significativas. Varios estudos investigam se
novas técnicas de NMT também podem ser generalizadas para diferentes
contextos, considerando a disponibilidade de dados e infraestrutura
computacional. Nesse contexto, o objetivo principal deste estudo foi
explorar métodos modernos de NMT e analisar a sua potencial aplicabilidade
em cenarios de poucos recursos, como os das linguas de sinais. Para uma
melhor avaliacdo, foram adaptados e utilizados alguns modelos promissores
identificados no componente de traducdo automatica da Suite VLibras e
os resultados foram comparados com aqueles fornecidos pela arquitetura
LightConv atual, utilizando-se o0 mesmo corpus de treinamento e validagao
bilingue Portugués-Libras, um dos maiores desse tipo disponiveis no
mundo, constituido por mais de 70.000 frases geradas por linguistas. Os
resultados indicam que a ado¢ao de uma das duas arquiteturas de melhor
desempenho - a Basic Transformer ou a ByT5 - ajudaria a melhorar a precisao
e a qualidade da traducdo da Suite VLibras, com um aumento percentual de
até 12,73% considerando a métrica BLEU.

Palavras-chave: acessibilidade; lingua de sinais; linguas de poucos recursos;
traducdo automatica neural; transformers.

Evaluation of the use of deep
learning models in sign language
machine translation

ABSTRACT: Recent Neural Machine Translation (NMT) models have shown
applicability to low-resource languages and domains without significant
limitations. Several studies investigate whether new NMT techniques can
be generalized across different contexts, considering data availability and
computational resources. In this context, the primary objective of this study
was to explore modern NMT methods and analyze their potential applicability
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in low-resource scenarios, such as sign languages. For a more thorough evaluation, we
adapted and employed some promising models identified in the machine translation
component of the VLibras Suite, and the results were compared with those provided by
the current LightConv architecture, using the same Portuguese-Libras bilingual training
and validation corpus, consisting of over 70,000 sentences generated by linguists,
one of the largest of its kind globally. The results indicate that adopting one of the
best-performing architectures (Basic Transformer or ByT5) could improve translation
accuracy and quality in the VLibras Suite, with a percentage increase of up to 12.73% in
the BLEU metric.

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

1Introducao

A comunidade surda, a qual representa uma parcela relevante da populacéo brasileira e
mundial, enfrenta diversos desafios no acesso a informagdo, normalmente disponibilizada
por meio da lingua escrita ou falada. Esses desafios se devem, principalmente, ao fato
de que a maioria dos surdos passa varios anos na escola, mas ndo consegue atingir
proficiéncia na leitura e na escrita da lingua oral de seu pais (Souza et al., 2017).

O principal motivo dessa dificuldade ¢ que os surdos se comunicam, naturalmente,
por meio de linguas de sinais (LS), sendo as linguas orais (LO) apenas uma segunda
lingua. Cada LS, por sua vez, é uma lingua natural, com léxico ¢ gramatica proprios,
desenvolvida por cada comunidade de surdos ao longo do tempo, assim como cada
comunidade de ouvintes desenvolveu sua lingua oral. Essa caracteristica propria de
formagédo da lingua faz com que ndo exista uma lingua de sinais Unica, praticada em todo
o mundo. Embora haja muitas similaridades entre essas linguas, cada pais normalmente
possui a sua propria, e alguns até mais de uma (Quadros, 2006).

Para se garantir um acesso adequado a comunicagdo, a informacao, o ideal ¢ que
os conteudos em linguas orais sejam traduzidos ou interpretados para a LS associada.
Considerando-se, contudo, o volume e o dinamismo de informagdes em alguns ambientes
e plataformas, como, por exemplo, na web, fazer isso apenas com o auxilio de intérpretes
humanos ¢ tarefa quase inviavel, mesmo ao se considerar apenas o conteudo que ¢
adicionado diariamente na internet. Para abordar essa questdo de forma pragmatica, uma
das estratégias mais promissoras atualmente € a utilizagdo de ferramentas para traducao
automatica (machine translation) de uma lingua oral para uma lingua de sinais (Corréa;
Cruz, 2019).

Um dos principais desafios dos sistemas de tradugdo automatica para lingua de sinais
¢ garantir que o conteudo disponibilizado aos surdos chegue com a mesma consisténcia
e qualidade do original, permitindo, assim, o entendimento adequado da mensagem
(Farooq et al., 2021). Tais sistemas sao geralmente divididos em quatro classes principais:
Tradugdo Automatica Baseada em Regras (Rule-Based Machine Translation — RBMT),
Tradugdo Automatica Estatistica (Statistical Machine Translation — SMT), Tradugao
Automatica Baseada em Exemplos (Example-Based Machine Translation — EBMT) e
Tradugdo Automatica Neural (Neural Machine Translation — NMT) (Rivera-Trigueros;
Olvera-Lobo; Gutiérrez-Artacho, 2021).
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[1] Um corpus é um conjunto de
dados linguisticos, seja em forma
escrita ou oral, que serve como base
para a analise da lingua. Quando

um corpus possui um conjunto de
sentengas equivalentes em mais de
uma lingua, ele é denominado de
corpus bilingue. Os conteudos padrao
em varias linguas, como, por exemplo,
a Biblia, s3o uma 6tima referéncia para
a construgdo de corpora bilingues.

[2] Tecnicamente, sempre que uma
linguagem carece de grandes corpora
monolingues ou bilingues ou de
recursos linguisticos suficientes
criados manualmente para a
construcdo de modelos de NLP, ela

¢ considerada uma linguagem de
poucos recursos.

