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RESUMO

Entre os diversos mecanismos pelos quais computadores, no geral, e a internet, em particular,
facilitaram o acesso ao conhecimento esta o advento das traduc6es automaticas. Nao apenas o
cidaddo comum consegue hoje acessar textos que, em outros tempos, ndo conseguiria (ou, se
conseguisse, seria com grande dificuldade), mas também a ele é permitido ler textos e fazer
buscas e compras em dezenas ou centenas de outros idiomas. Essas traducdes ainda tém suas
limitagBes, mas representam um grande avanco em relacdo a ilegibilidade total. Tradutores
profissionais também contam com ferramentas de traducdo automatica para aumentar sua
produtividade e a qualidade de seu trabalho, 0 que é particularmente importante em uma era
em que o volume de textos produzidos e traduzidos é significativamente maior do que em
qualquer era anterior. Posto isso, 0 presente trabalho teve por objetivo traduzir o capitulo 7 do
livro Machine Translation for Everyone: Empowering users in the age of artificial intelligence
(KENNY, 2022), que se ocupa de explicar ao publico geral que esta por trds dos mecanismos
de traducdo automatica baseadas em redes neurais. Entender esse mecanismo é por si sO
interessante, do ponto de vista da divulgacéao cientifica, mas também é relevante para pessoas
que estdo aprendendo um novo idioma e para profissionais do texto, como tradutores e
redatores técnicos, na medida em que permite uma melhor utilizacdo desses tradutores
automaticos para melhor produzir ou aprimorar seus textos.

Palavras-chave: Traducdo automatica. Redes neurais. Divulgacdo cientifica. Traducéo
especializada. Terminologia.



ABSTRACT

Among the various mechanisms by which computers in general, and the internet in particular,
have facilitated access to knowledge, is the advent of automatic translations. Not only are
ordinary citizens now able to access texts that they wouldn't have been able to in the past (or,
if they were, it would have been with great difficulty), but they are also able to read texts, make
searches and shopping purchases in dozens or hundreds of languages. These translations still
have their limitations, but they represent a major advance over total illegibility. Professional
translators also rely on machine translation tools to increase their productivity and quality of
ther work, which is particularly important in an era in which the volume of texts produced is
significantly higher than in any previous era. Against this backdrop, this paper aims to translate
chapter 7 of the book Machine Translation for Everyone, which explains the mechanism of
machine translation using neural networks to the general public. Understanding this mechanism
is interesting in itself, from the point of view of scientific dissemination, but it is also relevant
for people learning a new language, and for text professionals such as translators and technical
writers as it allows them to use automatic translators better to produce or improve their own
texts.

Keywords: Machine translation. Neural networks. Popularization of Science. Specialized
translation. Terminology.
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INTRODUCAO

Este trabalho ocupa-se do estudo e da traducéo, do inglés para o portugués, do capitulo
7, Como funciona a traducdo automatica neural (How neural machine translation works), do
livro Machine Translation for Everyone, organizado por Dorothy Kenny e publicado pela
Language Science Press, em 2022. O livro consiste em uma coletdnea de capitulos
independentes entre si e escritos por diferentes autores e autoras, muitas vezes em parceria com
a propria Dorothy Kenny, que é professora e pesquisadora em Estudos de Traducdo pela
Universidade de Dublin, na Irlanda. O capitulo 7, selecionado para ser traduzido do presente
Trabalho de Conclusao de Curso, foi escrito em conjunto com Juan Antonio Pérez-Ortiz, Mikel
Forcada e Felipe Sanchez-Martinez, descrito por Kenny como “o mais técnico do livro”
(KENNY, 2022). Ele trata do mecanismo de funcionamento por tras de tradugdes feitas com
redes neurais e abrange as técnicas mais frequentemente utilizadas em sistemas de traducéo
automatica contemporaneos.

A escolha da traducdo deste capitulo se d& por uma miriade de fatores. Primeiramente,
pela prevaléncia do uso de ferramentas de traducdo automaticas por usuarios de internet: o
aplicativo para celular do Google Tradutor, por exemplo, ja foi baixado mais de um bilhdo de
vezes (GU, 2023). Além disso, apesar de estarem muito presentes na vida de uma grande
parcela da populacdo, as ferramentas de traducdo automatica e seu funcionamento sao
relativamente desconhecidos. Do ponto de vista de seus usuarios, elas funcionam como caixas
pretas: basta digitar uma frase em um idioma no campo de entrada e receber sua traducéo no
campo de saida.

Por ser um assunto técnico e especializado, poucas pessoas sabem como funcionam
redes neurais para traducdo, o que € em si suficiente para justificar a ampliacdo de
conhecimento da area em portugués brasileiro. Um terceiro motivo é o fato de o tema ser de

interesse profissional para tradutores que desejem aprimorar-se no oficio. Entender o



funcionamento de tradugdes automaticas permite aumentar sua produtividade, por contar com
uma nova ferramenta em seu arsenal, bem como expandir seu entendimento do processo
tradutorio, ao reconhecer vieses e limitacdes dos softwares atuais e, com isso, melhorar
traducOes existentes.

Por fim, a tradugdo deste capitulo de livro, do género “divulgacao cientifica”, apresenta
desafios Unicos, que se assemelham aos enfrentados pelos divulgadores cientificos que
escrevem obras do género: atuam, de certa forma, como intérpretes de pesquisadores e
pesquisadoras, que se comunicam entre si por meio de uma linguagem técnica altamente
especializada, transmitindo esse conhecimento para o publico geral. Tradutores, por sua vez,
ampliam o alcance da divulgacdo cientifica para falantes de outros idiomas e procuram
preservar, no texto traduzido, a inteligibilidade e propdsito comunicativo do texto de partida,
sem introduzir nele erros e imprecisdes que prejudicam a divulgacdo cientifica. Mas este
trabalho visa ndo apenas traduzir conceitos especializados, mas também combater a
prevaléncia de anglicismos na terminologia da area, procurando promover uma maior incluséo
tecnoldgica, linguistica e cultural.

O trabalho esta dividido em duas partes principais. A primeira consiste em uma
discussdo tedrica sobre o projeto de traducdo apresentado. Com relagdo ao género da
divulgacdo cientifica, aos temas de traducgéo no geral, a tradugdo automatica em particular, e a
obra escolhida, sdo tecidos alguns comentarios e apresentados alguns principios que norteiam
as decisdes tradutorias. Entretanto, € possivel adiantar que, na medida do possivel, os critérios
preponderantes adotados para a traducdo foram a simplicidade e a naturalidade do texto de
chegada, para atender ao publico brasileiro. A segunda parte do trabalho trata de apresentar,
em detalhes, a metodologia utilizada para o processo tradutorio e um relatério de traducéo, nos
quais se registram os aprendizados, desafios e solu¢Bes envolvidos na pesquisa e na préatica de

traduzir o texto em discussao.



1 JUSTIFICATIVA

O livro utilizado como texto de partida, Machine Translation for Everyone:
Empowering users in the age of artificial intelligence (KENNY, 2022), tem como publico-alvo
todas as pessoas interessadas em fazer uso de traducfes automaticas. Ele busca abordar um
amplo repertorio de questfes relacionadas ao tema, tais como a forma de avaliar uma tradugéo
automatica (cap. 3), meios de preparar textos para facilitar traduces automaticas futuras (cap.
4), questdes éticas pertinentes ao campo (cap. 6) e formas de editar textos traduzidos
automaticamente (cap. 5), entre outros. O livro ndo pressupde conhecimento prévio de teorias
da traducdo, redes neurais, computacdo ou matematica, podendo ser usado com proveito por
qualquer pessoa interessada em aprender ou ensinar sobre o ato de traduzir com o auxilio da
traducdo por maquina. O excerto escolhido, o capitulo 7, Como funciona a traducéo
automatica neural, trata do mecanismo de funcionamento de tradutores automaticos baseados
em redes neurais.

A traducdo automatica neural, do inglés Neural Machine Translations (NMT), é um
fendmeno relativamente recente na historia da tecnologia e até mesmo na histéria da traducéo
automatica. Até ha pouco, vigoravam modelos estatisticos — também do inglés, Statistical
Machine Translation (SMT). O primeiro trabalho cientifico a respeito de traducdes feitas por
redes neurais foi publicado em meados da década passada (BAHDANAU, 2014) e, desde entéo,
a popularidade da NMT s0 fez crescer.

Em 2016, durante a WMT (Conference on Machine Translation, previamente
Workshop on Machine Translation), uma conferéncia anual organizada pela Machine Translate
na qual pesquisadores da area avaliam modelos desenvolvidos por outros pesquisadores em
diversas tarefas tradutorias, 90% das propostas vencedoras eram de modelos de NMTs (BOJAR
et al., 2016). Ainda em 2016, o Google anunciou que adotaria um modelo de NMT para as

traducOes feitas pelo Google Translate (TUROVSKY, 2016). Em 2017, foi langado para o



publico outra ferramenta popular de tradugio automatica, DeepL!, construida a partir de um
modelo desenvolvido por uma equipe dentro do Linguee, provedora de um dicionario online
de mesmo nome.

O rapido crescimento da popularidade de NMT se deu pelo fato de, grosso modo,
requererem significativamente menos memoria para funcionar. Os métodos de SMT dependem
de grandes corpora bilingues para produzir resultados aceitaveis, muitos dos quais sdo raros
para uma grande quantidade de pares linguisticos.

A prevaléncia do uso de traducdes feitas por computadores, sejam elas por redes neurais
ou ndo, assim como a popularidade de NMT e diversas areas correlatas, como grandes modelos
de linguagem (Large Language Models, ou LLMs), redes neurais em um contexto mais amplo,
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial € refletida e reflete os avangos que ocorrem na
pesquisa académica, responsavel por publicar um grande volume de estudos acerca desses
temas todos 0s anos e em diversas partes do mundo. Essas publicagdes sdo majoritariamente
em inglés, que é considerado atualmente a lingua franca da comunidade académica
internacional (JENKINS, 2013).

A fim de ficar a par dos avancos da ciéncia, o publico internacional ndo especializado
depende da atuacdo de meios de divulgacdo cientifica e tradutores, que, juntos, ajudam a suprir
uma alta demanda por temas pelos quais ha crescente interesse, e que estdo em constante
processo de atualizacdo. Nesse contexto de novidades frequentes, a traducdo especializada
ganha ainda mais importancia. E essencial destacar que o tradutor ndo apenas transmite um
conhecimento ja construido, mas também atua como criador de significados, pois ele
geralmente participa da construcao terminoldgica e cultural do novo tema em sua lingua-alvo

(RUSH HOVDE, 2010).

! Disponivel em: <https://www.deepl.com/translator>



A obra em estudo €, portanto, relevante para o profissional que deseja entender melhor
o funcionamento de uma ferramenta util para o seu fluxo de trabalho, bem como para quem
ensina traducdo. Além disso, é importante para o publico em geral, que deseja se informar a
respeito de um dos usos mais bem-sucedidos da tecnologia na atualidade, de grande prevaléncia
e inumeras outras aplicacdes, que séo as redes neurais artificiais.

Ademais, uma nova traducdo na area de tecnologia contribui significativamente para o
enriquecimento do vocabuldrio na lingua-alvo. Ela permite a criacdo e 0 uso de termos
especializados nativos do portugués, que podem ser mais facilmente compreendidos pelos
falantes da lingua. Portanto, o presente trabalho pode até mesmo contribuir, com a consulta a
especialistas da area, para a construcao de um vocabulario terminoldgico especializado na area
da tecnologia em questdo, o que contribuiria para reduzir a dependéncia da area por
anglicismos, muito comuns nas areas de traducdo automatica, programacéo e tecnologia em
geral.

Vale lembrar que nem sempre ha equivalentes diretos comumente usados para diversos
termos técnicos da area de tecnologia para lingua portuguesa, o que acaba privilegiando o uso
de anglicismos pelo publico especializado. Isso leva a desafios na traducdo e na comunicacéo
eficaz de conceitos especializados. Além disso, essa escolha por termos em inglés pode resultar
em palavras ou frases mais longas e menos praticas em portugués, nos livros e materiais de
divulgacdo da area, prejudicando a disseminacdo de conhecimento e a preservacdo da cultura
e do portugués brasileiro. Um dos objetivos deste trabalho de traducdo, portanto, é propor
alternativas para os anglicismos na area que, quicd, passardo a ser usados pelos especialistas
da area de ferramentas de tradugdo por maquina.

Na secdo a seguir, serdo explicadas as teorias e principios que embasaram e nortearam

as decisbes tradutérias do capitulo escolhido, entre as quais destacaremos a Traducao
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Especializada como area de pesquisa no ambito dos Estudos da Traducgéo, e a Terminologia,

disciplinas que dependem uma da outra e se influenciam mutuamente.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, a fim de explicar alguns dos principios norteadores que se manifestam
concretamente por meio das decisdes tradutdrias tomadas ao longo da traducdo feita neste
trabalho, do Capitulo 7 do livro Machine translation for everyone (KENNY, 2022). O
arcabouco tedrico que embasou essas decisdes tem suas raizes em trés areas fundamentais: a
Terminologia bilingue, a traducédo especializada, e o conceito de inglés como lingua franca da
comunidade académica internacional.

A traducdo foi feita tendo em mente um esforgo critico para a democratizacdo da
terminologia, no portugués brasileiro, relacionada a tradugdo automatica, inteligéncia artificial
e tecnologia em geral. Para fundamentar esse esforco, é necessario abordar, primeiramente, a
problematica da predominancia do inglés como lingua franca, principalmente na area de
tecnologia, visto que essa predominancia imp6e desafios comunicativos e tradutorios, tanto
para a divulgacéo cientifica quanto para outros trabalhadores da area, inclusive tradutores.

Por outro lado, ndo ha como falar de traducéo especializada sem falar em Terminologia,
0 estudo do lexico especializado. Da perspectiva dos Estudos de Traducédo, a Terminologia &,
segundo (CABRE, 1999), a “disciplina que se ocupa do estudo ¢ da compilagdo de termos
especializados”. E ela que sistematiza os principios que guiam a compilacio de termos proprios
a uma dada ciéncia, arte, técnica ou profissdo (BEVILACQUA, 2017), conforme discutimos

nos subitens a seguir.

2.1 Traducéo e Terminologia
Traducdo e Terminologia, enquanto campos do conhecimento e disciplinas académicas,

sdo distintas, mas interrelacionadas (CABRE, 1999). Uma grande superficie de contato entre
essas disciplinas ocorre no campo da traducdo especializada. Se a traducdo, em termos gerais,

se ocupa de transmitir, em uma segunda lingua, ideias originalmente expressas em outra, ¢ facil
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ver no campo da traducdo especializada a influéncia da terminologia (grafada aqui com
minasculas, para se referir ao conjunto de termos de uma dada area especializada), uma vez
que as ideias de um texto técnico s6 podem ser transmitidas adequadamente se 0s termos
técnicos utilizados em ambas as linguas puderem ser considerados equivalentes aceitaveis,
ainda que essa equivaléncia seja parcial.

O crescimento continuo nas interagdes linguisticas, avancos tecnoldgicos constantes e
um ritmo acelerado no desenvolvimento cientifico intensificam a necessidade de uma
conversdo precisa de termos entre diferentes idiomas e areas do conhecimento. Tais mudancas
sociais importantes ocorridas nas Ultimas décadas serviram para aumentar ainda mais o contato
entre as duas disciplinas, dado que ambas se ocupam, primariamente, dos usos da lingua feitos
em contextos profissionais e especializados reais. Cabré (1999) explica como as mudancas
sociais ocorridas nas ultimas décadas afetaram o desenvolvimento histérico da Terminologia,
algumas delas diretamente relacionadas com a traducéo especializada. A autora explica que o
desenvolvimento acelerado da tecnologia faz com que surja um grande nimero de novos
conceitos, que recebem termos proprios para sua designacdo. Em particular, o desenvolvimento
das tecnologias de comunicagdo envolve um nimero cada vez maior de pessoas e 0 contato
entre elas faz surgir novas necessidades linguisticas.

O volume de informagdes produzidas e a frequéncia com que elas necessitam de
atualizacGes torna cada vez mais relevante a atividade da traducao especializada. Rogers (2015)
estima que 80% a 90% da demanda profissional por traducéo seja voltada a traducéo técnica.
A disseminacéo e a acessibilidade a novos produtos tecnolégicos, como celulares e a internet,
catalisa os fenbmenos apontados, na medida em que a lingua é o que materializa a faculdade

da linguagem.
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Mas a comunicagdo em ambientes profissionais ndo é uniforme. Especialistas podem
se comunicar com seus pares, com um publico semi-especializado (como especialistas de areas
correlatas ou aprendizes) ou o publico geral, geralmente por meio de veiculos de comunicacéao
em massa, quando um vocabulario mais simples precisa ser usado para que haja compreensao
dos conceitos e fendmenos complexos pesquisados. A este tipo de comunicacdo da-se 0 nome
de divulgacdo cientifica, além disso, vale destacar que a divulgacéo cientifica varia em seu grau
de especializacdo, fazendo parte do dia a dia das pessoas de maneiras distintas. No item a
seguir, sdo expostos alguns fatores importantes a se considerar na traducdo de textos de

divulgacao cientifica.

2.2 Traducéo de textos de divulgacéo cientifica

Traduzir textos transcende a mera conversao de palavras de um idioma para outro,
abrindo caminhos para o acesso ao conhecimento por um publico diversificado que talvez nao
domine o idioma original. Esta perspectiva nos convida a considerar a interconexdo entre
Traducgéo e Terminologia no universo dos textos especializados. Embora seja tentador pensar
que a linguagem especializada € o que liga a Tradugdo a Terminologia, a classificacdo de um
texto como “técnico” ou como “divulgagdo cientifica” ndo € estritamente binaria, mas um
continuum de niveis de especializacdo. Os contextos em que a populacdo em geral entra em
contato com textos técnicos sao bastante diversos, como, por exemplo, a consulta a um manual
de eletrodoméstico, ou a leitura de uma legislacdo para requerer algum direito junto a 6rgdos
publicos. Por meio de textos especialmente criados para esse fim, o publico pode aprender a
respeito de temas cientificos especializados com maior facilidade — o que ndo seria possivel
por meio dos textos cientificos, escritos por especialistas para serem lidos exclusivamente por

especialistas.
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Textos de divulgacdo cientifica cumprem um papel importante de possibilitar um
entendimento basico a respeito de temas especializados por meio de uma linguagem mais
acessivel. Entre outros efeitos positivos, esse entendimento possibilita um melhor exercicio da
cidadania, ja que temas que tém potencial de afetar toda a populagdo, como é o caso das
mudancas climéticas ou dos avancos da inteligéncia artificial, podem ser debatidos e, por vezes,

enfrentados, de modo mais democratico.