I xl 2447-9187

Para construir solu¢oes para Processamento de Linguagem Natural (ou NLP, do inglés
Natural Language Processing) para qualquer idioma, um dos requisitos mais importantes
¢ dispor de dados nesse idioma (Koehn; Knowles, 2017; Ranathunga et al., 2023). A
Tradugdo Automatica Neural, por exemplo, geralmente baseada em Aprendizagem
Profunda (ou DL, do inglés Deep Learning), utiliza bases de dados com exemplos de
sentengas tanto na lingua de origem quanto na lingua de destino para o modelo neural
aprender a realizar as tradugdes.

Existem mais de 7.000 idiomas falados em todo o mundo, mas, desse total, apenas
cerca de 20 possuem corpo (ou corpus') de centenas de milhdes de palavras (Dryer;
Haspelmath, 2013). O inglés ¢ um dos idiomas com maior quantidade de dados, seguido
do chinés e do espanhol. Outros idiomas com grandes conjuntos de dados incluem as
linguas da Europa Ocidental e o japonés (Lewis, 2014). Por outro lado, a maioria dos
idiomas falados na Asia e na Africa ndo possuem os dados de treinamento necessérios
para se construirem sistemas NLP precisos. Essas linguagens sdo chamadas de linguagens
de poucos recursos (do inglés low resources languages?) (Khan et al., 2023). Esse também
¢ o caso da maioria das linguas de sinais, caracterizadas pela quase inexisténcia de
material oralizado natural (escrito ou falado) em LS e, frequentemente, pela escassez de
corpora bilingues que, quando existentes, sdo de pequeno porte, geralmente produzidos
por linguistas.

Uma parcela significativa da populagdo mundial, incluindo a comunidade surda, ainda
¢ mal atendida pelos sistemas NLP, devido a varios desafios que os desenvolvedores
enfrentam ao construir sistemas para linguagens de poucos recursos, como as linguas
de sinais (Haque; Liu; Way, 2021; Khan et al., 2023). Entre esses desafios, destacam-se:

» Falta de conjuntos de dados anotados: conjuntos de dados anotados sdo
necessarios para treinar modelos de aprendizagem profunda (DL) de maneira
supervisionada. Esses modelos s8o comumente usados para resolver, com muita
precisdo, tarefas especificas, como, por exemplo, a deteccdo de discurso de
odio. A criagdo de conjuntos de dados anotados requer, no entanto, intervengao
humana, rotulando exemplos de treinamento um por um, o que torna o processo
geralmente demorado e oneroso, dados os milhares de exemplos exigidos pelos
modelos avangados de aprendizado profundo. Assim, torna-se inviavel contar
apenas com a cria¢ao 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 versoes anotadas. Eles sdo
essenciais para treinar modelos basicos, que posteriormente sdo ajustados para
tarefas especificas. Abordagens para contornar a falta de conjuntos de dados néo
rotulados tornam-se, portanto, igualmente importantes;

» Caréncia de suporte a varios dialetos de um idioma: linguas com multiplos
dialetos também representam um problema complicado de resolver, especialmente
para modelos de fala. Um modelo treinado em um idioma geralmente ndo tera
um 6timo desempenho em seus diferentes dialetos. Por exemplo, a maioria dos
conjuntos de dados ndo rotulados e anotados disponiveis para o arabe estd em
arabe padrdo moderno, no entanto, em assistentes de voz ou bate-papo para uso
diario, esse padrao ¢ considerado muito formal para muitos falantes de arabe.
Assim, o suporte a dialetos torna-se necessario para casos de uso pratico.

Algumas pesquisas recentes em NLP de poucos recursos (low-resources NLP) buscam
adaptar solugdes de NLP existentes, baseadas em linguas com mais dados, para idiomas
¢ dominios que carecem de recursos. A premissa ¢ que os modelos modernos de NLP
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[3] Glosas sdo palavras de uma
determinada lingua oral, grafadas em
letras maiusculas, que representam
sinais manuais de sentido proximo.
Wilcox e Wilcox (1997) definem
glosa como uma tradugdo simplificada
de morfemas da lingua de sinais para
morfemas de uma lingua oral.

[4] A Suite VLibras (Aratjo, 2012)

¢ o resultado de uma parceria entre

0 Ministério de Planejamento,
Desenvolvimento e Gestao (MP),
intermediada pela Secretaria de
Tecnologia da Informagao (STI)

e pela Universidade Federal da
Paraiba (UFPB), representada esta
ultima pelo Laboratorio de Aplicagdes
de Video Digital (LAVID). A Suite
VLibras consiste em um conjunto

de ferramentas gratuitas e de codigo
aberto para tradugdo automatica de
Portugués Brasileiro (texto, dudio

e video) para a Lingua Brasileira

de Sinais (Libras), tornando
computadores, dispositivos méoveis

e plataformas web acessiveis para

os surdos. Atualmente, o VLibras

¢ usado em mais de 500.000 sites
publicos e privados, incluindo os
principais sites do Governo Brasileiro
(brasil.gov.br), da Camara dos
Deputados (camara.leg.br) e do Senado
Federal (senado.leg.br), estando
presente no cotidiano da comunidade
surda com milhdes de traducoes
mensais. Mais informagdes podem ser
obtidas em http://www.vlibras.gov.br.
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podem ser igualmente aplicaveis tanto para linguagens de poucos recursos quanto para
linguas com abundancia de dados e, possivelmente, podem ser generalizados com sucesso
para cenarios com diferentes niveis de recursos, tanto em termos de disponibilidade de
dados quanto de recursos computacionais.

Nesse contexto, o foco deste trabalho ¢ avaliar alguns métodos em evidéncia, baseados
em deep learning e empregados na tradugdo automatica de low resources languages, e
analisar sua potencial aplicabilidade para a tradugdo de linguas de sinais. O objetivo
principal ¢ identificar quais modelos, entre os considerados, podem se adequar melhor
para a traduc@o de Portugués Brasileiro para glosas® em Libras, a Lingua Brasileira de
Sinais. Para uma melhor avaliagdo, alguns dos modelos mais promissores identificados
na literatura foram adaptados e utilizados no componente tradutor da Suite VLibras*, ¢ os
resultados obtidos foram comparados com aqueles fornecidos atualmente pela ferramenta,
visando avaliar se as novas abordagens podem representar alternativas para a melhoria
na qualidade da traducdo Portugués-Libras disponivel atualmente.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, sdo
apresentados os trabalhos relacionados a tematica deste estudo. Na Segdo 3, sdo descritos
os modelos de DL selecionados para o estudo e os critérios de elegibilidade utilizados.
Na Secao 4, faz-se o relato do processo de desenvolvimento, da avaliagdo dos modelos
candidatos e dos principais resultados obtidos. Por fim, as conclusdes sdo apresentadas
na Secao 5.

2 Trabalhos relacionados

Nesta secao, sdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa,
além dos modelos utilizados e/ou analisados nesses trabalhos, que foram pré-selecionados
como candidatos para a avaliacdo proposta.

No contexto de modelos baseados exclusivamente em redes neurais profundas,
Shazeer et al. (2017) propuseram um mecanismo denominado Mixture of Experts (MoE),
que consiste em um numero do que os autores denominaram de experts, que se traduzem
em um conjunto de redes neurais feed-forward, combinadas em uma rede de bloqueio
que seleciona combinagdes esparsas dos ditos experts para processar cada entrada.
O mecanismo MoE ¢ aplicado intermediariamente em uma pilha de redes LSTM
(Long Short-Term Memory). Entre os avangos apresentados por Shazeer et al. (2017),
no contexto de traducdo, destacam-se valores de BLEU de 40,56% para tradugao
inglés-francés (En-Fr), usando-se a base WMT’14/En-Fr, e 26,03% para tradugédo
Inglés-Alemao (En-De) usando-se a base WMT’14/En-De.

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

Na linha de modelos que se utilizam dos mecanismos de atengdo, observa-se
um numero crescente de trabalhos que seguem essa abordagem. 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 tradug@o dos tokens provenientes do
processamento de video, os autores utilizaram uma Rede Neural Recorrente (Recurrent
Neural Network ou RNN) com mecanismo de atencdo para realizar a etapa de traducéo
de glosa para texto.
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Arvanitis, Constantinopoulos e Kosmopoulos (2019) tratam do problema de tradug@o
de glosa para texto partindo da American Sign Language (ASL) para o ingl€s, utilizando
trés diferentes funcdes de atengdo para construgdo da solugdo. No mesmo tema, Amin,
Hefny e Mohammed (2021) propuseram uma abordagem bidirecional com base em Gated
Recurrent Units (GRU), Long Short-Term Memory (LSTM) e mecanismo de atencdo. Os
autores aplicaram o modelo para tradugdo bidirecional entre a Lingua Inglesa e a Lingua
Americana de Sinais (ASL). Outros trabalhos na mesma tematica foram desenvolvidos
por Abujar et al. (2021), Hamed, Helmy e Mohammed (2022), Yonglan e Wenjia (2022)
e Zhang e Duh (2021).

No campo de solugdes inteiramente baseadas em mecanismos de atencao, a arquitetura
Transformer se apresenta como o estado da arte em termos de melhores resultados para o
problema de tradug@o automatica. Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos a luz dessa
arquitetura e de modelos dela derivados.

No contexto de tradugdo de linguas faladas para linguas de sinais, Camgoz et al. (2020)
propuseram o uso de transformers para resolver o problema de traducao de texto
para glosa. Yin e Read (2020) empregaram modelos baseados em transformers e
Spatial-Temporal Multi-Cue (SMTC) para realizar as tarefas de reconhecimento e tradugdo
de sinais. Na mesma dire¢do, uma arquitetura denominada Progressive Transformers foi
apresentada por Saunders, Camgoz e Bowden (2020), com foco na tradugdo de texto para
sequéncias continuas de poses tridimensionais de sinais. O trabalho de Gomez, McGill e
Saggion (2021) propds o uso de transformers para o processo de tradugdo de texto para
glosa, com uma etapa de pré-processamento que considera informagodes de dependéncia
léxica para tal processo. Outros estudos sobre reconhecimento e tradugdo de sinais para
texto e texto para glosa foram desenvolvidos por Angelova, Avramidis e Moéller (2022)
e Mohamed, Hefny e Amin (2022).

Alguns dos novos modelos transformers, ainda pouco explorados ou néo testados,
se mostram promissores para aplicagdo no problema de traducdo de texto para
glosa. Essas arquiteturas serdo discutidas com maior profundidade na Secdo 3 deste
artigo, com destaque para os modelos Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT), Bidirectional and Auto-Regressive Transformer (BART) e
Text-to-Text Transfer Transformer (T5).

3 Selecao de modelos candidatos

Nesta secdo, sdo dispostos os critérios de elegibilidade utilizados na selecao dos
modelos candidatos para avaliagdo, entre os identificados na revisdo da literatura.

3.1 Critérios de elegibilidade

Desde a introdugdo da arquitetura LightConv (modelo atual do tradutor neural
do VLibras) em 2019, novas técnicas ¢ modelos t€ém 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 apresenta seu
estado da arte baseado nessas redes.