2.3 Imperialismo linguistico: inglés como lingua franca

Uma outra consequéncia do desenvolvimento acelerado da tecnologia e seus
desdobramentos foi a disseminagdo mundial da lingua inglesa e a incorporacao de termos em
inglés ao vocabulario técnico de diversos campos do saber em muitas linguas, particularmente
nos meios digitais. Embora o empréstimo linguistico constitua um fenémeno natural e algumas
vezes saudavel na relagéo entre linguas, o caso do inglés nos dominios especializados do saber,
em especial a tecnologia, tem peculiaridades que podem constituir o que Phillipson (1992)
cunhou de “imperialismo linguistico”, fendmeno pelo qual a lingua inglesa domina,
marginaliza e lentamente apaga outras linguas.

E importante destacar que tradutores se deparam frequentemente com diversos desafios
terminoldgicos no exercicio da traducdo de textos especializados, como encontrar um
equivalente, na lingua de chegada, para um termo que pode ter sido cunhado no préprio texto
que esta sendo traduzido. Outras vezes, a equivaléncia entre termos em duas linguas é apenas
parcial e insuficiente para o proposito daquela tradugdo ou contexto especificos; por vezes, é
dificil determinar se ha equivalente adequado na lingua de chegada. Estes sdo desafios
legitimos de Terminologia elencados por (CABRE, 1999) e amplamente reconhecidos.

Stolze (1999) propde algumas solucGes para problemas de ndo-equivaléncia, entre as

quais Se encontram:
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e empréstimos
e decalques
e neologismos
e paréafrases
e explicagdes.

Os empréstimos sdo termos e expressdes da lingua de origem introduzidos na lingua
de chegada (BARBOSA, 2004), ou seja, sdo estrangeirismos utilizados sem traducéo, como é
o caso de “mouse”. O decalque, por sua vez, € muito similar ao empréstimo, tendo em vista
que ele é a acomodacdo do empréstimo na lingua de chegada, sendo adaptado foneticamente
ou, até mesmo, morfologicamente, tal como o aportuguesamento do verbo “clicar”, do inglés
to click. Os neologismos séo expressdes ou palavras novas para representar objetos sem
denominacdo anterior na lingua de chegada e, assim como o decalque, podem ser considerados
parte do processo de adaptacéo de um estrangeirismo, tal como o termo “pen drive”, um termo
que ndo existe no inglés e que se refere ao dispositivo “flash drive”.

Cabe ressaltar que o tradutor especializado ndo se confunde com o terminélogo, no
sentido de ter autonomia, no exercicio da traducao para criar terminologias sem o concurso de
especialistas da area. Mas, como reconhecem Cabré (1999) e outros autores, 0 tradutor muitas
vezes vai, sim, acabar desempenhando esse papel, e é importante que esteja bem preparado
para tal. O tradutor pode se preparar familiarizando-se com uma visdo geral de fundamentos
tedricos de Terminologia, bem como seus conceitos basicos e a sua relagcdo com outros
conhecimentos, com destaque a Tradugdo. Em alguns cursos universitarios, futuros tradutores
podem aplicar esses conceitos em disciplinas dedicadas a pratica de Terminologia Aplicada,
elaborando pequenos glossarios e dicionarios com auxilio de principios da Linguistica de

Corpus.
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As paréfrases e explicacdes, por sua vez, geralmente sdo usadas quando o tradutor ndo
pode recorrer a outros artificios e por isso precisa estender o texto para acomoda-las. A
parafrase € uma espécie de explicacdo breve que € inserida no corpo do texto, enquanto a
explicagdo pode ser uma nota de rodapé.

Com uma vasta gama de alternativas para solucionar esses problemas terminolégicos,
chama atencdo a frequéncia com que textos técnicos em outras linguas, como é o caso do
portugués brasileiro, adotam o empréstimo linguistico do inglés. Essa frequéncia pode ser fruto
de um viés que, por sua vez, é reflexo da prevaléncia da lingua inglesa na comunicacao global
e constitui uma faceta do imperialismo linguistico e, num contexto mais amplo, politico e
econdémico. Os Estados Unidos da América se estabeleceram como forga econdmica,
tecnoldgica e militar hegemdnica com relagdo ao resto do mundo e, na posicdo de super
poténcia hegemdnica, sdo exportadores de ideologia, cultura e lingua. O estabelecimento do
inglés como lingua franca internacional é consequéncia dessa hegemonia.

Se, por um lado, a comunicacdo facilitada entre pessoas de diversas partes do mundo
constitui uma possibilidade de intercambios culturais valiosos e de enriquecimento de todas as
partes envolvidas, é importante refletir a respeito de alguns de seus aspectos problematicos.

O primeiro desses aspectos é a uniformizacdo da linguagem e a visao do inglés como
lingua ‘“neutra” ou que sua imposi¢ado como lingua franca ¢ “apolitica” e ndo uma
representacdo da cultura dominante. Mais que isso, sua prevaléncia faz crer que essa imposicao,
na verdade, foi uma escolha da comunidade internacional. E essa problematica passa,
certamente, pela (ndo)traducao.

Outro aspecto relevante € a observacdo de que a dominacgéo pela lingua e pela cultura
sdo mecanismos de perpetuacdo de desigualdades econdmicas e sociais, contanto que elas
beneficiem grupos dominantes historicamente. Determinadas ideias e discursos acabam se

propagando muito mais facilmente em virtude do controle exercido sobre meios de
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comunicagao por esses grupos, e a ciéncia, geralmente considerada um campo mais neutro de
ideologias e preocupada com o coletivo do saber, também reproduz e perpetua esses ideais
hegemdnicos.

Além do mais, ha outros impactos a serem discutidos quando se pensa em inglés como
lingua franca, tendo em vista que o uso hegeménico de anglicismos leva a reducdo da
diversidade linguistica e da acessibilidade ndo apenas na lingua oral como no discurso técnico
e cientifico, e coloca-se, especialmente no caso da ciéncia, como uma barreira para 0 acesso ao
conhecimento por parte da populacdo geral de menor escolaridade. Em funcdo dessa
hegemonia, profissionais e estudantes enfrentam desafios adicionais para acessar e publicar
contetdos de divulgacdo cientifica, como a necessidade de aprender inglés para quaisquer
profissdes, ou de decorar termos em inglés de areas especializadas que ndo tém traducgéo para
0 portugués brasileiro, por exemplo. A esse respeito, Olohan (2016) observa que, tanto quanto
possivel, falantes ndo-nativos do inglés optam por ler artigos em suas linguas maternas quando
a escolha é possivel. Ou seja, a traducgéo de textos de divulgacao cientifica ajuda a cumprir o
propdsito de popularizar a ciéncia junto ao publico que ndo domina o inglés.

Felizmente, existem estratégias de mitigacdo de impacto que podem ser aplicadas a
elaboracao de producdes cientificas e que também nortearam a traducdo do capitulo 7, objeto
deste trabalho. Essas estratégias incluem, especialmente, o incentivo a publicacédo de artigos e
traducbes que privilegiem escolhas tradut6rias em portugués ou em outros idiomas que ndo o
inglés, para contribuir com a difusdo de termos da area de tecnologia que estejam traduzidos
para o portugués, ainda que possa haver o uso de termos concorrentes em lingua inglesa em
textos especializados da area. Ademais, a traducdo tem um papel crucial no fortalecimento de

outras linguas além do portugués.
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A seguir, descrevemos 0s passos seguidos em preparacao a tarefa tradutoria para, em
seguida, apresentar um relatdrio da traducdo do texto selecionado, ressaltando as caracteristicas

e fendmenos que mais nos chamaram a atengao nesse processo.
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3 METODOLOGIA

Esta secdo tem por objetivo apresentar e descrever as etapas do processo tradutério do
capitulo 7 da obra em estudo a luz das referéncias tedricas apresentadas no capitulo anterior.
Seréo detalhados o preparo do documento, as ferramentas auxiliares utilizadas e as decisdes

tradutorias tomadas em pontos mais complexos do texto de partida.

3.1 Preparo do documento

O material traduzido neste trabalho, o capitulo 7, Como funciona a traducao automatica
neural, do livro organizado por Dorothy Kenny (2022), esta disponivel gratuitamente na rede
no formato .pdf?. Para utilizar a ferramenta automatica de auxilio a tradugdo Smartcat?,
escolhida para o trabalho por familiaridade e praticidade, o arquivo .pdf precisou ser convertido
para o formato de texto editavel .docx, o que foi feito por meio do Google Docs. Em seguida,
0 arquivo convertido precisou passar por um processo de limpeza e formatacdo, no qual foi
editado para que alguns caracteres fossem corrigidos, como hifens separando palavras e alguns
caracteres Unicode renderizados incorretamente na conversao (por exemplo, o simbolo “€” no

lugar de “¢”).

O arquivo foi, enfim, carregado em um projeto de traducdo no Smartcat, que o dividiu
em segmentos, geralmente correspondentes a sentencas, numerados e dispostos na forma de
uma tabela de duas colunas, de tal modo que segmentos em inglés ficassem lado a lado com
suas respectivas traducdes para o portugués, conforme ilustrado na Figura 1. Isso foi

particularmente Gtil em virtude de facilitar o planejamento do trabalho.

2 Disponivel em: <https://langsci-press.org/catalog/book/342>. Acesso em outubro de 2023.
3 Disponivel em: <https://smartcat.com/>.

20



~

~

Figura 1: documento em processo de edi¢do no Smartcat.

&6 £ # a9 a2y v 8 QT

Pesquisar na partida  Pesquisar na chegada

& v 2 m

Adicionar filtros

Maybe you have always considered translation Muitos consideram a tradugdo de uma MT v
from a different perspective: as an intellectual perspectiva diferente: como uma tarefa []
task that involves cognitive processes which can intelectual que envolve processos cognitivos que
barely be explicitly enumerated and which take dificilmente podem ser enumerados com clareza
place in some deep areas of the human brain. e que ocorrem em algumas areas profundas do
cérebro humano.
And you are indeed right! E essa é uma perspectiva correta. MT
But the approximation currently carried out by Mas a aproximacgao atualmente executada por MT v

computers follows a completely different path:
millions of mathematical operations are
performed in a fraction of a second to obtain a
translation which may sometimes be labelled as
adequate and may sometimes not.

computadores segue um caminho
completamente diferente: milhées de operagdes
matematicas sdo realizadas em uma fracéo de
segundo para obter uma traducdo que ora pode,
ora ndo pode, ser considerada adequada.

Histérico Verificagdo de QA Comentarios do segmento Comentarios do documento Visualizar

Fonte: autoria propria.

3.2 Processo tradutorio
O processo de traduzir o texto de partida foi feito tirando proveito da interface de

traducdo, com todas as suas ferramentas e organizacdo do texto na tela oferecidas pelo site do
Smartcat. Como o texto € dividido em segmentos de uma sentenca, a traducdo foi feita
segmento a segmento, nos quais varias alternativas de traducdo foram comparadas. Em uma
grande parte dos trechos, foram comparadas as sugestdes de traducdo fornecidas pela
ferramenta de traducdo automatica padrdo do préprio Smartcat, e as sugestdes retiradas
externamente pelo DeepL, que é uma ferramenta de traducdo de desempenho superior ao do
Google Translate (COLDEWAY, 2017) e que, apesar de ter sido usada como uma opg¢ao
adicional de traducdo automatica, também pode ser integrada diretamente ao Smartcat, assim
como outras ferramentas, substituindo a traducdo automatica fornecida como padrdo por essa
CAT Tool. Por vezes, a propria sugestdao de traducdo fornecida pelo Google Translate foi

verificada, a fim de determinar se um termo especifico poderia ser traduzido de outra forma. A
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escolha por uma determinada versdo dentre as oferecidas, pela combinagdo dessas versdes ou
pela tradugdo “manual” de cada segmento feita inteiramente pela autora deste trabalho, com
base em seu discernimento a respeito da qualidade das sugestdes produzidas pelos tradutores
automaticos consultados.

Em trechos considerados simples, como aqueles de uma ou duas palavras, titulos de
secOes e afins, a traducdo automatica do Smartcat foi aceita na maior parte dos casos, a fim de
ganhar tempo para dedicar a trechos mais complexos, de maior nuance ou que exigissem

decisdes tradutdrias que afetariam uma porcao grande do texto.

3.3 Cotejo e pos-edicéo
Depois de realizada a traducao, passou-se ao cotejo do bitexto, em que 0os segmentos

traduzidos foram, um a um, comparados com seus correspondentes no texto de partida, a fim
de verificar se nenhum trecho tinha sido deixado para tras, e também para avaliar diversos
aspectos técnicos dos dois textos, como a manutencdo do sentido original, adequacdo do
registro, clareza e acuracia dos termos técnicos. Para isso, foi feita uma verificacdo
terminoldgica utilizando a web como corpus.

O ultimo aspecto mencionado merece uma explicacdo especial, uma vez que a pesquisa
de termos existentes é um trabalho realizado mais frequentemente por termindlogos.

Ao fim deste processo, foi necessario realizar a pds-revisdo e pds-edicdo do capitulo ja
traduzido. Aqui, procurou-se por possiveis erros de digitacdo e diagramacao, que foram entao
corrigidos, e uma atencdo especial foi dada a naturalidade e fluidez do texto, tendo em mente
0 publico-alvo brasileiro. Por fim, foi feita uma conferéncia do leiaute do documento de saida
produzido pelo Smartcat, a fim de certificar que o documento traduzido estivesse em
conformidade visual com o original. Foi nesta etapa que se traduziram também as figuras do

documento contendo texto em outra lingua.
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A seguir, detalhamos alguns aspectos recorrentes e relevantes do processo tradutério a

luz das abordagens tedricas utilizadas.
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4 RELATORIO DE TRADUCAO

Traduzir ¢, mesmo em condi¢des favoraveis, uma tarefa desafiadora. N&o apenas por
causa do esforco subentendido a atividade, que passa por aprender ndo um, mas dois idiomas
com um determinado grau de proficiéncia que seja suficiente para tornar possivel o intermédio
da comunicacdo entre dois individuos ou grupos, mas também porque requer do profissional
equilibrar inimeras condigdes por vezes conflitantes: a fidelidade ao material de origem, o
comprometimento com o publico-alvo, as idiossincrasias dos idiomas envolvidos, convengdes
de género, consideracfes de tamanho do texto. Também se deve levar em conta que o trabalho
do tradutor € moldado pela lingua de partida e da lingua de chegada dos textos traduzidos,
enquanto também ajuda a moldar esse discurso.

Esta secéo trata dos principais desafios enfrentados no processo de traduzir o capitulo
da obra em discussdo. Cada uma das subsecdes dira respeito a um tema e apresentara as
dificuldades existentes, as solu¢des encontradas, os embasamentos das decisfes tomadas, bem

como as vantagens e desvantagens dessas solucdes.

4.1 A prevaléncia de termos em inglés em textos de tecnologia

Traduzir textos a respeito de tecnologia da informacéo, suas areas correlatas e suas sub-
areas, representa um desafio, entre outros motivos, em vista do fato de que muitos dos termos
gue descrevem equipamentos, técnicas e procedimentos sdo importados diretamente do inglés,
sem adaptacbes. E o caso de dispositivos como smartphones, notebooks / laptops, chips, e
mouses, de objetos virtuais como dataframes, links, softwares, de acbes como downloads,
uploads, backups e da propria internet. Areas inteiras, muitas vezes, sdo conhecidas
exclusivamente ou predominantemente em inglés, como Machine Learning e Data Science.

Ao se deparar com determinados termos no texto, a tradutora ou tradutor se vé diante

de uma escolha dificil. Tomemos o exemplo da expressdo word embedding, que ¢ um dos

24



conceitos chave do texto e, portanto, aparece diversas vezes, representando uma decisdo
tradutoria de extrema relevancia. O proprio texto de partida, além de diversas outras fontes
consultadas, explica que word embedding se refere ao ato ou efeito de se representar uma
palavra como uma lista de nimeros separados por virgulas, chamada de “vetor”. Isso seria
vantajoso do ponto de vista computacional, pois permite, entre diversas outras operacdes
matematicas, transmitir matematicamente a ideia de semelhanca semantica entre duas palavras,
dado que é possivel calcular, matematicamente, a distancia entre dois vetores. Ou seja,
transformar palavras em vetores tem a distinta vantagem de associar palavras de significado
parecido a vetores préximos entre si. Como € possivel calcular a distancia, essas listas de
nameros, que sdo 0s vetores, e como € possivel transformar palavras em vetores, torna-se
também possivel calcular “distancias semanticas” entre palavras por meio dos vetores, de modo
que palavras com significados proximos sejam representadas por vetores separados entre si por
distancias pequenas. Isso permite que um programa de computador consiga “entender” a no¢éo
intuitiva a humanos de que a palavra “gatinho” é mais parecida, do ponto de vista semantico,
com a palavra “gato” do que com a palavra “abacaxi”. Com essa explicacdo em mente, ¢
possivel pensar em algumas alternativas para traduzir as ocorréncias de word embedding (ou
apenas embedding) no texto.

A primeira e mais simples dessas alternativas é realizar um empréstimo do inglés. E
uma alternativa possivel que é utilizada amplamente nos textos em linguas que ndo o inglés no
que diz respeito a traducdo automatica, inclusive nos (relativamente poucos) textos em
portugués encontrados em extensivas consultas feitas na internet para a elaboracdo deste
trabalho. Além disso, conforme explicado nesta se¢do, € uma medida muito adotada em textos
de tecnologia da informacdo traduzidos do inglés. Uma desvantagem desta alternativa,
entretanto, € que ela tem o potencial de atrapalhar o entendimento do publico que ndo fala

inglés ou mesmo do puablico iniciante que esteja interessado no assunto, embora o uso de

25



anglicismos em textos de tecnologia possa ser comum e aceito, ainda existem pessoas a serem
incluidas. A expressdo word embedding em um texto em portugués pode ser de facil
compreensdo para alguém que ja esteja familiarizado com o topico, mas ndo é imediata para
quem esté entrando em contato com o assunto pela primeira vez ou na propria leitura do texto
de divulgacéo, ainda que essa pessoa tenha conhecimentos de inglés.

Uma segunda alternativa, também usada por algumas das fontes consultadas, consiste
em uma mistura entre portugués e inglés, com a expressao “embedding de palavras”. Ela pode
parecer ligeiramente melhor para um brasileiro ja familiarizado com o assunto, mas ndo chega
a resolver o problema da ndo transparéncia de significado, ou a problemética da dominacéo
linguistica do inglés nas areas da ciéncia, uma vez que € razoavel supor que o principal
impeditivo a compreenséo de word embedding esta no termo embedding, ndo no termo word.

Uma terceira alternativa € a de traduzir a expressdo de modo literal. O verbo em inglés
to embed costuma ser traduzido em portugués como embutir, incorporar ou, ainda, imergir. A
expressdo word embedding vem de uma operacdo matematica dentro do campo da topologia.
Essa operacdo recebe o nome de embedding em inglés e de imersdo em portugués (LIMA,
1970). Naturalmente, isso levaria a escolha de imersao de palavras ou imerséo lexical para
traduzir a expressdo. Na busca por traducdes existentes da expressdo em portugués utilizando
a web como corpus, ndo foram encontrados resultados para nenhuma dessas duas op¢des no
contexto de tecnologia, 0 que pode ser frustrante para um individuo que, apds a leitura do texto,
procure se informar a respeito do assunto. E interessante constatar, entretanto, que algumas
entradas da Wikipédia em outras linguas utilizam essa traducdo de aspecto matematico, ou seja,
com o termo equivalente a “imersdo” nessas linguas, 0 que indica que, para elas, traduzir dessa
forma pode ser uma opcéo viavel (em francés, por exemplo, a entrada para word embedding na

Wikipédia recebe o nome de plongement lexical).
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Até agora, entre as opcOes de traducéo apresentadas, as alternativas que parecem mais
adequadas sdo reiteracOes dos termos existentes em inglés, como ocorreu na consagracgao de
termos como chip e varios outros em portugués. Entretanto, é possivel chegar a um resultado
mais aceitavel levando em conta a prépria natureza da operacdo a qual se refere word
embedding. Haja vista que 0 processo consiste em representar uma palavra como um vetor,
algumas alternativas prima facie de traducéo para a expressao surgem, todas elas dialogando
entre si, com respaldo na literatura em portugués (CASELI et al, 2022), relativamente
intercambidveis e intuitivas para o publico geral: “vetor lexical”, “vetor de palavra”, “vetor de
sentido”, ou “vetor semantico”. Essas escolhas também tornam possivel uma nuance de sentido
que ndo existia na versdo original e podem facilitar o entendimento do pablico-alvo: a distin¢ao
entre vetorizacao e vetor. Estes termos surgem como alternativas por conta de dizerem respeito
ao processo de transformar em uma palavra, em lingua natural, em um vetor levando em conta
seu significado.

A vetorizagdo lexical pode se referir ao processo de representar uma palavra como
vetor, enquanto o vetor lexical é o resultado do processo da vetorizacdo. No texto fonte, o termo
embedding é utilizado tanto para se referir ao processo quanto ao seu resultado. Em virtude das
vantagens apresentadas, o texto foi traduzido predominantemente com os termos ‘“‘vetor
semantico”, para se referir ao resultado, e “vetorizagdo semantica” (ou apenas “vetorizagado"),
para se referir ao processo.

Essa escolha se deve a um conjunto de fatores considerados relevantes. Inicialmente, é
interessante destacar que, entre as quatro escolhas apresentadas, duas se referiam ao fato de o
vetor ser a representacdo matematica de uma palavra (“vetor lexical”, “vetor de palavra”),
enquanto as outras duas se referiam ao fato de essa representacdo matematica levar em conta o
significado dessa palavra. Como a caracteristica fundamental e a vantagem que possibilita a

traducdo por meio de redes neurais é justamente a possibilidade de transmitir ao vetor

27



elementos do significado da palavra que ele representa, optou-se por uma das alternativas que
fosse condizente com essa propriedade. Entre um “vetor de sentido” e um “vetor semantico”,
optou-se pelo ultimo em virtude da polissemia da palavra “sentido” e da tecnicalidade do
adjetivo “semantico”. Quanto a polissemia da palavra “sentido”, ¢ importante notar que
vetores, na Fisica, correspondem a grandezas como forcas e velocidades, e sdo objetos
matematicos especiais dotados de uma grandeza (uma velocidade de 100 m/s, por exemplo),
uma direcdo e um sentido. A direcdo e o sentido, nesse caso, indicam, respectivamente, a
trajetoria que o objeto com aquela velocidade se desloca e a forma como ele percorre aquela
trajetoria. Por exemplo, um objeto pode estar, em relacdo a algum referencial, a 100 m/s
(grandeza) no eixo Norte-Sul (diregdo), a caminho do Norte (sentido). A expressdo “vetor de
sentido” pode remeter a uma ideia diferente daquela que se deseja expressar em uma parte
significativa do publico-alvo. A expressdo “vetor semantico”, por sua vez, além de ser
ligeiramente mais breve, induz o leitor a pensar em algo mais acurado, na medida em que a
Semantica trata justamente da relacdo entre um significante e seu significado. Por esses
motivos, seu uso foi considerado mais adequado.

A Tabela 1 apresenta alguns exemplos de segmentos retirados da tradugdo na

plataforma Smartcat para ilustrar os contextos em que os termos “vetor semantico”,

“vetorizagdo semantica” e “vetoriza¢ao” foram utilizados.

Ne Partida (EN-GB) Chegada (PT-BR)

152 Each of these vectors represents a Cada um desses vetores
possible word embedding for these two representa uma possivel
words. vetorizagao semantica para

essas duas palavras.

185 By conveniently using attention to Ao usar a atengdo de forma
concentrate on some words in the conveniente para se concentrar
sentence, the embedding vector em algumas palavras da frase, o
corresponding to the word season, for vetor semantico
example, will differ between the correspondente a palavra
sentences in examples 1 and 2 below: temporada, por exemplo, sera

28



diferente nas frases dos
exemplos 1 e 2 abaixo:

3 What makes these embeddings really O que torna essas vetorizagoes
useful is that those words with similar realmente Uteis é o fato de que
meanings or that usually co-occur in the as palavras com significados
same contexts end up having similar semelhantes ou que comumente
embeddings. ocorrem nos mesmos contextos

acabam por ter vetorizagbes
semelhantes.

4 In fact, both the weights and the Na verdade, tanto os pesos de
embeddings are learned at the same ponderagdo como as
time. vetorizagoes séo aprendidos ao

mesmo tempo.

Tabela 1: alguns contextos do uso de “vetor semantico” e “vetorizagdo semantica” como tradugdes de word

embedding.

4.2 Sentencas usadas como exemplo no texto de partida

Para ilustrar o processo de traducéo tal como ele seria feito por uma rede neural e como
ela contornaria alguns obstaculos que poderiam ser dificeis para computadores, 0s autores
utilizaram algumas palavras e sentengas como exemplo. O primeiro desses exemplos diz

respeito a palavra letter, como ilustrado na Figura 2.

Figura 2: uso da palavra letter como exemplo de polissemia

Words do not always have the same meaning in every sentence. The embedding
of the word [etter, for example, should not be the same when the word refers to
a character of an alphabet or when it refers to a document addressed to another
person.

Fonte: (KENNY, 2022)

Como o significado de algumas palavras homdnimas pode depender do contexto de
uso (em portugués, podemos citar a palavra “banco”, que pode ser uma peca do mobilidrio
usada para sentar ou uma instituicdo financeira), as redes neurais devem decidir, ao traduzir do

inglés, se a palavra letter significa “letra” ou “carta”, por meio de uma técnica, chamada
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atencéo*, cuja funcionalidade é tomar decisdes sobre quais contextos serdo usados para traduzir
uma palavra polissémica; por meio dessa técnica, a rede neural recebe um vetor para a palavra
do texto de partida com seu significado descontextualizado e em seguida produz um vetor
contextualizado indicando qual dos significados ela julga ser o mais provavel e adequado para
aquele contexto. Traduzir o exemplo dessa palavra, especificamente, constituiu uma pequena
dificuldade que acabou sendo uma decisdo importante para a continuidade do texto.

Por sorte, ambas as possiveis traducdes de letter tém, em portugués, significados
dependentes do contexto, 0 que permite preservar em portugués a ambiguidade desejada pelos
autores para ilustrar o conceito. “Letra” € um termo que poderia se referir a um dos elementos
do alfabeto, ao texto de uma cancdo ou mesmo a caligrafia de um individuo. Analogamente,
“carta” pode se referir a uma comunicagdo escrita entre duas pessoas ou dois grupos, a um dos
elementos de um baralho, ao cardapio de um restaurante ou a um documento probatorio de
qualquer natureza (como em “carta de aceite”). Essa polissemia encontrada no exemplo do
texto de partida impGe ao tradutor a escolha entre traduzir o termo letter como “letra”, “carta”
ou alguma outra palavra com a caracteristica de ter multiplos significados distintos dependentes
do contexto. Um pouco adiante no texto, os autores mencionam a possibilidade de a palavra
poder receber dois vetores diferentes, no caso de se interpretar o termo letter como “carta”, a
depender do contetdo da carta: uma carta de amor pode ter um vetor contextual no caso de ser
uma carta de amor ou outro, no caso de ser uma carta de reclamacdo. Essa mencao serviu de
incentivo para traduzir letter como ‘“carta”, mas ¢ interessante notar que um termo como
“banco” também poderia cumprir o mesmo papel, com pequenas modificagdes adicionais: o
texto traduzido poderia dizer que o termo “banco” teria vetorizagdes diferentes no caso de ser
um “banco comercial” ou um conjunto de dados, como um “banco de dados”, por exemplo.

Como foi possivel utilizar uma traducdo valida do termo letter de modo que o argumento

4 Cf. <https://en.wikipedia.org/wiki/Attention_(machine_learning)>
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central do texto ainda se sustentasse em portugués e como um termo alternativo como “banco”
dificilmente traria alguma grande vantagem de modo imediato no entendimento do texto em
portugués, optou-se pelo termo “carta” (em detrimento de “letra”).

Um outro exemplo de natureza similar, mas significativamente mais complexo, ocorreu
quando os autores do texto de partida usaram outro exemplo, dessa vez aproveitando a
polissemia da palavra season em inglés para exemplificar a abordagem e a técnica de atencéo
das redes neurais em casos de polissemia. Essa palavra pode ser traduzida principalmente como
“estacdo (do ano)”, em um contexto meteoroldgico, ou como “temporada”, no contexto de uma
série televisiva (em portugués, também é possivel traduzir como “temporada” no contexto
meteorologico, mas esse significado vem caindo em desuso).

Os autores usaram um par de frases para ilustrar a ambiguidade do termo season e, em
seguida, se alongaram com a segunda frase para mostrar o processo tradutorio de uma rede

neural, como se observa na Figura 3.

Figura 3: Introducdo do par de exemplos que ilustra a polissemia da palavra season

By conveniently using attention to concentrate on some words in the sentence,
the embedding vector corresponding to the word season, for example, will differ
between the sentences in examples 1 and 2 below:

1. The first episode will pick up right where the previous season left off.

2. Summer is the hottest season of the whole year.

Fonte: (KENNY, 2022)

A segunda frase em questdo ¢ “Summer is the hottest season of the whole year”. Em
tese, € uma frase relativamente simples, que pode ser traduzida como “O verdo ¢ a estagdo mais
quente do ano todo”. Entretanto, a andlise feita em seguida pelos autores impediria essa
traducdo mais imediata, intuitiva e literal, pois eles decorrem longamente a respeito do papel

que cada palavra cumpre na frase de origem e na sua relacdo com a palavra polissémica em
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estudo, season. Alguns dos elementos destacados pelos autores incluem a quantidade de
palavras da frase, sua ordem (uma vez que as redes neurais apresentadas funcionam de modo
a produzir o texto palavra a palavra, de modo analogo ao programa de previsao de textos de
mensagens em aplicativos de email e celulares modernos) e suas classificagdes morfoldgicas.
Eles ainda criaram um vetor de probabilidades com nove posi¢des ocupadas por nimeros para
mostrar o papel desempenhado por cada palavra na frase (no exemplo dado, o terceiro elemento
do vetor € 10%, indicando que a terceira palavra tem 10% de relevancia na traducdo da palavra
season).
Em face disso, a frase foi traduzida por “O verdo ¢ a temporada mais quente do ano”.

Como em toda escolha tradutoria, existem pros e contras. Entre as suas vantagens, é possivel
observar que ela conseguiu atender uma quantidade razoavel de restricdes impostas, listadas a
seguir, pelo contexto de uso no texto de partida (que vai muito além do segmento onde ocorre
pela primeira vez). Essas restricdes tém o intuito de minimizar a quantidade de interferéncias
necessarias no texto de origem, uma vez que 0s autores comentam longamente a respeito de
elementos da estrutura da frase, como a quantidade de palavras na frase e a quantidade de
palavras de cada classe gramatical, a ordem das palavras, entre outros. S&o elas:

e Preservar a ambiguidade do termo original (season);

e Preservar a quantidade de artigos da frase original, uma vez esta € mencionada

diretamente em parte posterior do texto;
e Preservar a quantidade de palavras da frase, dada a importancia que esse namero tem
na andlise feita na sequéncia;
e Fazer com que a maior parte das palavras de classes gramaticais equivalentes

ocupasse a mesma posicdo na frase;

Entre as desvantagens da traducéao escolhida, pode-se destacar:
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e O uso de “temporada” no lugar de “estacdo”, que seria uma escolha mais natural,
tendo em vista que é a palavra mais usada como equivalente para esse sentido, em
portugués brasileiro.

e Os artigos preservados nao serem os mesmos (“0” e “a”, quando o original usava
“the” duas vezes). O fato de a palavra the ser repetida no original tem importancia
na argumentacao do texto de partida.

e A frase ter perdido parte da énfase: o original destacava que a estacdo era a mais
quente do ano todo, e ndo apenas do ano.

e Os vetores da palavra season precisaram sofrer uma leve alteragéo para continuarem

ilustrando adequadamente o ponto que 0s autores pretendiam sustentar:
v no original, o vetor era [25%, 8%, 10%, 15%, 25%, 8%, 2%, 0%, 7%];

v natraducdo, ficou [10%, 25%, 8%, 10%, 25%, 5%, 10%, 0%, 7%].

Algumas posicdes dos numeros precisaram ser alteradas para que os valores
correspondessem ao ordenamento da frase original. Por exemplo, a palavra summer (25%)
ocupa a primeira posicdo da frase de origem. Seu equivalente em portugués, “verdo”, ocupa a
segunda posicdo na frase-alvo. Para preservar a equivaléncia entre os nameros, o valor 25% foi
posto na segunda posicao da lista no vetor do texto em portugués. Além disso, a palavra hottest,
que foi traduzida para “mais quente”, precisou ter seu valor de 15% decomposto em duas
parcelas que também somassem 15%, de modo a refletir que as somas dos valores associados
a “mais” e “quente” pudessem equivaler, de certa forma, ao original. Para tanto, escolheram-
se os valores de 5% e 10%, respectivamente. Os numeros em si foram escolhidos por serem
multiplos de 5, ja que a maioria dos nimeros no vetor de origem também o eram, e com 0
intuito de dar um peso maior a “quente” do que a “mais” na traducdo da palavra hottest.

Observe-se que o impacto de sacrificar a énfase dada pela palavra whole acabou ndo sendo
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muito grande, dado que ela recebeu o valor de 0% de atencdo no vetor usado como exemplo.
Esta solucdo ndo é a mais rigorosa possivel, 0 que corresponde a uma limitacdo genuina do
método, uma vez que o processo da construcdo do vetor correspondente a frase em portugués
usaria um outro corpus e muito provavelmente geraria outros nimeros, mas foi considerada
aceitdvel em virtude de sua didatica e simplicidade. Ademais, redes neurais diferentes
poderiam obter resultados diferentes no processo, o que é indicativo de que ndo ha um resultado
definitivo para se criar essa correspondéncia entre a posicédo e o valor dos nimeros nos vetores
do texto em inglés e portugués.

Outras tradugdes seriam possiveis e validas, mas a escolhida foi considerada aceitavel
em virtude dos principios exemplificados, que puderam ser respeitados com ela; outras
alternativas poderiam funcionar melhor como traducdo da frase fora de seu contexto como
exemplo de uma explicagdo, mas provavelmente incorreriam em varias outras alteragdes em
partes posteriores para justifica-las retroativamente, o que poderia ser uma interferéncia
excessiva no material de origem. Em certo sentido, é possivel tragar um paralelo entre a
traducdo dessa frase em seu contexto com a traducéo de um poema no qual se desejasse prezar
ndo apenas pelo significado das palavras na fonte, mas também por questdes como métrica,

rimas, estilo e ambientacéo histérica do poema.

4.3 Erros tipograficos e questdes de estilo

O capitulo do livro em estudo ainda apresentou alguns problemas tipograficos que ndo
deveriam ser carregados para a traducdo, pois ndo contribuiriam com o entendimento do
publico acerca do assunto. A Figura 4 ilustra um dos erros encontrados, a saber, a repeticao

desnecessaria da palavra three.

Figura 4: legenda com provavel repeticdo acidental da palavra three.
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Figure 3: An artificial neural network with three three hidden neurons
and two output neurons. Each connection has a weight not shown in

Fonte: (KENNY, 2022)

Talvez mais relevantes que os poucos erros de tipografia do texto original tenham sido
algumas questdes estilisticas, que também tém baixo impacto direto no entendimento do texto,
mas que podem ser relevantes na fluidez da leitura. Um exemplo simples deste ponto € o trecho

da Figura 5, onde se Ié que uma camada adicional é adicionada.

Figura 5: Repeticéo estilisticamente questionavel de palavras derivadas de add.
Actually, an additional layer is added
Fonte: (KENNY, 2022)

E possivel argumentar que ndo ha nada de objetivamente errado com o trecho em seu
contexto e que a repeticdo € justificada, estilisticamente, por uma questdo de énfase ao ato de
adicionar uma camada, além de que a repeticdo no inglés ser muito menos mal vista do que no
portugués, tendo em vistas os textos diversos com repeticdes abundantes que podem ser
encontrados no inglés. Entretanto, € possivel atingir o mesmo efeito em portugués
acrescentando variedade ao vocabulario, 0 que costuma configurar como boa pratica em
manuais de estilo (WAHL, 2016). Por exemplo, seria possivel expressar essa ideia como “uma
camada extra € acrescentada”, “uma camada adicional é acrescentada”, “uma camada extra é
adicionada” sem perda do senso enfatico a ideia de adicionar e evitando a repeti¢do sonora do

par “adicional”/“adicionada”, que poderia causar estranhamento no leitor e possivelmente a

impressdo de redundancia.

4.4 Graus de formalidade em textos de divulgacédo cientifica em inglés e em portugués

A linguagem académica, embora compartilhe de elementos como a formalidade e a

estruturacdo textual em diferentes idiomas, apresenta variacdes significativas entre o inglés e

35



0 portugués. Em inglés, textos cientificos tendem a favorecer uma estrutura mais direta e
concisa, com menor uso de construcdes passivas e um estilo menos rebuscado, com o objetivo
de facilitar a leitura e o entendimento (WILLIAMS; NADEL, 1989). H&a uma preferéncia por
frases curtas e paragrafos bem delimitados, valorizando a clareza da informacéo e a brevidade.
Por outro lado, a linguagem académica em portugués frequentemente se caracteriza por um
estilo mais formal e rebuscado. N&o é raro encontrar frases longas e complexas, com uso
extensivo de construcdes elaboradas e uma maior variacdo de vocabulario, caracterizado por
escolhas pouco comuns ao uso cotidiano da lingua. Além disso, 0 uso da voz passiva € uma
caracteristica marcante.