Arevisdo da literatura realizada para a prospeccdo de modelos, descrita na Segao 2,
teve como objetivo identificar quais modelos foram mais aplicados e/ou referenciados
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[5] Disponivel em:
https://paperswithcode.comy/.
Acesso em: 27 dez. 2023.
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em artigos recentes da area, publicados entre 2017 e 2023 e relacionados ao tema em
pauta, principalmente em low resource NLP e/ou sign language NMT.

Para essa fase de experimentacdo, foram definidos critérios adicionais de inclusao
e exclusdo para a sele¢do dos modelos candidatos a uma avaliagao mais detalhada.
Assim, além do possivel ganho em qualidade na traducao, outros fatores também foram
considerados na escolha dos modelos candidatos, incluindo:

* Custo de infraestrutura de treinamento;
* Reprodutibilidade;
* Viabilidade de expansao e customizagdo dos modelos;

* Auséncia de restri¢des para uso e licenciamento.

3.2 Modelos candidatos

Entre as diversas arquiteturas e variagdes da arquitetura transformer, algumas sio
geralmente consideradas mais promissoras para problemas de traducdo automatica.
Partindo dos modelos mais referenciados nos trabalhos e considerando os critérios
ja mencionados, foram pré-selecionados e tiveram a viabilidade da experimentagao
verificada apenas os modelos disponiveis no portal PapersWithCode®, que retiine um
acervo de trabalhos de pesquisa reprodutiveis, oferecendo datasets, codigos-fonte e
benchmarks comparaveis, obtidos sobre corpora publicos relevantes.

Apés a confirmagdo de viabilidade de experimentacdo, foram selecionados os
seguintes modelos para avaliagao criteriosa:

»  Transformer basico (ou Vanilla Transformer);
* BERT, da Google;

*  BART, da Meta;

* T5eByT5, da Google.

As arquiteturas BART e TS foram escolhidas devido a disponibilidade de modelos
pré-treinados em grandes corpora, facilitando tarefas de processamento de linguagem
natural, como a tradu¢@o automatica. Em especial, a TS5 possui versdes treinadas no corpus
BrWac (Wagner Filho et al., 2018), um grande corpus de Portugués Brasileiro. Embora
ndo existam versdes generalistas para essa lingua, a arquitetura BART conta com versoes
treinadas para multiplos idiomas, incluindo o Portugués (Liu; Winata; Fung, 2021). A
arquitetura By TS5, por sua vez, herda as caracteristicas da T5, além de apresentar um
processo de tokenizagdo mais neutro em relagdo a especificidades e resiliente a ruidos.

Ademais, os novos modelos também foram avaliados quanto ao custo computacional
e de infraestrutura. A partir desses critérios, foram considerados apenas modelos
que pudessem ser executados em ambientes (servidores) baseados em CPUs. Esse ¢
possivelmente o principal requisito ndo funcional do componente de traducdo de uma
solucdo como a Suite VLibras, para tornar viavel a sua operagdo como uma plataforma
gratuita e de amplo acesso. O valor de referéncia para o tempo de processamento de uma
tradu¢do na infraestrutura atual do VLibras foi estimado, em média, em 1,2 segundos. No
contexto dessa avaliag@o, um modelo candidato sera considerado inviavel se seu tempo
de inferéncia em CPU for superior a 2 segundos.
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[6] Fairseq ¢ um kit de ferramentas de
modelagem de sequéncia, produzido
pela Meta, para o treinamento de
modelos personalizados voltados para
tradugdo, resumo e outras tarefas de
geracdo de texto.

[7] Disponivel em:
https://huggingface.co.
Acesso em: 27 dez. 2023.
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4 Avaliagcao dos modelos candidatos

Esta secdo, além de descrever como a avaliagdo experimental dos modelos
selecionados foi planejada e realizada, também faz a apresentagao e discussao dos
resultados obtidos.

4.1 Planejamento de experimentos

As subsecdes a seguir detalham o planejamento e a conducdo da avaliagdo
experimental proposta para o estudo, incluindo a adaptagcdo dos modelos candidatos
para utilizagdo na Suite VLibras.

4.1.1 Metodologia

O objetivo da experimentacao ¢ testar os modelos Transformer basico, BART, BERT,
T5 e ByT5 diretamente nos componentes de tradugdo do VLibras. Os resultados obtidos
sd0 comparados com os gerados pela versdo atual do tradutor hibrido do VLibras, que
utiliza o modelo LightConv do framework Fairseq®.

Para permitir a comparagdo com os resultados ja disponiveis do VLibras, utiliza-se
nos experimentos o mesmo corpus de treinamento e validagao e calculam-se as mesmas
métricas de avaliagdo. Esse corpus ¢ o mesmo utilizado no treinamento do pipeline de
traducdo do VLibras atualmente em producao. Esse dataset possui mais de 70.000 tuplas
de portugués/glosa, desenvolvidas manualmente por linguistas e intérpretes, sendo um
dos maiores corpora desse tipo disponiveis no mundo.

Para facilitar a execucdo dessa etapa de experimentagdo, foi utilizada a biblioteca
de aprendizado profundo para NLP Hugging Face’, que oferece acesso a varios modelos
pré-treinados de processamento de linguagem natural, como modelos de linguagem e
tokenizadores. A biblioteca permite realizar tarefas comuns de NLP, como classificacdo
de texto, extracao de entidades e tradugdo automatica, entre outras, e oferece ferramentas
para treinar e personalizar modelos para tarefas especificas, integrando-se facilmente com
outras bibliotecas e frameworks. Essa biblioteca foi selecionada devido a disponibilidade
dos modelos prospectados, a facilidade de integrac@o e por estar em constante
desenvolvimento, garantindo, assim, boa manutenc¢ao para o projeto.