O texto escolhido, apesar de ser um texto de divulgacdo voltado para o pablico geral,
tem sua origem e potencial publico-alvo na comunidade académica. No trecho a seguir, é
possivel identificar uma transicdo na escala formalidade: de casual, em que os autores se
referem ao leitor diretamente, ao utilizar a segunda pessoa do discurso, tipico dos artigos de
divulgacdo cientifica em inglés, para um tom mais formal e impessoal, que busca manter um
distanciamento entre autor e leitor, um estilo de escrita mais bem aceito em textos académicos

de divulgacdo em portugués, como mostra o trecho a seguir:

227 | At this point, you are hopefully in a good Neste ponto, o leitor deste artigo deve ter

position to understand how NMT works, condicdes suficientes para entender como
even if we describe its fundamentals in only | NMT funciona, mesmo que 0s seus
a few sentences as we do next. fundamentos sejam descritos em poucas

frases, como sera feito a seguir.

4.5 Estratégias de traducdo de unidades terminoldgicas

As principais solucbes adotadas para traduzir unidades terminolégicas encontradas no
texto de partida, como apontado na fundamentacdo tedrica, foram o empréstimo, a traducao
literal, o decalque e a parafrase. Como ja elucidado anteriormente, a natureza do empréstimo e

do decalque ¢ similar, dado que o decalque, ou “aclimatacdo”, € o “processo através do qual
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os empréstimos sdo adaptados a lingua que os toma” (BARBOSA, 2004, p.73), ou seja, a
incorporacdo de uma estrutura ou significado da lingua de partida; enquanto a paréfrase &,

grosso modo, uma forma de explicacao.

O decalque pode ser tanto morfoldgico quanto lexical. No primeiro caso, ele é uma
adaptacdo da morfologia de um estrangeirismo ao portugués (BARBOSA, 2004). Um exemplo
do fenémeno ¢ ilustrado na palavra “deletar”. No segundo caso, o0 decalque lexical pode ser

classificado como um estrangeirismo ou empréstimo, que, segundo Barbosa (2004),

“[...] consiste em transferir (transcrever ou copiar) para o TLT vocabulos ou expressdes da LO

que se refiram a um conceito, técnica ou objeto mencionado no TLO que seja desconhecido

para os falantes da LT.” (BARBOSA, 2004, pp. 71-72)

Aqui, TLT refere-se ao “Texto na Lingua de Tradugdo”, LO a “Lingua Original” ¢ TLO
ao “Texto na Lingua Original”. Esse processo também pode envolver a transferéncia de sentido
mantendo um sintagma ja existente na lingua de chegada, como “aplicar” (para uma vaga) para
“apply”, no sentido de “inscrever-se”. No contexto de redes neurais, aprendizado de maquina
¢ inteligéncia artificial, a palavra “generalisation” pode ser traduzida com uma abordagem de

decalque lexical, como pode-se observar nos seguintes fragmentos da traducéo:

Figura 6: Segmento onde a palavra “generalisation” foi traduzida por meio de decalque lexical

Similarly, generalisation happens when an Analogamente, a generalizac@o acontece quando
organism which already responds to a certain um organismo que ja reage a um determinado
stimulus in a particular way responds to similar estimulo de uma maneira particular, responde de
stimuli in similar ways. formas semelhantes a estimulos parecidos.

Fonte: autoria propria.

Apesar de a palavra “generalizagdo” existir e ser usada no portugués com o sentido de

aplicar a todos elementos de um grupo um conceito geral, no discurso, ela é sempre
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acompanhada de um verbo, como “fazer generalizagdes” ou “aplicar generalizagdes”, podendo
este ser considerado o uso mais natural e corrente do termo.

Um exemplo analogo a tradugdo de “generalisation” por “generaliza¢dao” no contexto
da tradug@o do capitulo 7 seria o de traduzir “to overthink” para “sobrepensar”, dado que a
expressdo considerada mais natural seria algo proximo da expressdo “pensar demais”. No
entanto, o decalque “sobrepensar” ndo seria tdo bem aceito quanto “generalizagdo”, conforme
usada no presente contexto. O decalque lexical na referida traducdo se da pela aplicacdo do
significado técnico que existe somente na palavra em inglés a palavra “generaliza¢do”, em
portugués, e pelo uso da palavra sem estar acompanhada de um verbo, um uso tipico do inglés.

Empréstimos linguisticos sdo fendmenos comuns em todas as linguas e ocorrem quando
uma lingua incorpora palavras ou expressdes de outra, geralmente devido a influéncia cultural,
tecnoldgica ou cientifica. Eles sdo caracterizados pela preservacdo morfologica e semantica de
termos ao transferi-los para outro idioma e sdo bastante apropriados em caso de falta de
equivalentes diretos ou em areas amplamente globalizadas. Mesmo neste trabalho, cujo
contexto também ¢é resisténcia a anglicismos, 0 empréstimo pode ser justificado por razdes
praticas relacionadas a predominancia do inglés como lingua franca.

Um exemplo de estrangeirismo ou empréstimo na traducdo do capitulo 7 é a
manutencdo da palavra “transformer” para se referir a um modelo de rede neural. A
manutencdo da palavra conforme esta no inglés pode ser vista como uma escolha pragmatica,
posto que a palavra em inglés ja esta reconhecida e difundida na literatura cientifica nacional e
internacional. Além disso, € importante levar em consideracdo a prevaléncia da globalizacdo
na area da tecnologia e a praticidade de se ater a terminologia que ja esta padronizada e que
facilita a busca de artigos sobre o0 assunto.

A palavra “transformador” ja tem um significado especifico e bem estabelecido em

portugués, principalmente no contexto da engenharia elétrica, referindo-se a um dispositivo
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que transfere energia elétrica entre dois ou mais circuitos. Portanto, a utilizacdo desse termo
para se referir a um modelo de rede neural poderia causar confusdo e imprecisdo técnica. A
manutencdo de "transformer” evita essa ambiguidade, mantendo clara a distingdo entre
conceitos. Nesse sentido, a escolha de preservar a palavra “transformer” em textos traduzidos
pode ser vista ndo como um abandono da lingua portuguesa, mas como um reconhecimento
pratico das necessidades de um campo de estudo globalizado e como um meio de evitar
ambiguidades. Também é relevante ressaltar que foram feitas buscas relativas ao empréstimo
“transformer” usando a web como corpus, tendo sido encontrados nimeros significativos de
utilizacbes do termo.

Em um campo dominado por terminologias em inglés, priorizar termos que refletem
mais precisamente o significado e uso na lingua portuguesa pode ser visto como um passo
positivo na preservacdo da identidade linguistica e cultural. Ainda que estratégias de
empréstimo tenham sido empregadas neste trabalho de tradugcdo, como no caso da palavra
“transformer”, o objetivo ainda é reforgar a autonomia e a riqueza cultural do portugués. Desse
modo, mesmo a tradugdo de “natural language processing” ter sido, até certo ponto,
consagrada em portugués como “processamento de linguagem natural”, optou-se, na traducéo,
pelo uso do termo “processamento de lingua natural”, visto que essa substituicdo reflete a
distingdo semdntica presente na lingua portuguesa entre “lingua” e “linguagem”. Embora
ambas as opc¢des, “processamento de linguagem natural” e “processamento de lingua natural”
sejam exemplos de traducdo literal, o termo "linguagem™ pode se referir a qualquer sistema de
sinais ou simbolos usados para comunicacdo, como linguagem corporal ou linguagem de
programacdo, enquanto a palavra "lingua™ é mais especificamente associada a fala e a escrita,
que sdo capacidades exclusivamente humanas.

Um outro desafio importante da tradug@o do sintagma “natural language processing” ¢

a semelhanca com “neural language processing”. A traducao de “neural language processing”
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se distancia da traducdo direta que deve ser usada para “natural language processing”
(processamento de lingua natural), visto que “natural”, em “natural language processing” se
refere a “language” (lingua) e “neural”, em “neural language processing” (processamento
neural de lingua) se refere a “processing” (processamento) ¢ essa ¢ uma caracteristica que
poderia confundir alguns tradutores que chegariam em tradugdes como “processamento de
linguagem neural” em vez de “processamento neural de lingua”, um distanciamento de
significado que ndo s6 vem da ordem das palavras como da similaridade entre os termos quando
estdo em inglés. As traducdes que melhor reproduziriam os significados dos termos séo

“processamento de lingua natural”, para “natural language processing”, e “processamento

neural de lingua” para “neural language processing”, como no quadro a seguir:

132 In the field of natural language No campo do processamento de lingua
processing, and as indicated above, natural, e conforme ja foi mostrado, as
the information processed by neural informacdes processadas pelas redes neurais
networks is made up of words, and their | sdo compostas de palavras, e suas
representations within the network are representacdes na rede costumam ser
usually referred to as embeddings chamadas de vetores (embeddings) (Mikolov et
(Mikolov et al. 2013). al. 2013).

163 As sentence representations are Como as representacdes de frases sdo obtidas
obtained from word embeddings, we a partir de vetorizacdes de palavras, pode-se
may conclude that representing similar concluir que representar palavras semelhantes
words with similar numbers is a com numeros semelhantes € uma condic&o
precondition for generalisation in neural | prévia para a generalizagdo no processamento
natural language processing. neural de lingua natural.

Além das outras estratégias, é essencial abordar como a paréafrase foi estrategicamente
utilizada para adequar o registro do texto original, que apresentava um estilo informal em
inglés, para um registro mais adequado ao publico académico que I& em portugués. A parafrase,
neste contexto, nao se limita a traducao dos termos, mas envolve uma reestruturacao das frases
para alinhar o texto com as normas e expectativas formais da escrita académica em portugués.
Um exemplo claro dessa abordagem € a traducéo do exclamativo "you are right!" para "E essa

€ uma perspectiva correta”, como no segmento abaixo:

16 And you are indeed right! E essa € uma perspectiva correta.
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Aqui, a parafrase suaviza o tom direto e informal do inglés e reformula a frase de modo a
manter a esséncia do conteudo, ao mesmo tempo em que confere um carater mais formal e
reflexivo, alinhado com as convencgdes da escrita académica em portugués. Essa escolha reflete
um esfor¢o consciente para garantir que a traducéo ndo apenas transmita a informacéao de forma
precisa, mas também respeite as nuances culturais e linguisticas da lingua de chegada.

4.6 Considerac0es finais sobre a traducao

As estratégias de traducdo adotadas foram guiadas pelo principio de clareza e
acessibilidade para o publico-alvo e foram embasadas por estudos tedricos da traducédo
especializada e da terminologia. Em casos como o termo word embedding, optamos por
solucdes que equilibrassem a fidelidade ao conceito original com a compreensibilidade para
leitores em portugués. Essa escolha reflete um compromisso com a transmisséo eficaz de
conhecimento técnico, respeitando as caracteristicas linguisticas e culturais do portugués
brasileiro, bem como uma rejeicdo ao fendmeno de imperialismo linguistico do inglés em
relacdo a outras linguas.

Nas consideracdes finais deste capitulo, destaca-se a escolha intencional de limitar os
empréstimos linguisticos em favor da preservacdo da lingua portuguesa. Esta abordagem,
enfatizando técnicas como decalque e parafrase, visa manter a autenticidade e riqueza do
idioma. Um exemplo notdvel é a traducdo de "natural language processing” para
"processamento de lingua natural® em vez do mais comum "processamento de linguagem
natural”. Esta escolha reflete ndo apenas a busca por precisdo técnica, mas também o respeito
pelas nuances semanticas especificas do portugués. Ao evitar anglicismos desnecessarios, a
traducdo ndo so facilita a compreensdo do leitor, mas também reforca o valor e a identidade

linguistica do portugués no contexto académico e cientifico global.
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5 CONCLUSAO

No cenério contemporaneo, a tecnologia, especialmente a traducdo automatica, assume um
papel crucial em diversas esferas da sociedade, transformando significativamente as formas de
comunicacdo e o ato de traduzir. As ferramentas de traducdo automatica, que evoluem
rapidamente com o desenvolvimento de redes neurais, ndo s6 aceleram o processo de traducao,
permitindo aos tradutores trabalhar mais rapidamente e com maior qualidade, mas também
democratizam o acesso a informacdo e, simultaneamente, desafiam os tradutores a aprimorar
suas habilidades. A habilidade de traduzir com sensibilidade cultural e precisdo técnica
continua sendo um elemento chave, o que reafirma a relevancia continua dos profissionais da
traducdo. Contudo, para se manterem alinhados com esta evolucdo tecnoldgica, é vital que
tanto os tradutores quanto o publico em geral busquem um entendimento aprofundado sobre o
funcionamento da tradugdo automatica para que sejam capazes de empregar estas ferramentas
de forma mais consciente dos beneficios e desvantagens.

Para a elaboracdo deste trabalho, foram discutidos os aspectos mais relevantes entre
aqueles que levaram a escolha do texto a ser traduzido neste projeto. Foram discutidos o papel
das traducdes automaticas no desempenho profissional do tradutor e a prevaléncia de seu uso
para individuos que precisam ou querem traduzir palavras ou textos sem ter nenhum
conhecimento de outro idioma. Além disso, entender seu funcionamento € util ao profissional
do texto, pois permite que a incorpore de modo proveitoso em seu trabalho.

O tema do desenvolvimento de redes neurais para traducfes automaticas também foi
discutido em algum detalhe, ndo apenas por sua relevancia histdrica, mas também para destacar
0 quanto a area é recente e esta em estado de constante transformacédo. A frequéncia com que
esses avancos ocorrem faz aumentar a importancia de varias categorias profissionais, entre as
quais se encontram o divulgador cientifico e o tradutor especializado. E possivel notar que

ambas as profissdes, em certo sentido, cumprem parcialmente o papel uma da outra: é possivel
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interpretar o trabalho do divulgador cientifico como o de alguém que traduz a linguagem
académica, muitas vezes considerada densa e obscura por quem ndo tem conhecimento
especializado, para a linguagem popular, fazendo com que o grande publico possa ter uma
compreensdo melhor do mundo a sua volta.

Analogamente, é possivel entender o papel do tradutor especializado como o de
divulgador cientifico, ao aumentar a exposicdo dos avancgos cientificos para o publico de um
determinado idioma. Por fim, o aumento de produtividade proporcionado por traducdes
automaticas, aliado a abrangéncia comunicativa permitida por avangos relativamente recentes
como a propria internet, faz também aumentar a demanda por traducdes especializadas.
Atualmente, elas ocupam a maior parte do mercado editorial de tradugéo (BYRNE, 2014).

Ao longo do texto, fez-se necessario considerar aspectos técnicos, estilisticos e
situacionais para garantir um resultado satisfatorio. Consideracdes técnicas foram necessarias,
naturalmente, para que o texto produzido fosse adequado terminologicamente, mas elas
também precisaram ser conciliadas com questdes estilisticas e situacionais, a fim de que a
traducdo soasse idiomatica, fluida e agradavel ao publico brasileiro do século XXI.

Questdes filosoficas também vieram a tona em varias decisdes tradutorias, pois todas
elas foram norteadas por tentativas de respostas a perguntas que nem sempre sdo faceis, como:
qual o papel da divulgacéo cientifica? Qual o papel da traducéo, no geral, e dentro desse género
textual? O que o publico-alvo entendera do texto? Uma outra consideracdo relevante que
apareceu em varios casos, foi a do impacto especifico de uma traducdo na lingua portuguesa
dentro de um tema que ndo possui muito material nessa lingua. Quando ha pouco material
disponivel acerca de um determinado tema em uma lingua, pode ocorrer de as primeiras
traducOes de determinados termos serem as que, por terem surgido primeiro, alcangarem maior

abrangéncia e se tornarem as versdes consagradas desses termos. E interessante, portanto, que
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essas tradugdes sejam tdo precisas quanto possivel, a fim de ndo fossilizar anglicismos ou
imprecisdes na lingua de chegada.

Com este trabalho, espera-se ter contribuido positivamente com a literatura em
portugués brasileiro a respeito de traducbes especializadas e traducdo automatica, seja
fornecendo a profissionais da tradugdo solucdes linguisticas em portugués para a traducéo de
certos termos ou oferecendo ao publico brasileiro um texto informativo a respeito de uma

ferramenta cada vez mais prevalente no cotidiano de todas as pessoas.
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APENDICE |

Traducéo do capitulo 7 de Machine Translation for Everyone

No Partida (EN-GB) Chegada (PT-BR)

1 Chapter 7 Capitulo 7

2 How neural machine translation works Como funciona a tradugdo automatica neural

3 Juan Antonio Pérez-Ortiz Juan Antonio Pérez-Ortiz

4 Universitat d’Alacant, Spain Universidade de Alicante, Espanha

5 Mikel L. Forcada Mikel L. Forcada

6 Universitat d’Alacant, Spain Universidade de Alicante, Espanha

7 Felipe Sanchez-Martinez Felipe Sdnchez-Martinez

8 Universitat d’Alacant, Spain Universidade de Alicante, Espanha

9 This chapter presents the main principles Este capitulo apresenta os principios fundamentais
behind neural machine translation systems. subjacentes aos sistemas de tradugdo automatica

neural.

10 | We introduce, one by one, key concepts used | S&o introduzidos, um a um, conceitos-chave
to describe these systems, so that the reader utilizados para descrever esses sistemas, para que o
achieves a comprehensive view of their inner | leitor obtenha uma viséo abrangente de seu
workings and possibilities. funcionamento interno e possibilidades.

11 | These concepts include: neural networks, Esses conceitos incluem: redes neurais, algoritmos
learning algorithms, word embeddings, de aprendizagem, vetorizacao de palavras,
attention, and the encoder—decoder mecanismos de atencdo e arquitetura codificador—
architecture. decodificador.

12 1 Introduction 1 Introducdo

13 | The first thing you should know about neural | A primeira coisa que se deve entender em relacdo a
machine translation (NMT) is that it considers | traducdo automatica neural (NMT, do inglés Neural
translation as a task involving operations on Machine Translation), é que ela considera a
numbers performed by mathematical systems | traducdo como uma tarefa que envolve operac@es
called artificial neural networks: these em numeros realizadas por sistemas matematicos
systems take a sentence and transform it into | chamados redes neurais artificiais: esses sistemas
a series of numbers. tomam uma sentencga e a transformam em uma série

de ndmeros.

14 | They add some more numbers here (usually, Adicionam mais alguns nimeros aqui (geralmente,
thousands or millions of them), multiply by milhares ou milhdes deles), multiplicam por outros
other numbers there, perform a few numeros ali, realizam algumas operagdes
additional, relatively simple, mathematical matematicas adicionais relativamente simples e, por
operations, and eventually output a translation | fim, produzem uma traduc&o da sentenca original
of the original sentence into another language. | para outro idioma.

15 Maybe you have always considered Muitos enxergam a tradugdo de uma perspectiva
translation from a different perspective: asan | diferente: como uma tarefa intelectual que envolve
intellectual task that involves cognitive processos cognitivos que dificilmente podem ser
processes which can barely be explicitly enumerados com clareza e que ocorrem em
enumerated and which take place in some algumas areas profundas do cérebro humano.
deep areas of the human brain.