4.1.2 Arquitetura de tradugao da Suite VLibras

O componente de tradugdo 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), usando o modelo LightConv (Wu et al., 2019). Nesse
contexto, o tradutor de regras atua como um componente de pré-processamento da
sentenga em Portugués, componente que, por sua vez, alimenta o modelo LightConv,
visando normalizar a entrada e ajudar o modelo durante o treinamento. Essa etapa é
fundamental em fun¢do do volume relativamente baixo de dados disponiveis.

O fluxo de inferéncia do processo de tradugdo (Figura 1) é representado pelas etapas
que uma frase em Portugués percorre até ser convertida em uma representacao traduzida
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[8] Frase simplificada e em estado
intermediario, destinada a facilitar a
tradugdo por deep learning.

Figura1p»

Fluxo de transformacdes do
tradutor do VLibras.

Fonte: elaborado pelos autores

[9] Data augmentation ¢ um recurso
amplamente utilizado em NLP de
poucos recursos (low-resource NLP)
para ampliar, sinteticamente e

por meio de técnicas especificas,

a quantidade de sentengas em
corpora usados no treinamento de
modelos neurais.

Figura 2 »

Arquitetura geral do fluxo de
treinamento do VLibras.
Fonte: elaborado pelos autores

[10] Byte pair encoding (BPE) é
um método de tokenizagdo que
representa um texto com o0 menor
numero de bytes.
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em glosa pronta para ser consumida por outra aplicacdo. As etapas que o VLibras
atualmente utiliza para a inferéncia sdo:

» Receber a frase em Portugués (PT);

* Inserir a frase no tradutor baseado em regras;

*  Gerar uma Glosa Intermediaria® (GR);

* Inserir a Glosa Intermediaria no tradutor neural;

» Gerar a Glosa Final (GI), pronta para ser sinalizada.

O treinamento do tradutor deep learning do VLibras também segue um pipeline
(Figura 2). O corpus bilingue de treinamento, um conjunto de dados com diversas
sentengas equivalentes em Portugués para glosa, é traduzido utilizando-se o tradutor de
regras para glosa intermediaria. Nesse processo, as sentengas passam por varias etapas
de pré-processamentos e, em seguida, sdo divididas em dois conjuntos distintos: um para
o treinamento do modelo e outro para a valida¢do do processo de traducdo. O conjunto
de treinamento também passa por um processo de data augmentation®, para ampliar a
ocorréncia de palavras raras em seu conjunto de sentencas.

Apos o pré-processamento do corpus, os dados sdo submetidos a um componente
de aprendizado para geracdo de fokens BPE!?, para serem aplicados nas tuplas de treino
e validacdo. Em seguida, as tuplas sdo binarizadas para utilizagdo no treinamento
do modelo usado no tradutor deep learning atual do VLibras (modelo LightConv do
framework Fairseq).
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4.1.3 Métricas de interesse

Os modelos de deep learning sdo treinados em grandes bases de dados, chamadas
corpora, € € necessaria a avaliacdo automatica dessas traducdes para medir a eficiéncia
do modelo de tradugdo automatica. Até o presente momento, a métrica de avaliagdo
mais usada para esse fim ¢ a BLEU, proposta originalmente por Papineni et al. (2002).
A estratégia da métrica BLEU consiste em calcular a similaridade semantica entre a
traducdo gerada pelo computador e uma ou mais tradu¢des humanas de referéncia, sendo
projetada para substituir e automatizar a avaliagdo humana em cenarios que exigem
multiplas avaliagdes.

O resultado da métrica BLEU geralmente é expresso como um ntimero entre 0 e 1,
em que 1 indica uma correspondéncia perfeita entre a traducdo gerada e a tradugdo de
referéncia. Valores mais proximos de 1 indicam melhores resultados. Alguns algoritmos
de tradugdo automatica sdo avaliados com o corpus de dados de avaliagdo BLEU,
e essa métrica tem demostrado efici€ncia em indicar o desempenho dos modelos de
tradugdo automatica.

Além da métrica BLEU, também ¢é possivel avaliar tradugdes automaticas utilizando
medidas de similaridade. A distancia de Levenshtein (Levenshtein, 1966), conhecida
também como distancia de edi¢ao, ¢ uma medida de similaridade entre duas sequéncias
de caracteres (strings). Ela se baseia no nimero minimo de operacdes de edicao (insergdo,
delegdo ou substituigdo de caracteres) necessarias para transformar uma string em outra.

Uma variacao da distancia de Levenshtein € a sua vers@o normalizada, que calcula
a distancia padrdo, mas normaliza o resultado dividindo-o pelo comprimento da string
mais longa. Dessa forma, a distdncia de Levenshtein normalizada varia de 0 a 1, em
que 0 indica que as sentenc¢as ndo compartilham nenhuma palavra ou foken em comum,
e 1 indica que as sentencas sdo idénticas.

A distancia de Levenshtein normalizada ¢ amplamente usada como métrica
de similaridade para strings e se aplica a diversas areas, como deteccdo de plagios,
processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala e traducdo automatica.
Essa normalizacdo € util, pois permite uma comparagao justa entre strings de
diferentes tamanhos, evitando que a métrica seja excessivamente sensivel as
diferengas de comprimento.

Para avaliagdo do VLibras, uma tradugdo com distdncia de Levenshtein normalizada
igual a 1 é considerado correta, representando uma traducéo perfeita. Uma distancia de
Levenshtein normalizada inferior a 0,85 indica uma tradugdo incorreta, enquanto valores
entre 0,85 e 1 indicam uma tradugdo parcialmente correta. Esses valores limiares foram
estabelecidos empiricamente durante o desenvolvimento do componente de tradugdo
do VLibras, com base em testes, avaliagdes e na percepgao de qualidade da tradugdo
por parte de pessoas surdas, intérpretes e linguistas, tanto da equipe do VLibras quanto
usuarios externos. Resumidamente:

* Ok (similaridade igual a 1);
» Parcial (similaridade menor que 1 e maior ou igual a 0,85);

* Incorreta (similaridade menor que 0,85).

Assim, a avaliagdo computacional usada no componente tradutor do VLibras
utiliza duas métricas principais: uma métrica de tradu¢do (BLEU) e uma métrica de

Rev. Principia, Jodo Pessoa, v. 62, e8053, 2025. [ 9 1]


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en
https://openaccessbutton.org/
https://periodicos.ifpb.edu.br/index.php/principia/index
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2447-9187

revistom

I xl 2447-9187

similaridade (distancia de Levenshtein normalizada). Essas métricas serdo adotadas neste
estudo para permitir uma comparagdo consistente.

4.1.4 Conjuntos de avaliacao

Téao importante quanto a definicdo das métricas de interesse ¢ a sele¢@o do conjunto
de dados que sera utilizado para avaliar o modelo, conhecido como conjunto de avaliagio.
Esse conjunto ¢ um subconjunto do conjunto de dados de treinamento separado e usado
exclusivamente para avaliar o desempenho de um modelo de deep learning, medindo
sua capacidade de generalizar para dados inéditos.

Geralmente, os dados disponiveis (neste caso em particular, o corpus bilingue de
referéncia) sdo divididos em trés conjuntos: i) treinamento; ii) validagdo; iii) avaliagdo.
O conjunto de treinamento ¢ usado para treinar o modelo, enquanto o de validagao
permite selecionar o melhor modelo entre varias configuragdes (por exemplo, ajustando
hiperparametros). O conjunto de avaliacdo serve para medir o desempenho final do
modelo selecionado.

E fundamental que o conjunto de avaliagio seja totalmente separado dos conjuntos
de treinamento e de validacdo, de forma que esse conjunto contenha dados inéditos para
o modelo, evitando que o modelo “memorize” os dados de treinamento e validacdo, o
que resultaria em uma superestimagao de seu desempenho, fendmeno conhecido como
sobreajuste dos dados de treinamento, ou overfitting.

Também ¢ relevante avaliar o modelo em diferentes conjuntos de dados, para testar
tanto seu desempenho quanto sua robustez. Para isso, as avaliagdes devem ser feitas
com diferentes tipos de dados, como dados desbalanceados, dados incompletos, dados
diferentes daqueles usados no treinamento etc. Isso permite compreender melhor como
o modelo se comporta e identificar potenciais limitagoes.

No caso do VLibras, a avaliacdo ¢ realizada sobre diferentes conjuntos de teste, que
procuram modelar cenarios e pontos criticos identificados no processo de traducgdo de
portugués para Libras, sendo projetados com a supervisdo de especialistas em Libras.
Esses conjuntos sdo formados de:

» frases basicas;

» frases contendo referéncias de contexto;
» frases com referéncias direcionais;

» frases com negacao;

» frases com nomes 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 automatica de portugués para Libras gerados no
contexto do VLibras sdo avaliados nesses conjuntos antes de serem homologados
e disponibilizados para o usuario final por meio dos componentes interativos da
Suite VLibras.
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4.1.5 Configuracao do ambiente

Para realizar os experimentos, foram utilizados dois ambientes de processamento, a
fim de permitir a execugao paralela de cada etapa planejada, considerando que cada ciclo
de treinamento e validagdo durava aproximadamente cinco horas. A configuragio de cada
ambiente exigiu a instalacdo de diversos modulos Python dos frameworks utilizados.
Em seguida, foi baixado o codigo-fonte do pipeline do VLibras em produgdo e seus
submodulos, hospedados no GitLab do Laboratorio de Aplicacdes de Video Digital
da UFPB (LAVID). Os dois ambientes foram configurados de maneira similar para o
treinamento de cada modelo previsto, incluindo a adaptagdo ¢ a integragdo do modelo
ao pipeline do VLibras.

Antes da execucdo dos experimentos, os hiperparametros foram verificados para
garantir conformidade com a versdo de producdo, e testes de sanidade foram conduzidos
para aferir se ambos os ambientes forneciam resultados compativeis e sincronizados.
Adicionalmente, foram executados treinamentos exploratérios e comparados aos
resultados do modelo atual, com ajustes necessarios, como atualizagdo de dependéncias
e variaveis de ambiente, entre outros, até que os resultados fossem equivalentes.

Durante essa fase, foi identificado que o modelo BERT nao apresentava
resultados adequados no contexto de tradugdo Portugués-Libras. De maneira geral, a
reprodutibilidade dos resultados relatados na literatura era limitada, especialmente no caso
da traducdo automatica, o que levou ao seu descarte nas etapas seguintes de avaliacdo.

4.1.6 Realizagao dos experimentos

O treinamento e a avaliacdo de cada experimento foram executados em paralelo
em um dos dois ambientes, ¢ os resultados foram calculados e consolidados para cada
modelo e cada subconjunto de sentengas de avaliagdo. O objetivo do primeiro ciclo de
experimentos foi estabelecer uma pontuacao de referéncia do modelo atual, LightConv.
Nos ciclos seguintes, foram testados os modelos BART, Transformer basico, T5 e ByT5,
aos quais algumas técnicas também foram combinadas, como back translation, aplicagao
de data augmentation antes da tradug@o para glosa intermediaria no pré-processamento
e alteracdo na quantidade de tokens BPE.