16 | And you are indeed right! E essa é uma perspectiva correta.

17 | But the approximation currently carried out Mas a abordagem executada atualmente por
by computers follows a completely different computadores segue um caminho completamente
path: millions of mathematical operations are | diferente: milhdes de operagdes matematicas sao
performed in a fraction of a second to obtain a | realizadas em uma fragdo de segundo para obter
translation which may sometimes be labelled | uma traducgéo que ora pode, ora ndo pode ser
as adequate and may sometimes not. considerada adequada.

18 | And it turns out that the percentage of times E o fato é que a percentagem de vezes em que a

they happen to be adequate has dramatically
in the last few years.

traducdo é adequada aumentou dramaticamente nos
Gltimos anos.
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19 But, historically, artificial neural networks Mas, historicamente, as redes neurais artificiais
were devised as a simplified model of how foram concebidas como um modelo simplificado de
natural neural networks such as our brains como funcionam as redes neurais naturais, como o
work, and the cognitive processes carried out | cérebro humano, e os processos cognitivos
in it are also the result of distributed neural realizados nelas sdo também o resultado de
computation processes which are not that processos difusos de computacdo neural que ndo
different from the mathematical operations sdo tdo diferentes das operacdes matematicas
mentioned above. mencionadas acima.

20 | This chapter will teach you the key elements Este capitulo explicara em detalhe elementos-chave
of NMT technology. da tecnologia NMT.

21 | We will start off by pointing out the A comegar por destacar a conexdo entre as formas
connection between how translation could be | possiveis de traduzir de um cérebro humano e de
carried out in a human brain and how an um sistema NMT.

NMT system undertakes it.

22 | This will help us to introduce the basic Explicar essa conexdo ajudara na apresentacao dos
concepts needed to get a comprehensive conceitos basicos necessarios para obter uma visdo
overview of the principles of machine abrangente dos principios de aprendizado de
learning and artificial neural networks, which | maquina e redes neurais artificiais, que constituem
constitute two of the cornerstones of NMT. dois dos pilares da NMT.

23 | After that, we will discuss the essential Em seguida, serdo discutidos os principios
principles of non-contextual word essenciais de vetores ndo contextuais (non-
embeddings, a computerised representation of | contextual word embeddings), uma representacdo
words with many interesting properties that, computadorizada de palavras com diversas
when combined through a mechanism known | propriedades interessantes que, quando combinadas
as attention, will produce the so-called através de um mecanismo conhecido como
contextual word embeddings, a key factor in “aten¢do”, produz os chamados vetores de palavras
the realisation of NMT. contextuais, um fator-chave no entendimento da

NMT.

24 | All these ingredients will allow us to present | Todos esses ingredientes permitirdo apresentar um
an overall picture of the inner workings of the | quadro geral do funcionamento interno dos dois
two most used NMT models, namely, the modelos de NMT mais utilizados, a saber, 0
transformer and the recurrent models. transformer e os modelos de redes neurais

recorrentes.

25 | The chapter wraps up by introducing a series | O capitulo termina com a apresentacdo de uma série
of secondary themes that will improve your de temas secundarios para expandir o conhecimento
knowledge on how these systems run behind | publico sobre a forma com que estes sistemas
the scenes. funcionam por tras das cortinas.

26 | 2 An imperfect analogy between human 2 Uma analogia imperfeita entre traducdo humana e
translation and NMT NMT

27 | Tosimplify the discussion a bit, let us make Para simplificar um pouco a discussdo, vamos
the radical approximation that translating a imaginar que traduzir um texto equivale a, grosso
text is equivalent to translating each of its modo, traduzir cada uma das suas sentencas de
sentences independently of each other. forma independente.

28 Let us now assume for a minute that Suponha, por um momento, que a tradugdo de uma
translating a sentence is a two-step process: sentenca é um processo de duas etapas: o tradutor
the translator first determines the primeiro interpreta ou determina o significado de
interpretation or meaning of the whole source | toda a sentenca de origem e, em seguida, produz de
sentence and then produces in one go a uma sé vez uma sentenca que permite mais ou
sentence that allows more or less the same menos a mesma interpretacdo, mas que agora esta
interpretation, but is now written in the target | escrita na lingua de chegada.
language.

29 | Butevery day translators encounter sentences | Mas, todos os dias, tradutores encontram sentencas
that they have never seen before, such as gue nunca viram antes, como "o l&pis escorregou da
“The pencil slipped from my hand, stood up, | minha méo, levantou-se e comecgou a falar comigo",
and started talking to me”, and can still e ainda conseguem traduzi-las: como isso é
translate them: how is that possible? possivel?

30 | Linguistics has formulated the answer to this | A linguistica formulou a resposta a essa questdo

question as a principle, the principle of
semantic compositionality: we build the
interpretation of each sentence by combining

como o principio da composicionalidade semantica:
0s seres humanos constroem a interpretacdo de cada
sentenca combinando as interpreta¢des individuais
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the individual interpretations of its component
words, and the order in which they are
combined is dictated by the syntactic structure
of the sentence in which words form phrases,
phrases form larger phrases, until one gets to
the whole sentence.

de suas palavras e a ordem em que sdo combinadas
é ditada pela estrutura sintatica da sentenga em que
as palavras formam oragdes, oracfes formam
oracdes maiores, até chegar a toda a sentenga.

31 | A translator would then analyse this Um tradutor entdo analisa essa interpretacdo e
interpretation and perform the inverse executa o procedimento inverso, mas na lingua de
procedure, but in the target language. chegada.

32 | Of course, translators do not always process E evidente que os tradutores nem sempre
sentences as a whole, particularly when they interpretam as sentencas como um todo,
are long, and they may take shortcuts to avoid | especialmente ao se depararem com sentencas
building interpretations of whole sentences, longas, podendo recorrer a atalhos para evitar
but let us stick to this simplification for a interpretacdes de sentencas inteiras logo de inicio.
while. Contudo, vamos manter essa simplificacao, por

engquanto.

33 NMT works in a similar way. NMTs funcionam de forma semelhante.

34 | When translating a sentence, during the Ao traduzir uma sentenca, durante a sentenca de
encoding phase, the system assigns a neural codificagdo, o sistema atribui uma representacao,
representation, or embedding, to each source- | ou vetorizacdo, para cada palavra do texto-fonte
text word in isolation. isoladamente.

35 | These neural representations are then Essas representacfes neurais sdo entdo combinadas
combined to produce a similar representation, | para produzir uma representacdo semelhante, mas
but this time at sentence level. desta vez no nivel da sentenga.

36 | As they are combined, individual A medida que s3o combinadas, as representacdes
representations are also modified according to | individuais também sdo modificadas de acordo com
their context; one could consider this a 0 seu contexto; pode-se considerar isso uma
contextualised representation of interpretation | representacdo contextualizada de interpretacao ou
or meaning. significado.

37 | Then, in the decoding phase, the sentence- Em seguida, na fase de decodificacao, as
level representations are unravelled step by representacfes das sentencas sdo desvendadas
step to predict, one by one, the words in the passo a passo para prever, uma a uma, as palavras
target sentence. na sentenca-alvo.

38 | The encoder and the decoder performing O codificador e o decodificador que executam essas
these two phases are artificial neural networks | duas fases sdo redes neurais artificiais
interconnected into a single composite neural | interconectadas que formam uma Unica rede neural
network. composta.

39 | Asin the case of translators, current neural Como no caso dos tradutores, as arquiteturas
architectures do not really work by neurais atuais ndo funcionam, de fato, considerando
considering the whole source sentence when toda a sentenca de origem ao produzir cada palavra-
producing each target word, but rather have alvo, mas aprenderam a prestar atencéo nas
learned to pay attention to the relevant source | palavras-fonte relevantes e nas palavras-alvo ja
words and the target words already produced | produzidas quando fazem isso.
when they do so.

40 In the remaining sections of this chapter we Nas seces restantes deste capitulo, o leitor serd
will describe in more detail the nature of these | apresentado a uma descri¢do mais detalhada da
representations, the structure of the artificial natureza destas representacdes, a estrutura das redes
neural networks (which we may simply call neurais artificiais (que podemos simplesmente
“neural networks” from now on) that build chamar de "redes neurais"”, a partir de agora) que as
and transform them by selectively paying constroem e transformam, prestando atencéo
attention to what is important, and the ways in | seletivamente ao que é importante, e as formas
which these artificial neural networks can be | como estas redes neurais artificiais podem ser
trained to do this task using translation treinadas para realizar tal tarefa utilizando
examples. exemplos de traducdo.

41 | 3 Artificial neural networks 3 Redes Neurais Artificiais

42 | To make sense of NMT, one needs to Para entender o conceito de NMT, é preciso

consider in more detail the artificial neural
networks (Goodfellow et al. 2016) that
perform it: what they are made of, how they
work and how they are trained.

considerar com mais detalhes as redes neurais
artificiais (Goodfellow et al. 2016) que a realizam:
do que sdo feitas, como funcionam e como sao
treinadas.
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43 | The name neural clearly invokes neurons and | O adjetivo “neural” remete diretamente a neur6énios
the way in which the nervous systems of e & maneira como funcionam os sistemas nervosos
animals, and particularly people’s brains, de animais e, principalmente, do cérebro humano.
work.

44 | Artificial neural networks are indeed made up | As redes neurais artificiais sdo, de fato, constituidas
of thousands or millions of artificial units that | por milhares ou milhdes de unidades artificiais que
resemble neurons whose activation (that is, se assemelham a neurdnios cuja ativacéo (ou seja, o
how excited or inhibited they are) depends on | quanto estdo excitados ou inibidos) depende dos
the signals they receive from other neurons sinais que recebem de outros neurdnios e da forca
and the strength of the connections carrying das conexdes que transmitem esses sinais.
these signals.

45 3.1 Artificial neurons 3.1 Neurénios artificiais

46 | Artificial neurons are the main building Os neurdnios artificiais sdo os principais blocos de
blocks of artificial neural networks. construcéo das redes neurais artificiais.

47 | These artificial neurons (we will simply call A operacdo desses neurénios artificiais (que, a
them neurons from now on) may be seen as partir de agora, chamaremos simplesmente de
operating in two steps when updating their neurdnios) de atualizar seu estado ou ativacdo pode
state or activation. ser analisada em duas etapas.

48 Let us imagine the simple situation in Figure | Apresenta-se, na Figura 1, uma situagdo
1 in which we study how the activation of simplificada, na qual se observa como o grau de
neuron 14 is updated in response to stimuli ativacdo do neurdnio4 ¢ atualizado em decorréncia
received from neurons 71, (12, and [13. dos estimulos recebidos pelos neurénios 1, [12, e

S3.

49 Figure 1. Updating the state (14 of artificial Figura 1: atualizacdo do estado S4 do neurdnio 4
neuron 4 in em

50 | response to stimuli received from neurons 1, 2 | resposta aos estimulos recebidos dos neurénios 1, 2
and 3. e3.

51 In the first step, the activations of neurons Na primeira etapa, os graus de ativacdo dos
01, 02 and I3, all of them connected to neurdnios S1, [J2 e 3, todos eles ligados ao
neuron [J4, are added, but first each one is neurdnio4, sdo somados, mas primeiro cada um é
multiplied by a weight (1, [J2 and [13) multiplicado por um peso ([J1, (2 e [13)
representing the strength of their connections; | representando a forca de suas conexdes; esses pesos
these weights determine how their activations | determinam como sua ativacdo é transformada em
are turned into actual stimuli for neuron 4. estimulos reais para o neurénio S4.

52 | Weights may be positive or negative. Os pesos podem ser positivos ou negativos.

53 | For instance, if weight 02 is positive and the | Por exemplo, se 0 peso w2 é positivo e o grau de
activation of 02 is high, it will contribute to ativacdo de S2 ¢ elevado, ele contribuira para ativar
exciting neuron J4 (a positive stimulus); if, 0 neurdnio S4 (um estimulo positivo); no entanto,
however, 02 is negative, it will contribute to | se w2 é negativo, contribuira para inibir o0 neurénio
inhibiting neuron 04 (a negative stimulus). S4 (um estimulo negativo).

54 In general terms, neurons connected through Em termos gerais, 0s neurénios conectados por
positive weights tend to be simultaneously pesos positivos tendem a ser ativados ou inibidos
excited or inhibited, while neurons connected | simultaneamente, enquanto 0s neurénios
through negative weights tend to be in conectados por pesos negativos tendem a estar em
opposite states. estados opostos.

55 | Coming back to neuron 4, if we add the Retornando a analise do neurdnio S4, ao se
stimuli coming from each neuron, we get a adicionar os estimulos provenientes de cada
net stimulus: neurdnio, obtém-se um saldo liquido de estimulo:

56 | (1) 1)

57 | The net stimulus [J can take any possible O estimulo liquido pode assumir qualquer valor
value, negative or positive, but it is not the possivel, negativo ou positivo, mas ainda ndo é a
activation of neuron 14 yet. ativacdo do neurdnio S4 .

58 | In the second step, neuron [14 reacts to this Na segunda etapa, 0 neurdnio S4 reage a este
stimulus. estimulo.

59 In the example, when the stimulus is No exemplo, quando o estimulo é intermediério, ou
intermediate, that is, not too positive or too seja, ndo muito positivo ou muito negativo, o
negative, the neuron 14 is very sensitive to it. | neurdnio S4 é muito sensivel a ele.

60 | However, when stimuli get large (no matter if | No entanto, quando os estimulos ficam grandes

positive or negative), changes in their values

(ndo importa se positivos ou negativos), as
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have a lesser impact on the output, as the
neuron is respectively largely inhibited or
largely excited.

mudancas em seus valores tém um impacto menor
na producdo, pois o0 neurdnio é, respectivamente,
amplamente inibido ou amplamente ativado.

61 In the example, neuron (14 is such that its No exemplo, o neurdnio S4 é tal que o seu grau de
activation is bound between -1 and +1. ativacdo esta confinado entre -1 e +1.

62 | Figure 2 represents how neuron [J4 reactsto | A Figura 2 representa 0 modo como o neurdnio S4
the stimulus in equation 1. reage ao estimulo da equagdo 1.

63 | The reaction is represented with a function A reacdo € representada por uma funcéo F(...),
[1(...), called the activation function, which is | denominada func¢do de ativacéo, que é aplicada ao
applied to the stimulus; the result is the estimulo; o resultado € o grau de ativacédo de S4:
activation of [14:

64 | (2 (2)

65 | Figure 2: How a neuron reacts to the total Figura 2: como um neurdnio reage ao estimulo total
stimulus received recebido

66 | As can be seen, for values around 0 in the Como pode ser visto, para valores em torno de 0 no
horizontal axis the reaction is proportional to | eixo horizontal, a reacdo é proporcional ao
the stimulus, but for large positive or negative | estimulo, mas, para grandes estimulos positivos ou
stimuli, when the neuron is very inhibited or negativos, quando o neurdnio esta muito inibido ou
very excited, the reaction is much smaller. muito excitado, a reagdo é bem menor.

67 For this kind of neuron, the actual extreme Para este tipo de neurénio, os valores extremos
values of -1 and +1 are never reached, no reais de -1 e +1 nunca sdo alcancados, ndo importa
matter how strong the total stimulus is. 0 quanto o estimulo total seja forte.

68 | As said above, neuron (74 in our exampleisa | Como dito acima, o neurdnio S4 , no exemplo em
specific type of neuron with an activation that | questao, é um tipo especifico de neurénio com um
varies between -1 and +1. grau de ativacdo que varia entre -1 e +1.

69 | There are other kinds of activation functions Existem outros tipos de fungBes de ativagdo com
with different ranges, but exploring them is diferentes intervalos, mas explora-las esta fora do
out of the scope of this chapter. ambito de aplicagdo deste capitulo.

70 | 3.2 From neurons to networks 3.2 De neur6nios até redes.

71 Neurons like the one discussed in the Neurdnios como os discutidos na secdo anterior
previous section may be connected to form an | podem ser conectados para formar uma rede neural
artificial neural network that performs a artificial que executa uma tarefa computacional
specific computational task, to solve a especifica para resolver um problema especifico.
specific problem.

72 In a network, some neurons receive external Em uma rede, alguns neurdnios recebem estimulos
stimuli which act as inputs to the network externos que atuam como entradas para a rede
(much as our eyes are connected to our brain | (assim como os olhos estéo ligados ao cérebro
and feed it with images) and represent an humano cérebro e o alimentam com imagens) e
instance of the problem to be solved; some representam uma instancia do problema a ser
neurons, known as hidden neurons, receive resolvido; alguns neurénios, conhecidos como
stimuli only from other neurons; and finally, neurdnios ocultos, recebem estimulos apenas de
some neurons, known as output neurons outros neurénios; e, finalmente, alguns neurénios,
represent the solution to the problem (a bit conhecidos como neurdnios de saida, representam a
like the signals sent to the muscles of one of solugdo para o problema (de maneira similar aos
your hands to move it in a specific way). sinais enviados aos musculos de uma das méaos para

mové-la de uma forma especifica).

73 | Figure 3 shows an example of such a neural A Figura 3 mostra um exemplo de uma rede neural
network with five neurons; the network takes | com cinco neurénios; a rede recebe trés entradas,
three inputs, which are fed to three hidden gue sdo alimentadas a trés neurdnios ocultos, que,
neurons, which in turn stimulate two output por sua vez, estimulam dois neurdnios de saida.
neurons.

74 | Figure 3: An artificial neural network with Figura 3: uma rede neural artificial com trés
three three hidden neurons and two output neurdnios ocultos e dois neurdnios de saida.
neurons.

75 | Each connection has a weight not shown in Cada conexdo tem um peso ndo indicado no
the diagram. diagrama.

76 | The three input neurons on the left are Os trés neurdnios de entrada a esquerda séo

represented by smaller circles to emphasise
the idea that they directly emit the values of

representados por circulos menores para enfatizar a
ideia de que eles emitem diretamente os valores da
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the external input, but, unlike regular neurons,
they do not compute a stimulus or react to it
via an activation function.

entrada externa, mas, ao contréario dos neurdnios
regulares, eles ndo calculam um estimulo ou
reagem a ele por meio de uma funcéo de ativagéo.

77 | When building a neural network to solve a Ao construir uma rede neural para resolver um
specific problem, one first needs to determine | problema especifico, primeiro é necessario
its architecture: how many neurons it has, determinar sua arquitetura: quantos neurénios ela
how they are connected, which neurons tém, como eles estdo conectados, quais recebem
receive external inputs and which neurons are | entradas externas e quais sdo designados como
designated as output neurons; but the actual neurdnios de saida; mas o calculo efetivamente
computation performed depends on the realizado depende dos pesos de ponderacéo de
weights of all of the connections in the todas as ligacGes na rede.
network.

78 How these weights are arrived at is explained | A forma como estes pesos sdo calculados é
in Section 3.5. explicada na Secéo 3.5.