4.2 Anadlise de resultados

Nesta subsegao, sdo apresentados os resultados obtidos em cada ciclo de experimentos.
As tabelas de resultados, em geral, possuem uma coluna para um dos nove subconjuntos
de avalia¢do considerados e uma linha para cada categoria de classificacao da traducao
(OK, Parcial e Incorreto). Os valores em cada célula indicam o percentual de resultados de
cada classificagdo alcangado em cada subconjunto pelo modelo/configuracdo em analise.

O modelo atualmente em uso no VLibras, um tradutor hibrido baseado no modelo
LightConv, ¢ utilizado como referéncia para a avaliagdo de novos modelos. Dessa forma,
¢ possivel verificar se os novos modelos apresentam métricas computacionais superiores
ou inferiores ao modelo em produc¢do (Figura 3).
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Figura 3 »

Resultados da métrica
de similaridade por tipo
de sentenca obtidos
com o modelo de
referéncia LightConv.
Fonte: dados da pesquisa

Figura4 v

Resultados da métrica de
similaridade por tipo de
sentenca obtidos com o
modelo BART.

Fonte: dados da pesquisa
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Na Figura 4, sdo exibidos os resultados obtidos pelo modelo BART.
Observou-se uma melhoria nas traducoes classificadas como OK, ¢ uma redugéo,
de aproximadamente 1 a 2 pontos percentuais, nas classificagdes Parcial e Incorreto,
respectivamente. O subconjunto de sentengas envolvendo pessoas famosas foi o principal
afetado. Esse baixo desempenho e alto custo de inferéncia tornam esse modelo pouco
viavel para o contexto do projeto.
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Figura5'V

Resultados da métrica
de similaridade por
tipo de sentenca
obtidos com o modelo
Transformer basico.
Fonte: dados da pesquisa
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Os resultados obtidos com o modelo Transformer basico, apresentados na
Figura 5, revelaram, pela primeira vez, uma melhora consistente de mais de 4,5 pontos
percentuais nas tradugdes corretas. Esse progresso foi verificado em quase todos os
subconjuntos de avaliagdo e sempre com uma migracao das tradugdes parciais para
tradugoes classificadas como OK.

Além da melhoria na qualidade da tradugdo, essa arquitetura apresenta um custo
computacional proximo ao do modelo atualmente em producao e uma complexidade
de integracdo relativamente baixa com o ecossistema do VLibras.

A Figura 6 apresenta os resultados obtidos com o modelo T5. Novamente,
houve uma melhoria discreta nas tradu¢des corretas, com aumento de
aproximadamente 1,5 ponto percentual, enquanto as tradugdes incorretas apresentaram
piora superior a 2%. As categorias de sentengas mais afetadas foram aquelas com
indicativo de intensidade (melhora de 10%) e sentencas envolvendo pessoas famosas
(piora de 12%).
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Figura 6 »

Resultados da métrica de
similaridade por tipo de
sentenca obtidos com o
modelo T5.

Fonte: dados da pesquisa

Figura7 ¥

Resultados da métrica de
similaridade por tipo de
sentenca obtidos com o
modelo ByT5.

Fonte: dados da pesquisa
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Ap6s a conclusdo do primeiro ciclo de experimentos com os modelos originais,
duas variagdes do modelo T5 também foram analisadas. A Figura 7 mostra os resultados
obtidos com a primeira variacdo, o modelo ByT5. A principal diferenca entre essas
subvariagdes ¢ o processo de tokenizacdo utilizado: enquanto o T5 utiliza uma abordagem
de subpalavras baseada na SentencePiece (Kudo; Richardson, 2018), o ByT5 adota uma
tokenizacdo baseada em bytes (ou caracteres unicodes). Essa variagdo apresentou uma
melhora significativa na maioria dos subconjuntos (exceto no subconjunto de niimeros
romanos), com aumento de aproximadamente 5% nas tradugdes corretas e uma reducao
de 1,5% nas tradug¢des incorretas.
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Figura8'V
Consolidagao dos
resultados obtidos pelos
modelos avaliados em
relacdo ao modelo de
referéncia (LightConv).
Fonte: dados da pesquisa
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Outra variagdo testada foi a utilizagdo do modelo Transformer basico em combinagio
com a técnica de Back Translation. Essa técnica, que realiza uma tradugdo adicional
inversa durante a fase de treinamento, mostrou-se promissora, proporcionando uma
melhoria média de quase 6% nas tradugdes corretas e reducdo discreta nas tradugdes
incorretas. Observou-se, no entanto, uma inversao entre os percentuais obtidos de
tradugdes corretas e tradugdes parcialmente corretas, além de piora discreta em algumas
categorias de sentencas, exceto nas sentengas com algarismos romanos, cuja tradugdo
piorou 4 pontos percentuais.

4.3 Discussao dos resultados

Na Figura 8 sdo resumidos os resultados dos experimentos. Observa-se que dois
modelos candidatos apresentaram resultados superiores ao modelo de referéncia
(LigthConv), com o modelo ByT5 alcangando as melhores médias, com um aumento
percentual de 12,74% nas tradugdes perfeitas e diminuigao das tradugdes incorretas
em 16,22%. Em segundo lugar, destacou-se a arquitetura Transformer basico, com um
aumento percentual de 11,46% para traducdes corretas, embora as tradugdes incorretas
tenham aumentado em 2,70%. Cada um desses modelos, entretanto, possui pontos
positivos e negativos que precisam ser considerados.

A arquitetura BART foi descartada para o cenario em questdo, pois, apesar de
apresentar resultados superiores aos do modelo em producao, seu alto custo de inferéncia
torna-a inviavel para um ambiente de produgdo comercial com milhdes de acessos mensais.

A arquitetura Transformer basico é considerada uma das mais eficientes em termos
computacionais, por ser economica e de facil integracdo com sistemas como o VLibras.
Além disso, permite um treinamento mais rapido, configurando-se como uma alternativa
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[11] Disponivel em:
https://github.com/Ki6an/fastT5.
Acesso em: 28 dez. 2023.