79 | Suffice it to say here, that one nice feature of | Por ora, basta dizer que uma caracteristica
artificial neural networks is that they may be interessante das redes neurais artificiais é que elas
trained to perform a task from examples, that | podem ser treinadas para executar uma tarefa a
is, their weights may be set to specific values | partir de exemplos. Ou seja, 0s seus pesos podem
by observing a set of solved examples, each ser definidos para valores especificos, observando
one made up of the values of input signals um conjunto de exemplos resolvidos, cada um
representing the problems, and the values of composto pelos valores dos sinais de entrada que
the desired output activations representing the | representam os problemas e os valores dos graus de
solutions. ativacdo de saida desejados, que representam as

solucoes.

80 | 3.3 Layers of neurons 3.3 Camadas de neur6nios

81 Imagine that you are an absolute beginner and | Supunha um completo iniciante que queira aprender
want to learn some basic techniques to paint algumas técnicas basicas para pintar paisagens em
landscapes in oils. 6leo sobre tela.

82 | A manual might teach you a step-by-step Um manual pode ensinar um método passo-a-passo
over-simplified method with, for example, simplificado com, por exemplo, estas quatro etapas:
these four stages: drawing (a rough desenho (uma composicao aproximada € esbocada),
composition is sketched in), colour distribuicdo de cores, refinamento do desenho e
distribution, drawing refinement, and finish acabamento (quando os retoques finais séo feitos).
(when the final touches are made).

83 | The point here is not the number of stages or | O ponto aqui ndo é o numero de passos ou as
the particular characteristics of each of them, | caracteristicas particulares de cada uma deles, mas
but the fact that the whole process flows in an | o fato de que todo o processo flui de forma
incremental manner in such a way that the incremental de tal forma que a saida de uma etapa
output of one step becomes the input to the se torna a entrada para a proxima.
next one.

84 | Each step refines the previous outcome: the Cada etapa refina o resultado anterior: o resultado
outcome of the second step (colour da segunda etapa (distribuicéo de cores) estd mais
distribution) is more of an actual landscape préxima de uma pintura de paisagem real do que o
painting than the outcome of the first one resultado da primeira (desenho) e, da mesma forma,
(drawing) and, similarly, the outcome of the 0 resultado da quarta etapa (acabamento) pode ser
fourth stage (finish) can be conceptually conceitualmente considerado como uma pintura
considered as a better painting than those melhor do que as resultantes de qualquer uma das
resulting from any of the previous steps. etapas anteriores.

85 It turns out that neural computation benefits Ocorre que a computacdo neural se beneficia de um
from a similar step-by-step incremental processo incremental passo-a-passo semelhante.
process.

86 | Back in the sixties, researchers discovered Nos anos sessenta, pesquisadores descobriram que,
that by including multiple layers of neurons ao incluir varias camadas de neur6nios, tarefas mais
more complex tasks could be tackled. complexas poderiam ser abordadas.

87 | Each layer in a multilayer neural network Cada camada em uma rede neural multicamada

refines the output of the previous layer and
takes a bigger or smaller step towards the
ultimate solution.

refina a saida da camada anterior e d4 um passo
maior ou menor em direcdo a solugdo final.
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88 | The resulting architecture would be similar to | A arquitetura resultante seria semelhante a da
that in Figure 3 but with a number of Figura 3, mas com varias outras camadas ocultas.
additional hidden layers.

89 | One can clearly see this layered structure in Pode-se ver claramente esta estrutura em camadas
the simple network in Figure 3: computation, | na rede simples na Figura 3: a computacé&o,
performed by two layers, takes place in two realizada por duas camadas, ocorre em duas etapas.
steps.

90 | A model made of neurons organised in layers | Um modelo feito de neurénios organizados em
is referred to as a layered neural network. camadas recebe o0 nome de rede neural em camadas.

91 In spite of theoretical results proving that a Apesar de os resultados tedricos provarem que uma
two-layer network has enough computational | rede de duas camadas tem poder computacional
power to perform virtually any task (Hornik suficiente para realizar praticamente qualquer tarefa
1991), in the real world, the computational (Hornik 1991), no mundo real, o poder
power of neural networks appears to be computacional das redes neurais parece estar
correlated with the number of layers; models | correlacionado com o nimero de camadas; modelos
with more than a few layers are often labelled | com mais do que algumas poucas camadas s&o
as deep neural networks and the frequentemente rotulados como redes neurais
corresponding training algorithms are known | profundas e os algoritmos de treinamento
as deep-learning algorithms. correspondentes sdo conhecidos como algoritmos

de aprendizagem profunda.

92 | “OpenAl’s GPT-3 language model: A "Modelo de linguagem GPT-3 da OpenAl: uma
technical overview” (2020). revisao técnica" (2020).

93 | Retrieved from https:// Obtido em https://
lambdalabs.com/blog/demystifying-gpt-3. lambdalabs.com/blog/demystifying-gpt-3.

94 | As an example of the complexity that these Como exemplo da complexidade que esses modelos
deep models may reach, GPT- 3 (Brown et al. | profundos podem atingir, 0 modelo GPT-3 (Brown
2020), one of the largest neural networks et al. 2020), uma das maiores redes neurais
released in 2020 in the field of natural lancadas em 2020 no campo da geracdo de lingua
language generation, has 96 layers with tens natural, possui 96 camadas com dezenas de
of thousands of neurons each, which results in | milhares de neurdnios cada, o que resulta em cerca
around 175,000 million weights to be learned | de 175 bilhdes de pesos a serem aprendidos pelo
by the training algorithm. algoritmo de treinamento.

95 | Supercomputers were used to train the GPT-3 | Para treinar o sistema GPT-3, foram utilizados
system, a process that can take several weeks | supercomputadores, em um processo que pode
or even months, but it has been estimated that | demorar varias semanas ou mesmo meses, mas
learning the weights for such a model with a estima-se que a aprendizagem dos pesos para um
single powerful gaming desktop personal modelo desse tipo com um Unico computador
computer would have taken more than 350 pessoal para jogos poderoso teria levado mais de
yearsl. 350 anos.

96 | 3.4 Neural machine translation 3.4 Traducdo automatica neural

97 | If we manage to represent a source sentence Se uma sentenca de origem for representada como
as a set of inputs to a neural network, and we | um conjunto de entradas para uma rede neural, e se
can interpret the neural network’s outputs as a | for possivel interpretar as saidas da rede neural
target sentence, we have a neural machine como uma sentenga de destino, um sistema de
translation (NMT) system. traducdo automatica neural (NMT) é estabelecido.

98 NMT first processes the words in the source A NMT primeiro processa as palavras na
sentence. sentencade origem.

99 Each time a source word is ingested by the Cada vez que uma palavra-fonte é ingerida pela
encoder part of the neural network, the parte codificadora da rede neural, os graus de
activations of sets of specific neurons in the ativacdo de conjuntos especificos de neurdnios na
network change. rede mudam.

100 | When the whole source sentence has been Quando toda a sentenga de origem tiver sido
processed, the decoder part of the network processada, a parte decodificadora da rede inicia o
starts its work. seu trabalho.

101 | It has been trained to provide, step by step, a | Ela foi treinada para fornecer, passo a passo, um

probability score for each possible target
word in the translation, given the target words
it has already output.

valor de probabilidade para cada palavra-alvo
possivel na traducdo, dadas as palavras-alvo que ja
produziu.
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102 | This is similar to how predictive keyboards in | Esse mecanismo é semelhante & forma como os
contemporary smartphones work, but, as we teclados preditivos em smartphones
will see, word predictions in NMT also contemporaneos funcionam, mas, como sera
depend on the source sentence, as they are elucidado, as previsdes de palavras de uma NMT
meant to be a translation of it. também dependem da sentenca de origem, pois

devem ser uma traducdo dela.

103 | NMT systems are deep neural networks with | Os sistemas NMT s&o redes neurais profundas com
architectures that will be discussed later in arquiteturas que serdo discutidas mais adiante, na
section 6. secéo 6.

104 | They have thousands of neurons and millions | Eles tém milhares de neurénios e milhdes de pesos
of weights (or many more) which have to be (ou muitos mais) que precisam ser treinados
trained by providing examples taken from a fornecendo exemplos retirados de um corpus
parallel corpus containing millions of source | paralelo contendo milhGes de sentengas-fonte e suas
sentences and their translations. traducdes.

105 | Mathematical representations of the words in | Representacfes matematicas das palavras de uma
a given sentence in the source language are determinada sentenca na lingua de origem séo
fed as inputs to the neural network and the alimentadas a rede neural como entradas e as
words in the corresponding target-language palavras da sentenca correspondente na lingua de
sentence are used to represent the desired destino sdo usadas para representar a saida
output. desejada.

106 | As you might expect, training a large network | Como se pode imaginar, treinar uma grande rede
in reasonable time is computationally em tempo razoavel é computacionalmente
demanding: one needs very powerful, intensivo: é necessario um sistema de
specialised number-crunching hardware to processamento muito poderoso e especializado para
train the network by showing it the examples | treinar a rede, mostrando os exemplos
over and over again. repetidamente.

107 | On each iteration, small changes are made to | A cada iteracdo, pequenas alterac6es sdo feitas nos
the weights in the network to improve its pesos na rede para melhorar sua previsdo das
prediction of target words. palavras-alvo.

108 | 3.5 Training neural networks 3.5 Treinando redes neurais

109 | Training a neural network is the process of Treinar uma rede neural é o processo de determinar
determining the weight of the connections 0 peso das conexdes entre seus neurdnios de modo
between its neurons so that, given a training que, dado um conjunto de treinamento de exemplos
set of input—output examples, it produces an de entrada e suas saidas respectivas, produz uma
actual output which is as close as possible to saida real o mais préxima possivel da do exemplo
that in the relevant example. em estudo.

110 | Some of you may recognise here the Alguns dos leitores poderdo reconhecer aqui 0
mathematical concept of derivative of a conceito matematico de derivada de uma funcéo.
function.

111 | Training starts with a set of random weights O treinamento comega com um conjunto de pesos
or with weights taken from a neural network aleatdrios ou com pesos retirados de uma rede
solving a similar task. neural resolvendo uma tarefa semelhante.

112 | During training weights are modified in such | Durante o treinamento, os pesos sao modificados de
a way that the value of an error function (also | tal forma que o valor de uma func¢éo de erro
known as a loss function), which measures (também conhecida como funcéo de perda), que
how much actual outputs deviate from the mede 0 quanto as saidas reais se desviam das saidas
desired outputs, is made as small as possible. | desejadas, seja 0 menor possivel.

113 | Training algorithms (also called learning Algoritmos de treinamento (também chamados de
algorithms) repeatedly compute small algoritmos de aprendizagem) realizam
corrections (updates) to weights until the error | repetidamente pequenas correcdes (atualizagoes)
function is minimal or small enough for all nos pesos até que a funcéo de erro seja minima (ou
examples in the training set, or a certain pequena o suficiente) para todos os exemplos no
performance is observed in a different conjunto de treinamento, ou até que um
development set, which has been reserved or | determinado desempenho seja observado em um
”held out” for this purpose (see Section 7.2). | conjunto de desenvolvimento, que é reservado para

esse proposito (ver se¢do 7.2).
114 | The technical details of the training algorithm | Os detalhes técnicos do algoritmo de treinamento

are beyond the scope of this chapter; let us
just say that it is usually based on computing
how much the error function varies when

excedem o escopo deste capitulo; mencione-se
apenas que ele se fundamenta, em geral, no calculo
do quanto a fungdo de erro varia quando cada peso
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each weight is varied by a fixed but very
small amount (the gradient of the error
function), and then varying each weight a bit
in the direction in which it reduces the error
function.2 This type of training is called
gradient descent; it is not guaranteed to find
the very best weights, but it is likely that good
candidates will be found.

é variado por uma quantidade fixa, mas muito
pequena (o gradiente da funcéo de erro) e, em
seguida, cada peso € ligeiramente ajustado na
diregdo que reduz a funcéo de erro.2 Este tipo de
treinamento chama-se gradiente descendente; nao é
garantia de que ele vai encontrar os melhores pesos,
mas é provavel que encontre bons candidatos.

115 | The intensity of these weight variations is A intensidade destas variacdes de peso € regulada
regulated by a parameter called the learning por um parametro denominado taxa de
rate; this learning rate is usually higher in the | aprendizagem; esta taxa de aprendizagem &
first steps of the training algorithm, but its geralmente maior nas primeiras etapas do algoritmo
magnitude is made progressively smaller as de treinamento, mas sua magnitude diminui
the weights get closer to their final values. progressivamente a medida que 0s pesos se

aproximam de seus valores finais.

116 | Note that training neural networks is quite Observe que o treinamento de redes neurais é
laborious: many examples are necessary and bastante trabalhoso: muitos exemplos sdo
they need to be presented many times to necessarios e precisam ser apresentados muitas
learn. vezes para que elas aprendam.

117 | This is often due to limitations of the training | No entanto, isto se deve frequentemente as
algorithms, however, rather than to the lack of | limitacGes dos algoritmos de treinamento, e ndo a
capacity of a specific neural network to falta de capacidade de uma rede neural especifica
represent the solution to a problem. para representar a solucdo de um problema.

118 | Once the weights are determined, training Uma vez determinados 0s pesos, 0 treinamento para
stops (see Section 7.2) and the neural network | (ver secdo 7.2) e a rede neural pode ser utilizada
can be used to obtain the outputs for new para obter as saidas para novas entradas que ndo
inputs which are not included among the estdo incluidas entre os exemplos utilizados durante
examples used during training. 0 treino.

119 | 3.6 Generalisation in neural networks 3.6 Generalizacdo em redes neurais

120 | Generalisation is a fundamental cognitive Generalizagdo € um processo cognitivo
process for humans and animals. fundamental para humanos e animais.

121 | Itallows us to use what we learned in the past | Permite-se, por meio dele, a utilizacdo do que foi
in new situations which can be regarded as aprendido no passado em novas situacdes que
similar but not identical to the situation in podem ser consideradas semelhantes, mas néo
which learning originally took place. idénticas a situacdo em que a aprendizagem ocorreu

originalmente.

122 | A person does not need to relearn how to Uma pessoa ndo precisa reaprender a dirigir ao
drive when entering a new street or drivinga | entrar em uma nova rua ou dirigir um carro novo.
new car.

123 | Similarly, generalisation happens when an Analogamente, a generalizaco acontece quando
organism which already responds to a certain | um organismo que ja reage a um determinado
stimulus in a particular way responds to estimulo de uma maneira particular, responde de
similar stimuli in similar ways. formas semelhantes a estimulos parecidos.

124 | Generalisation is also key to language Aplicar generalizacbes tambeém é fundamental para
learning: young children soon learn to say a aprendizagem de linguas: as criancas aprendem
sentences they have never heard before. rapidamente a pronunciar senten¢as que nunca

ouviram antes.

125 | Neural networks may ideally generalise in the | As redes neurais podem, idealmente, aplicar
context of machine translation by producing generaliza¢Bes no contexto da traducdo automatica,
similar outputs when fed with similar inputs, | produzindo resultados semelhantes quando
independently of whether they were included | alimentadas com entradas semelhantes,
in the training set or not. independentemente de terem sido ou ndo incluidas

no conjunto de treinamento.

126 | One feature of neural networks is the Uma caracteristica das redes neurais € a suavidade
smoothness of the computations, meaning that | dos célculos, o que significa que, se os valores de
if the input values are slightly changed, the entrada forem ligeiramente alterados, o resultado
result of the formulas will not vary das formulas ndo ir variar significativamente.
significantly.

127 | In abroad sense, in order to achieve Em sentido amplo, para aplicar uma generalizagdo,

generalisation, similar sentences should get

sentencas semelhantes devem obter representacdes

55



similar representations, and as sentence
representations will be obtained from word
representations, we may conclude that
representing similar words with similar
numbers is a precondition for generalisation
in neural language processing.

parecidas e, como as representacdes de sentencas
serdo obtidas a partir de representacGes de palavras,
conclui-se que representar palavras similares e com
numeros semelhantes é uma pré-condicédo para a
generalizagdo no processamento neural de lingua.

128 | The next section will delve into how we can Na proxima segdo, serd aprofundada a maneira com
end up with a convenient list of neural gue se obtém uma lista de representacdes neurais
representations for the words in a sentence para palavras de uma sentenca que se beneficiaria
that benefits from the smoothness of neural da fluidez das redes neurais de forma que, ap6s o
networks so that, after training, the system is | treinamento, o sistema seria capaz de fazer
able to generalise properly to sentences it has | generalizacGes adequadas de sentengas que nunca
not seen before. Viu antes.

129 | 4 Word embeddings as vector representation | 4 Vetores como representac@es de palavras
of words

130 | In the previous section we noted that neurons | Na se¢do anterior, foi observado que os neurénios
are usually arranged in layers in such a way geralmente sdo organizados em camadas de
that the output of the neurons of one layer maneira que a saida dos neurénios de uma camada
becomes the input to the neurons of the se transforma na entrada para os neurénios da
following one. camada seguinte.

131 | Interestingly, the output of the set of neurons | Curiosamente, o produto do conjunto de neurénios
in a given layer constitutes a representation of | em uma determinada camada consiste numa
the information they are processing at that representacdo das informacdes que eles processam
stage. naquele estagio.

132 | In the field of natural language processing, No campo do processamento de lingua natural, e
and as indicated above, the information conforme ja foi mostrado, as informagdes
processed by neural networks is made up of processadas pelas redes neurais sdo compostas de
words, and their representations within the palavras, e suas representacfes na rede costumam
network are usually referred to as embeddings | ser chamadas de vetores (embeddings) (Mikolov et
(Mikolov et al. 2013). al. 2013).

133 | What makes these embeddings really useful is | O que torna essas vetorizac@es realmente (teis é o
that those words with similar meanings or that | fato de que as palavras com significados
usually co-occur in the same contexts end up | semelhantes ou que comumente ocorrem nos
having similar embeddings. mesmos contextos acabam por ter vetorizagGes

semelhantes.

134 | In order to better understand this, take a piece | Para uma melhor compreensdo, use um pedaco de
of paper and draw a square with sides of papel para desenhar um quadrado com lados de
about 10 centimetres. aproximadamente dez centimetros.

135 | Now, take the words in the following listand | A seguir, relina as palavras e organize-as dentro do
put them all on the square by following a guadrado, observando o critério de que palavras
criterion that places words which are closer in | com significados mais similares estejam
meaning nearer each other than words with posicionadas mais proximas entre si em
less related meanings. comparacao as palavras com significados mais

distintos.

136 | If this concept of meaning closeness seems Se o conceito de proximidade de sentido se mostrar
imprecise to you, you may place the words inexato, é possivel organizar as palavras com base
based on their frequency of co-occurrence in | na frequéncia de ocorréncia conjunta em sentencas
sentences or paragraphs. ou paragrafos.

137 | The words are: restaurant, red, garden, As palavras sdo: restaurante, vermelho, jardim,
fountain, flower, tomato, balloon, waiters, fonte, flor, tomate, baldo, garcons, faca, flores,
knife, flowers, menu, cooked, chromosome cardapio, cozido, cromossomo e consistentemente.
and consistently.