Tabela 1>
Comparativo da métrica
BLEU entre o modelo de

referéncia (LightConv)
e a melhor arquitetura
prospectada (ByT5).
Fonte: dados da pesquisa
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atraente para projetos que requerem desempenho e eficiéncia computacional. Embora o
custo computacional ¢ a facilidade de integragdo sejam aspectos vantajosos, a precisdo e a
qualidade do modelo treinado com essa arquitetura tendem a ser menos competitivas, pois
tal modelo ndo faz uso de modelos pré-treinados. Diante dessas consideragdes, entende-se
que a arquitetura Transformer basico é uma opgao viavel para uso em producao.

A arquitetura TS5 apresentou resultados mistos, com um aumento nas tradugdes
perfeitas, mas também um aumento na taxa de traducdes incorretas. O modelo ByTS5,
por sua vez, apresentou as melhores métricas computacionais ¢ um desempenho
superior em subconjuntos especificos de avaliagdo, como os subconjuntos de contexto
e direcionalidade. Essa arquitetura é de alto custo computacional, aspecto que, no
entanto, ndo representa um impeditivo para sua aplicagdo, especialmente apds ser
submetida a um processo automatico de otimizacdo e simplificagdo, usando-se a
biblioteca FastT5'. Esse processo, embora viavel, pode resultar em uma maior
complexidade de integragdo. Mesmo com ressalva, a arquitetura ByT5 também foi
considerada uma opgédo viavel para o sistema VLibras.

A arquitetura ByT5 também se mostrou vantajosa quando avaliada em um conjunto
de dados que inclui contetdos de paginas da internet com carater institucional e/ou
de servigos publicos (ver Tabela 1). Mesmo sem a inclusdao de exemplos desses dados
no processo de treinamento, a arquitetura ByT5 apresentou um ganho de 7,41 pontos
percentuais na métrica BLEU, sugerindo uma melhor capacidade de generalizagdo em
comparagdo ao modelo atualmente em uso no VLibras.

Sentencas LightConv ByTS Variacio
Frases bésicas 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

5 Conclusoes

Esta pesquisa teve como objetivo apresentar um estudo comparativo de modelos
neurais modernos, potencialmente aplicaveis na evolugdo do componente de tradugdo
automatica da Suite VLibras. A plataforma em questdo trata do processo de tradugao do
tipo texto para glosa entre a Lingua Portuguesa e a Lingua Brasileira de Sinais (Libras).
Para isso, foi realizado um levantamento bibliografico dos principais métodos de tradugao
surgidos nos ultimos anos, especialmente entre 2017 e 2023. Foi também elaborada uma
breve descricdo sobre a evolugdo desses métodos ao longo do periodo em questdo.
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Com base na pesquisa bibliografica, identificou-se um conjunto de estudos que
abordam o problema da tradug¢do automatica, com foco no desafio de tradugao entre
linguas faladas e linguas de sinais. Observou-se que o uso de arquiteturas fundamentadas
em mecanismo de atengdo, especialmente modelos baseados em Transformers, tem
ganhado destaque devido as melhorias significativas na qualidade da traducao.

Constatou-se que as solu¢des baseadas em arquiteturas Transformers representam o
estado da arte para quase todos os problemas de NLP e até mesmo para desafios de visdo
computacional com os Vision Transformers (Dosovitskiy et al., 2021), tornando-se o novo
padrao da industria para diversos problemas praticos. Nesse contexto, os experimentos
foram direcionados para avaliar a aplicabilidade dessas arquiteturas em contextos de
processamento de linguagem natural com poucos recursos (low-resources NLP), que é
o caso das linguas de sinais.

Este estudo mostrou, por meio de alguns experimentos, que a adogdo de uma dessas
arquiteturas viaveis (Transformer basico ou ByT5) pode contribuir para aumentar a
precisdo e a qualidade do componente de tradugdo da Suite VLibras, proporcionando um
aumento maximo de até 12,73% nas traducdes perfeitas, reducdo de 16,21% nas tradugdes
incorretas € uma melhoria média de 10,31% na métrica BLEU.

Os resultados indicam que os modelos baseados na arquitetura Transformer sao
promissores ¢ podem ser considerados para uma eventual substitui¢do do modelo neural
usado na abordagem hibrida da Suite VLibras, podendo simplificar o componente tradutor
da plataforma para uma abordagem puramente neural.

Como continuidade deste estudo, pretende-se incluir outros conjuntos de dados na
fase de avaliacdo da qualidade de tradugdo, abrangendo frases e construgdes presentes
em sites governamentais ¢ privados, poesias, conteudos literarios e outros contextos,
visando aprimorar a avaliagdo do grau de generalizacdo dos modelos avaliados. Outra
possibilidade de estudo futuro ¢ investigar se os modelos Transformer basico e ByT5
também podem oferecer ganhos similares na qualidade de tradutores neurais usados em
outras linguas de sinais.
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Nota

Esta pesquisa € parte da dissertagcdo de mestrado de Renan Paiva Oliveira Costa,
intitulada “Uma Investigagdo sobre a Aplicabilidade de Redes Transformers no
Contexto de Tradugdo Automatica para Lingua Brasileira de Sinais”, orientada pelo
Prof. Dr. Tiago Maritan Ugulino de Araujo e defendida em fevereiro de 2024 no Programa
de Po6s-Graduagao em Informatica (PPGI) do Centro de Informatica (CI) da UFPB,
disponivel em https://sigaa.ufpb.br/sigaa/public/programa/defesas.jsf?lc=pt BR&id=1879.
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