138 | Do this before reading on. Faca isso antes de dar continuidade a leitura.

139 | The restriction imposed by means of the A restricdo imposta por meio do critério de
criterion of word meaning proximity implies | proximidade semantica significa que ndo existe a
that you have not been able to freely possibilidade de distribuir livremente as palavras no
distribute the words on the square. guadrado.

140 | Probably, you have decided to group words Um agrupamento mais intuitivo poderia ser

such as restaurant, menu and waiters, on the

composto de palavras como restaurante, cardapio e
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one hand, and words such as garden, flower
and fountain, on the other hand.

garcons, de um lado, e palavras como jardim, flor e
fonte, de outro.

141 | There are, however, some doubtful cases: red | Ha, no entanto, alguns casos questionaveis:
is clearly a neighbour of tomato, but it should | vermelho é claramente préximo de tomate, mas
be close to flower as well; a compromise também deve ficar proximo a flor; uma solucao
solution would be to put it somewhere in conciliatoria poderia ser coloca-lo em um ponto
between, a little bit closer to tomato than to intermediario, um pouco mais perto de tomate do
flower if we acknowledge that red is not as que de flor, levando em consideracdo que a cor
essential to flowers as it is to tomatoes. vermelha ndo € tdo essencial as flores quanto é aos

tomates.

142 | We have deliberately placed Figure 4 a few Propositalmente, colocamos a Figura 4 algumas
pages on, so that you do not see it before you | paginas mais adiante, para que o leitor ndo a veja
attempt the exercise. antes de tentar fazer o exercicio.

143 | You may have noticed some clusters in your Alguns subgrupos sdo perceptiveis neste
design: an island representing the semantic agrupamento: uma ilha representando o campo
field of restaurants and related things, and semantico de restaurantes e coisas relacionadas, e
another island around the idea of gardens and | outra ilha relacionada a jardins e pomares.
orchards.

144 | There are some outliers on the list, especially | Ha algumas exceg¢des na lista, especialmente a
the word consistently, which seems in palavra consistentemente, que parece, por principio,
principle disconnected from the rest of words, | desvinculada das outras palavras, impondo a
forcing us to put it as far as possible from all | necessidade de coloca-la o mais distante possivel de
of them. todas as outras.

145 | Chromosome is another isolated word, but as | Cromossomo é outra palavra isolada, mas, como as
flowers and waiters use chromosomes to carry | flores e os gargons, tm cromossomos para
their genetic information, it may be put transportar as proprias informagcdes genéticas, a
somewhere in the middle of the line between | palavra pode ser colocada em algum lugar em entre
these words but at the same time not very essas palavras, porém, ao mesmo tempo, um pouco
close to red. longe da palavra vermelho.

146 | See Figure 4 for a possible solution that may | Consulte a Figura 4 e observe uma solu¢do possivel
not match yours exactly. e que talvez ndo corresponda exatamente a solucédo

tipica elaborada pelo leitor.

147 | In order to assign mathematical codes to the Com o propdsito de atribuir cddigos matematicos as
words in our list, let’s assign coordinates to palavras da lista em questdo, serdo designadas
each word to reflect its position on the square. | coordenadas para cada palavra, a fim de refletir

suas respectivas posic¢des no quadrado

148 | As we are in a two-dimensional space, we Considerando que o espago em questdo é
need two coordinates for each word: the first | bidimensional, duas coordenadas sdo necessérias
coordinate is a number that represents the para cada palavra: a primeira coordenada € um
distance to the left vertical side of the square; | ndmero que representa a distancia horizontal até o
the second coordinate is a number that canto inferior esquerdo do quadrado; a segunda
represents the distance to the bottom coordenada é um nimero que representa a distancia
horizontal side of the square. vertical até 0 mesmo ponto.

149 | The word restaurant could be assigned, for A palavra restaurante poderia ser atribuida, por
example, the two numbers 0.25 and 1.1, and exemplo, aos dois nimeros 0,25 e 1,1, e a palavra
the word menu the numbers 0.6 and 1.3, close | menu aos nimeros 0,6 e 1,3, préximo a restaurante,
to restaurant as seen in Figure 4. como visto na Figura 4.

150 | These coordinate values can be represented Essas coordenadas podem ser representadas usando
using vector notation, which simply consists a notacdo vetorial, que consiste simplesmente em
of writing the numbers as a comma-separated | escrever os numeros como uma lista de valores
list of values between brackets. separados por virgulas entre colchetes.

151 | The vectors corresponding to restaurant and Os vetores correspondentes a restaurante e cardapio
menu would therefore be [0.25, 1.1] and [0.6, | seriam, portanto, [0,25, 1,1] e [0,6, 1,3],

1.3], respectively. respectivamente.

152 | Each of these vectors represents a possible Cada um desses vetores representa uma possivel
word embedding for these two words. vetorizacdo semantica para essas duas palavras.

153 | Although it may not be completely obvious, Embora ndo seja completamente 6bvio, avaliar

considering embeddings made up of two
numbers instead of a single number boosts the
possibilities of solving the problem of placing

vetorizagbes compostas por dois nimeros em vez
de um Unico ndmero aumenta as possibilidades de
uma solucdo para o problema de posicionar
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words closer or farther apart as we have more
freedom to satisfy all the restrictions.

palavras mais perto ou mais longe, pois mais
liberdade é proporcionada para satisfazer todas as
restricoes.

154 | In fact, moving from two dimensions to a De fato, a mudanca de duas dimens@es para um
higher number of dimensions increases these | ndmero maior de dimensdes aumenta ainda mais
possibilities even more. essas possibilidades.

155 | A five-dimensional representation of a word Uma representacdo de cinco dimensdes de uma
could be, for example, [2.34, 1.67, 4.81, 3.01, | palavra poderia ser, por exemplo, [2,34, 1,67, 4,81,
5.61]. 3,01, 5,61].

156 | NMT systems consider embeddings with Os sistemas de NMT analisam as vetorizacfes com
hundreds of dimensions, and the input centenas de dimensdes, e a sentenca de entrada a
sentence to be translated is represented by a ser traduzida € representada por uma coletanea de
collection of these vast word embeddings. vastas vetorizagBes semanticas.

157 | Word embeddings are learned using the very | A vetorizagdo semantica € aprendida com o mesmo
same algorithm used to learn the weights of algoritmo usado para aprender 0s pesos da rede
the neural network presented in Section 3.5. neural apresentada na Se¢do 3.5

158 | In fact, both the weights and the embeddings | Na verdade, tanto 0s pesos como as vetorizacGes
are learned at the same time. sdo aprendidos ao mesmo tempo.

159 | Bearing in mind that the input layer of a Ao levar em conta que a camada de entrada de uma
neural network involved in NMT usually rede neural utilizada na NMT é geralmente
consists of the embeddings of the words in the | composta pelas vetorizages das palavras na
input sentence, there is no need to limit sentenca de entrada, ndo ha necessidade de limitar-
ourselves to fixed vectors. se a vetores fixos.

160 | Instead, their values can be repeatedly Em vez disso, seus valores podem ser atualizados
updated during training in such a way that the | repetidamente durante o treinamento, de modo que
value of the error function is minimised. o valor da funcdo de erro seja minimizado.

161 | 4.1 Generalisation 4.1 Generalizacdo

162 | As already discussed, for the network to be Como ja discutido, para que a rede possa fazer
able to properly generalise, that is, to be able | generalizagBes adequadamente, ou seja, para
to learn to translate and be capable of aprender a traduzir e ser capaz de traduzir sentencas
translating sentences never seen before, nunca vistas antes, sentencas semelhantes devem
similar sentences should get similar receber representacfes semelhantes.
representations.

163 | As sentence representations are obtained from | Como as representacdes de sentencas sdo obtidas a
word embeddings, we may conclude that partir de vetorizacOes de palavras, pode-se concluir
representing similar words with similar que representar palavras semelhantes com nimeros
numbers is a precondition for generalisation semelhantes é uma condicéo prévia para a
in neural natural language processing. generalizacdo no processamento neural de lingua

natural.

164 | Following our example, words such as No exemplo proposto, palavras como alagou,
poured, rained, pouring or raining should choveu, alagando ou chovendo devem, idealmente,
ideally share similar embeddings as all of tém vetorizagBes semelhantes, uma vez que todas
them are semantically similar; the codes for sdo semanticamente semelhantes; os codigos para
pouring and raining should also be closer to alagando e chovendo também devem estar mais
words such as driving since the three of them | perto de palavras como dirigindo, uma vez que 0s
are gerunds and may appear in similar trés sdo gerindios e podem aparecer em contextos
contexts; poured and rained should be semelhantes; alagou e choveu devem ficar
neighbours as well because both of them are proximos também porque ambos sdo verbos no
past tenses. pretérito.

165 | This is why we usually need many E por essa razo que a necessidade de muitas
dimensions: we want words to be close to dimensdes € frequentemente observada: busca-se
each other in different ways or for different gue as palavras estejam, simultaneamente,
reasons, simultaneously. préximas umas das outras de maneiras diferentes ou

por motivos diferentes.

166 | 4.2 Geometric properties of word embeddings | 4.2 Propriedades geométricas de vetorizacao

semantica.

167 | Word embeddings exhibit interesting As vetorizagBes tém propriedades interessantes que

properties that demonstrate that they represent

representam caracteristicas semanticas (ou
relacionadas a semantica) de palavras.
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semantic characteristics (or something related
to semantics) of words.

168 | As already explained, the embedding of a Como ja explicado, a vetorizacdo de uma palavra
word consists of several real numbers, usually | consiste em vérios nimeros reais, geralmente
hundreds or thousands of them, and each of centenas ou milhares deles, e cada um desses
these numbers seems to capture a certain valores captura um determinado aspecto do
aspect of the meaning of a word. significado de uma palavra.

169 | For example, the word embedding for Dublin | Por exemplo, a vetorizacdo semantica de palavras
should capture several semantic-related para Dublin deve reunir varios aspectos
aspects of it: a city, the capital of Ireland, the | relacionados a ela: uma cidade, a capital da Irlanda,
place for the headquarters in Europe of o local da sede na Europa de varias empresas
several multinational companies, etc. multinacionais etc.

170 | Thanks to this specialisation of the different Gragas a essa particularizagdo das diferentes
dimensions of the embeddings, we can dimensdes dos vetores semanticos, é possivel
perform some arithmetic operations with the executar algumas operacdes aritméticas com as
embeddings and obtain meaningful results. incorporacoes e obter resultados expressivos.

171 | These operations are simply additions and Essas operacOes sdo simplesmente adi¢des e
subtractions that are straightforward to subtracGes que sdo faceis de calcular.
compute.

172 | Adding (or subtracting) two embeddings A adicdo (ou subtracdo) de dois vetores consiste
simply consists of adding (or subtracting) the | simplesmente em adicionar (ou subtrair) seus
components of the vectors one by one; for componentes um a um; por exemplo, [1.24, 2.56,
example, [1.24, 2.56, 5.23]+[0.12, 1.12, 0.01] | 5.23] +[0.12, 1.12, 0.01] = [1.36, 3.68, 5.24].
=[1.36, 3.68, 5.24].

173 | Below are two examples of arithmetic Abaixo estdo dois exemplos de operacdes
operations with meaningful results performed | aritméticas com resultados significativos realizados
on embeddings that NMT systems usually em incorporacdes que os sistemas NMT
learn: normalmente aprendem:

174 | where the square brackets refer to the onde os colchetes referem-se as vetorizag@es de
embedding of a word, and with =~ we mean uma palavra e, com o uso do simbolo =, indica-se
that the resulting embedding after the gue a vetorizacao resultante apds a operacgéo é
operation is close to the embedding of the aproximada da vetorizacao da palavra ao lado
word on the right-hand side of the example. direito da "equacao" do exemplo.

175 | This can be interpreted as indicating that king | Isso pode ser interpretado como uma indicacdo de
is to man what queen is to woman, a male or | que o rei é para 0 homem o que a rainha é para a
female monarch; and Dublin is to Ireland mulher, um monarca masculino ou feminino; e
what Paris is to France, the capital of a Dublin é para a Irlanda o que Paris é para a Franca,
country. a capital de um pais.

176 | Figure 4: Placement of words in a two- Colocacdo de palavras em uma &rea bidimensional
dimensional area in such a way that related de forma que as palavras relacionadas sejam
words are positioned close to each other, but posicionadas préximas umas das outras, mas longe
far from words they have less in common das palavras com as quais tém menos em comum
with.

177 | 5 Contextual word embeddings through 5 Vetores contextuais por meio de atencéo
attention

178 | Words do not always have the same meaning | As palavras nem sempre tém o mesmo significado
in every sentence. em todas as sentencas.

179 | The embedding of the word letter, for A vetorizacgdo da palavra carta, por exemplo, ndo
example, should not be the same when the deve ser a mesma quando a palavra se refere a um
word refers to a character of an alphabet or elemento do baralho ou quando se refere a um
when it refers to a document addressed to documento destinado a outra pessoa.
another person.

180 | In fact, it may even be interesting for an NMT | Na verdade, pode até ser interessante para um
system to represent the word with different sistema NMT representar a palavra com diferentes
embeddings depending on whether it refers to | vetorizagdes, a depender de o termo se referir a uma
a love letter or a complaint letter. carta de amor ou a uma carta de reclamacéo.

181 | The embeddings we introduced before are As vetorizagBes previamente apresentadas sdo nao-

non-contextual: they were computed by
considering words that usually co-occur in

contextuais: elas foram calculadas levando em
consideragdo palavras que geralmente ocorrem
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sentences but without taking into
consideration the different meanings words
may have.

juntas em sentencas, mas sem levar em conta 0s
diferentes significados que as palavras podem ter.

182 | Inthe NMT arena, attention plays an No contexto da NMT, a aten¢do desempenha um
important role as it allows the neural network | papel importante, pois permite que a rede neural
to compute contextual word embeddings, that | compute vetores contextuais, ou seja,
is, vector representations of the words in a representaces vetoriais das palavras em uma
sentence computed in such a way that the sentenca computadas de tal forma que a
representation obtained for a word is adapted | representacdo obtida para uma palavra seja
to its meaning in each particular sentence. adaptada ao seu significado em cada sentenca

especifica.

183 | Attention is, once again, a concept which is A atencdo é, mais uma vez, um conceito que é
implemented by means of mathematical implementado por meio de operagdes matematicas
operations conveniently learned by a training | aprendidas de forma conveniente por um algoritmo
algorithm. de treinamento.

184 | In our context, attention is similar, to the No contexto em discussdo, a atencdo assemelha-se
situation in which we pay attention to a situacdo na qual a atencdo é dispensada a algo ou
something or someone in our everyday lives. | a alguém na vida cotidiana.

185 | By conveniently using attention to Ao usar a atengdo de forma conveniente para se
concentrate on some words in the sentence, concentrar em algumas palavras da sentenca, o
the embedding vector corresponding to the vetor semantico correspondente a palavra
word season, for example, will differ between | temporada, por exemplo, sera diferente nas
the sentences in examples 1 and 2 below: sentencas dos exemplos 1 e 2 abaixo:

186 | The first episode will pick up right where the | O primeiro episédio vai continuar exatamente de
previous season left off onde a temporada anterior parou.

187 | Summer is the hottest season of the whole O verdo é a temporada mais quente do ano.
year.

188 | In principle, it may sound as if the purpose of | Em principio, pode parecer que o propésito dos
contextual word embeddings is that the vetores contextuais de palavras fosse o de atribuir
different meanings of a word get different representaces diferentes a significados diferentes
representations, but, while this will be usually | de uma palavra, mas, embora isso geralmente seja
true, the idea goes beyond this. verdade, a ideia vai além disso.

189 | The contextual word embeddings for season Os vetores contextuais da palavra para temporada
in the sentences “Winter is the coldest season | nas sentencas "o inverno é a temporada mais fria do
of the year in polar and temperate zones”, ano nas zonas polares e temperadas”, "o verdo é a
“Summer is the hottest season of the whole temporada mais quente de todo o ano" e até mesmo
year” and even “Of the whole year, summer is | "de todo o0 ano, a temporada de verdo é a mais
the hottest season” will all be different, guente" serdo todos diferentes, embora
although presumably closer to each other than | presumivelmente mais préximos uns dos outros do
the representation of season in “The first gue a representacdo de temporada em "o primeiro
episode will pick up right where the previous | episodio vai continuar exatamente de onde a
season left off”. temporada anterior parou".

190 | These divergences result from the fact that the | Estas divergéncias resultam do fato de as palavras
words in the sentences or the order in which das sentengas ou a ordem em que séo colocadas
they are placed differ. serem diferentes.

191 | Remarkably, the two instances of the in each | E possivel notar que, em cada um dos exemplos
of our examples will get two different propostos, as instancias repetidas de um mesmo
contextual vectors because the context of each | artigo apresentardo dois vetores contextuais
instance is also different. distintos, uma vez que o contexto de cada instancia

varia.

192 | How are contextual embeddings Como os vetores sdo computados matematicamente
mathematically computed through attention? | através da aten¢éo?

193 | Given the sentence in example 2 above Dada a sentenga no exemplo 2 acima ("o verdo é a
(’Summer is the hottest season of the whole temporada mais quente do ano."), o procedimento é
year.”), the procedure starts by obtaining the | iniciado pela obtencgdo dos vetores ndo-contextuais
non-contextual word embeddings that were de palavras apresentados na secao 4.
introduced in Section 4.

194 | As the sentence has nine words, the result is a | Dado que a sentenga contém nove palavras, o

collection of nine vectors which are the
ingredients for the next step.

resultado é uma cole¢do de nove vetores, que Sao 0s
elementos fundamentais para a proxima etapa.
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195 | Now, in order to compute the contextual word | Agora, para calcular o vetor contextual da palavra
embedding for the word season in the temporada na sentenca, um vetor de atencao é
sentence, an attention vector is produzido matematicamente pela rede neural.
mathematically produced by the neural
network.

196 | This attention vector will have nine Este vetor de atencdo terd nove valores percentuais
percentages representing the degree of que representam o grau de atencdo que deve ser
attention that needs to be paid to each of the prestado a cada uma das palavras da sentenca para
words in the sentence in order to obtain the obter a representacgdo da palavra temporada.
representation of the word season.

197 | The element at a certain position in the vector | O elemento em uma determinada posic¢do no vetor
corresponds to the attention to the word at corresponde a atengdo para a palavra nessa posicao
that position in the sentence. na sentenca.

198 | For example, an attention vector [25%, 8%, Por exemplo, um vetor de atencdo [10%, 25%, 8%,
10%, 15%, 25%, 8%, 2%, 0%, 7%] would 10%, 25%, 5%, 10%, 0%, 7%] indicaria que, para
indicate that in order to compute a contextual | calcular uma representacdo vetorial contextual da
vector representation of the word season in palavra temporada na sentenga sendo traduzida, as
the running sentence, the word embeddings vetorizacOes para verdo e temporada serdo
for summer and season will be equally highly | igualmente relevantes (em conjunto, recebem
relevant (together, they receive fifty percent cinguenta por cento da atencéo total), o que faz
of the total attention), which makes sense as sentido, uma vez que estdo semanticamente ligados
they are semantically connected to the ao conceito de estacdo meteorolégica.
concept of a meteorological season.

199 | Notice that the preceding determiner gets Observe que o determinante anterior também
some attention too (10%), which may be recebe alguma atencéo (10%), o que pode ser
explained by the fact that it helps to label explicado pelo fato de ajudar a rotular temporada
season as a noun. como um substantivo.

200 | The contribution of the verb (8%) to the A contribuicdo do verbo (8%) para a incorporacéo
contextual embedding may also be described | contextual pode também ser descrita em termos da
in terms of its contribution to marking the sua contribuicdo para a marcagdo do nimero de
number of season as singular. estacdo como singular.

201 | Note that the percentages always add up to Note que as percentagens somam sempre 100%.
100%.

202 | Determining how the attention vector isused | A determinacdo de como o vetor de atencéo é
in order to obtain a new embedding that utilizado para obter uma nova vetorizagao que
combines the original non-contextual combine os vetores ndo-contextuais originais para
embeddings to get a new embedding is obter um novo vetor esta fora do ambito do
beyond the scope of this chapter. presente capitulo.

203 | Suffice to say that the procedure involves a Basta dizer que o procedimento envolve uma
specific sequence of mathematical operations | sequéncia especifica de opera¢des matematicas e
and that the resulting embedding will be que o vetor resultante estara em algum lugar entre
located somewhere in between the original 0s vetores originais.
embeddings.

204 | Following our running example, nine No exemplo em anélise, nove vetores de atencéao
different attention vectors will be computed distintos serdo calculados para a sentenca em
for this sentence (one for each word) and then | questdo (um para cada palavra) e, em seguida,
applied to the original noncontextual aplicados aos vetores ndao-contextuais originais, a
embeddings in order to obtain a collection of | fim de obter uma colecdo de nove novos vetores,
nine new embeddings, each one cada um correspondendo a uma palavra diferente na
corresponding to a different word in the sentenca.
sentence.

205 | These new embeddings may be considered as | Esses novos vetores podem ser considerados como
contextual embeddings as they are influenced | vetores contextuais, pois sdo influenciados em
to different degrees by the rest of the words in | diferentes niveis pelo resto das palavras da
the sentence. sentenca.

206 | 5.1 Many attention layers, better than one 5.1 Vérias camadas de atencdo sdo melhores que

uma

207 | “Turing-NLG: A 17-billion-parameter "Turing-NLG: um modelo de linguagem de 17

language model by Microsoft”, 2020.

bilhdes de pardmetros da Microsoft", 2020.
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208 | Retrieved from Disponivel em: https://www.microsoft.com/en-
https://www.microsoft.com/en- us/research/blog/turing-nlg-a-17-billion-
us/research/blog/turing-nlg-a-17-billion- parameterlanguage-model-by-microsoft/
parameterlanguage-model-by-microsoft/

209 | Previously, in Section 3.3 of this chapter, we | Anteriormente, na se¢do 3.3 deste capitulo, foram
discussed the benefits of successively refining | discutidos os beneficios de refinar sucessivamente
neural computations by exploiting models os calculos neurais por meio da exploracéo de
with different layers. modelos com diferentes camadas.

210 | Consequently, it will come as no great Consequentemente, ndo surpreende descobrir que,
surprise that in order to obtain more precise para obter representacGes mais precisas, 0s vetores
representations, the contextual embeddings contextuais recentemente obtidos possam ser
just obtained may be combined with new combinados com novos vetores de atengédo para
attention vectors to obtain yet another new obter mais um novo vetor para cada palavra.
embedding for each word.

211 | As areal-life example, Turing Natural Como exemplo da vida real, o Turing Natural
Language Generation (T-NLG), another of Language Generation (T-NLG), outro dos maiores
the largest language models published in modelos de linguagem publicados em 2020, tem 78
2020, has 78 attention layers that successively | camadas de atencdo que refinam sucessivamente
polish embeddings of 4,256 dimensions. vetores de 4.256 dimensdes.

212 | Recall that these representations, which are E importante lembrar de que essas representacdes,
learned by applying many consecutive layers, | aprendidas pela aplicacdo de muitas camadas
are known as deep representations. consecutivas, sdo conhecidas como representagdes

profundas.

213 | 5.2 Many heads, better than one 5.2 Muitas cabegas pensam melhor que uma

214 | There is no reason to restrict ourselves to a Né&o ha motivos para nos restringirmos a um Gnico
single attention vector for each word in each vetor de atencdo para cada palavra em cada
layer. camada.

215 | For example, given the sentence “My grandpa | Por exemplo, dada a sentenca "Meu av0 assava pdo
baked bread in his oven daily”, it could be em seu forno diariamente", pode ser interessante ter
interesting to have an embedding for oven uma vetorizacgdo par forno que tenha o aspecto de
which has the flavour of grandpa to reflect avd para refletir que o forno em questdo pertence a
that this oven belongs to an older person, and | alguém mais velho, e uma vetorizacdo diferente
a different embedding for oven with the para forno com o aspecto de pdo para refletir o que
flavour of bread to reflect what has been foi assado dentro dele.
cooked in it.

216 | A single attention vector would have to mix Um Unico vetor de atencdo teria de misturar ambos
both flavours in a single embedding 0s aspectos em uma Unica vetorizagdo contendo
containing too much heterogeneous informacdes demasiadamente heterogéneas que
information that could affect negatively the poderiam interferir negativamente na busca por
search for a translation for the word uma traducéo da palavra representada no vetor.
represented by the embedding.

217 | For this reason, some NMT systems obtain Por esse motivo, alguns sistemas de NMT obtém
different attentions for each word in each diferentes vetores de aten¢do para cada palavra em
layer and use them to compute a number of cada camada e depois os utilizam para calcular
different embeddings for each word. varios vetores diferentes para cada palavra.

218 | Each of these embeddings is said to be Cada um desses vetores foi calculado por uma
computed by a different head. cabeca diferente.

219 | T-NLG has 28 attention heads in each layer. T-NLG tem 28 cabegas de atengdo em cada

camada.

220 | Therefore, its last layer produces 28 different | Portanto, sua Gltima camada produz 28 vetores de
4,256-dimensional embeddings for each 4256 dimensoes para cada palavra.
word.

221 | 5.3 Contextual word embeddings in natural 5.3 Vetores contextuais em processamento de
language processing lingua natural

222 | Embeddings are the cornerstone of NMT but | Vetores sdo os pilares da NMT, mas eles também se

they have also proved to be useful in many
other natural language processing applications
such as sentiment analysis and automatic
summarisation.

mostraram Uteis em muitas outras aplicacfes de
processamento de lingua natural, como anélise de
sentimento e resumo automatico.
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223 | As an illustration, systems that automatically | Para ilustrar, sistemas que classificam
classify as positive or negative the sentences | automaticamente como positivas ou negativas as
in a text containing a product review may sentencas da avaliacdo de um produto podem
work by first computing a collection of deep calcular primeiro uma colecéo de vetores
contextual embeddings for each word in the contextuais longos para cada palavra da sentenca e
sentence and then feeding these embeddings depois usa-los para alimentar uma rede neural
to a much simpler neural network that will muito mais simples, que vai calcular um niimero
compute a number between 0 and 1 indicating | entre 0 e 1 indicando o grau de positividade da
the degree of positiveness of the sentence (for | sentenca (por exemplo, 0,95 indica uma sentenca
example, 0.95 will indicate a decidedly definitivamente positiva; 0,2, uma sentenca
positive sentence, 0.2 a negative sentence, negativa e 0,51, uma sentenga neutra).
and 0.51 a neutral sentence).

224 | These systems are usually trained with a Esses sistemas normalmente sdo treinados com um
corpus of sentences manually tagged by corpus de classificadas manualmente por seres
humans. humanos.

225 | The part of the model that computes the A parte do modelo que calcula os vetores ndo
embeddings is not necessarily trained for a necessariamente é treinada com um corpus em
particular corpus as pre-trained models particular, dado que modelos pré-treinados com
already trained with millions of sentences are | milhdes de sentencgas ja existem de modo
freely available for many languages. disponivel gratuitamente em muitas linguas.

226 | 6 Neural machine translation, at last 6 Por fim, a traducdo automatica neural

227 | At this point, you are hopefully in a good Neste ponto, o leitor deste artigo deve ter condigdes
position to understand how NMT works, even | suficientes para entender como NMT funciona,
if we describe its fundamentals in only a few | mesmo que os seus fundamentos sejam descritos
sentences as we do next. em poucas sentencas, como serd feito a seguir.

228 | We will focus on two architectures: those of Vamos nos concentrar em duas arquiteturas
so-called transformer and recurrent neural especificas: os assim chamados transformers e as
networks. redes neurais recorrentes.

229 | 6.1 Transformer: Attention-based encoder— 6.1 Transformer: um par codificador-decodificador
decoder baseado em atencéo

230 | Put simply, a transformer NMT system is Em termos simplificados, um sistema transformer
composed of a module that computes de NMT é composto por um médulo que calcula
contextual word embeddings for each word in | vetores contextuais para cada palavra na sentenca
the source input sentence and a second de entrada e um segundo médulo que prevé cada
module which successively predicts each palavra na sentenca-alvo.
word in the target sentence.

231 | The former module is called an encoder and O primeiro moédulo recebe o nome de codificador e
the latter module is known as a decoder. 0 segundo, de decodificador.

232 | For predicting the words in the target Para prever as palavras da sentenca-alvo, o
language, the decoder pays attention to the decodificador presta atencéo a vetoriza¢do de todas
embeddings of all the words in the source as palavras da sentenca-origem, bem como a
sentence as well as to the embeddings of the vetorizacdo das palavras ja produzidas na sentenga-
target words already generated. alvo.

233 | The whole architecture is called a transformer | A arquitetura completa é chamada de transformer
(Vaswani et al. 2017). (Vaswani et al., 2017)

234 | Figure 5 shows an example of a three-layered | A Figura 5 mostra um exemplo de um codificador
encoder and the degrees of attention de trés camadas e os niveis de aten¢do considerados
considered in order to compute an embedding | ao calcular as vetorizagdes nas segunda e terceira
in the second layer and in the third one. camadas.

235 | Figure 6 depicts this encoder in an extended A Figura 6 mostra este codificador em um diagrama
diagram that also includes the decoder so that | expandido que também inclui o decodificador, de
it represents the whole transformer modo a representar toda a arquitetura do
architecture. transformer.

236 | Figure 5: The encoder of a transformer-based | Figura 5: O codificador de um sistema de tradugéo
neural machine translation system. automatica neural de modelo transformer.

237 | The symbol start is usually prefixed to O simbolo de partida geralmente é prefixado de
explicitly mark the beginning of the sentence. | modo explicito para marcar o comego da sentenca.

238 | The diagram also shows that first-layer O diagrama também mostra que a vetorizagdo da

embeddings for brown and fox contribute to

primeira camada para as palavras "brown"
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different degrees to obtain the embedding for
fox in the second layer; similarly, the
embedding for brown in the last layer
integrates information from all the
embeddings in the second layer using
different degrees of attention.

(marrom) e "fox" (raposa) d&o contribuigdes de
niveis diferentes para obter a vetorizagéo de "fox"
na segunda camada; analogamente, a vetorizagéo de
"brown" na Gltima camada integra informacdes de
todas as vetorizacdes da segunda camada usando
diferentes niveis de atengdo.

239 | A parallel corpus is used by the learning Um corpus paralelo € usado pelo algoritmo de
algorithm to obtain a set of weights, aprendizagem para obter um conjunto de pesos,
embeddings and attention vectors for the vetores lexicais e de atencdo para o transformer, de
transformer such that the training data can be | tal forma que os dados de treinamento possam ser
reproduced up to a certain degree and the reproduzidos até um certo grau de acuracia e 0
system is able to generalise beyond the sistema seja capaz de fazer generalizagdes para
sentences in the training set. além das sentencas do conjunto de treinamento.

240 | Figure 6: A complete transformer-based Figura 6: Um sistema completo de traducéo
neural machine translation system translating | automatica neural, baseado no modelo transformer,
a sentence. em processo de traducdo de uma sentenca.

241 | An enlarged version of the encoder can be Uma versdo aumentada do codificador pode ser
seen in Figure 5. vista na Figura 5.

242 | Note how the prediction of zorro is obtained Observe como a previsao "zorro" é obtida por meio
by paying attention to the embeddings of the | da atengdo prestada a vetorizacdo das palavras-alvo
previous target words but also to the anteriores, mas também a vetorizacdo
embeddings corresponding to some of the correspondendo a algumas das palavras de entrada
input words coming from the last layer of the | que vém da Gltima camada do codificador.
encoder.

243 | For example, assume that a transformer with | Por exemplo, suponha que um transformer com
one single head per layer is used to translate uma Unica cabeca por camada seja utilizado para
the sentence “My grandpa baked bread in his | traduzir a sentenca "Meu av0 assava pdo em seu
oven daily” into Spanish. forno diariamente" para o espanhol.

244 | The encoder first produces a collection of O codificador primeiramente produz uma colecéo
eight embedding vectors. de oito vetores lexicais.

245 | The decoder then computes an 8-dimensional | O decodificador entdo calcula um vetor de atencéo
attention vector such as [60%, 10%, 0%, 0%, | de oito dimens@es, como [60%, 10%, 0%, 0%, 0%,
0%, 30%, 0%, 0%] and uses it to obtain a 30%, 0%, 0%] e o usa para obter um aspecto da
flavour of the source sentence that allows it to | sentenca de origem que o permita obter uma
obtain an embedding for the first word in the | vetorizacdo da primeira palavra na sentenca-alvo.
target sentence.

246 | Let us assume that the system correctly Suponha que o sistema produza corretamente a
generates the Spanish word mi. palavra espanhola "mi".

247 | The decoder will then compute a 9- O decodificador entdo ira calcular um vetor de nove
dimensional attention vector such as [50%, dimensdes como [50%, 10%, 0%, 0%, 0%, 20%,
10%, 0%, 0%, 0%, 20%, 0%, 0%, 20%] (the 0%, 0%, 20%] (o ultimo valor percentual
last percentage corresponds to the attention corresponde ao grau de atencdo prestado a primeira
paid to the first word in the target sentence) palavra na sentenga-alvo) e usé-lo para obter uma
and use it to obtain an embedding for the vetorizacdo da segunda palavra na sentenga-alvo.
second word in the target sentence.

248 | The procedure will continue until the decoder | O procedimento vai continuar até o decodificador
generates a special token that marks the end gerar um simbolo especial que marca o fim da
of the sentence. sentenca.

249 | The output of the decoder at each step is not A saida do decodificador a cada iteragdo néo é
exactly an estimation of the embedding of the | exatamente uma estimativa da vetorizac&o da
next word. proxima palavra.

250 | Actually, an additional layer is added at the Na verdade, uma camada adicional € sobreposta ao
end of the decoder to compute a vector of fim do decodificador para calcular um vetor de
probabilities or likelihoods for each word in probabilidades ou verossimilhangas para cada
the target-language vocabulary. palavra no vocabuldrio da lingua de chegada.

251 | Section 7.3 will discuss how these A secdo 7.3 ir& discutir como essas probabilidades

probabilities can be used in order to obtain the
sequence of words that result in the target-
language sentence.

podem ser usadas para se obter uma sequéncia de
palavras que resultam na sentenca da lingua de
chegada.
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252 | 6.2 Recurrent architectures 6.2 Arquiteturas recorrentes

253 | The transformer, as presented in the previous | O transformador, conforme apresentado na se¢éo
section, is the model used in most current anterior, € o modelo adotado na maioria dos
commercial NMT systems, but alternative sistemas comerciais de NMT, embora existam
neural models exist. modelos neurais alternativos.

254 | Another top model is the recurrent encoder— | Outro modelo muito utilizado é o de codificador-
decoder model (Bahdanau et al. 2015). decodificador (Bahdanau et al. 2015).

255 | Similarly to transformer-based models, there | De forma parecida com os modelos baseados em
is an encoder that produces a collection of transformers, hd um codificador que produz uma
embeddings for the words in the input colecdo de vetores para as palavras na sentenca de
sentence and a decoder that uses attention to entrada e um decodificador que usa atencdo para
compute embeddings for each target word by | calcular vetores de cada palavra-alvo integrando a
integrating the information from the input informacéo das palavras de entrada e as palavras-
words and the already generated target words. | alvo ja produzidas.

256 | The encoder and decoder in the recurrent Entretanto, o codificador e o decodificador, no
model, however, compute the contextual modelo recorrente, calculam os vetores contextuais
word embeddings in a local manner in such a | de forma local de tal modo que os vetores da quinta
way that the embeddings for the fifth encoded | palavra, por exemplo, sejam baseados nos vetores
word, for example, are based on the das quatro primeiras palavras, por um lado, e nos
embeddings of the four first words, on the one | vetores das palavras seguintes, por outro.
hand, and the embeddings of the next words,
on the other hand.

257 | This is achieved by traversing the input Esse procedimento é possivel porque a sentenca de
sentence from left to right and from right to entrada € lida tanto da esquerda para a direita
left; see Figure 7 for a diagram of this model | quanto da direita para a esquerda; a Figura 7 traz
showing only left-to-right processing. um diagrama deste modelo mostrando apenas o

processamento da esquerda para a direita.

258 | Figure 7: Left-to-right submodel of the Figura 7: submodelo da esquerda para a direita do
encoder of a recurrent neural machine codificador de um sistema de tradugdo automatica,
translation system, just after processed logo ap6s o processamento de "<inicio> A raposa"
“<start> The brown” and when about to e logo antes de processar "marrom".
processs “fox”.

259 | It is worth noting that the mathematical model | E relevante observar que 0 modelo matematico
used imposes some restrictions on the empregado impde certas restricdes ao grau de
relevance given to the words around the word | relevancia atribuido as palavras circundantes aquela
for which the contextual word embeddings para a qual os vetores estdo sendo calculados (ho
are computed (in our example the fifth one), exemplo em questdo, a quinta palavra), culminando
resulting in a mechanism that specially em um mecanismo que confere um enfoque
focuses on the nearest words and tends to especial as palavras mais proximas e tende a
ignore the representations of distant words. menosprezar as representacoes das palavras mais

distantes.

260 | Similarly to the transformer, a final layer at De forma semelhante ao transformer, uma camada
the end of the decoder computes a vector that | final, ao fim do decodificador, calcula um vetor que
gives the probability of each target-language | da a probabilidade de que cada palavra traduzida
word being the word at the corresponding ocupe a posicao correspondente na sentenca de
position in the output sentence. resultado.

261 | Forcada (2017) describes in more detail the Forcada (2017) descreve em maior detalhe o
recurrent encoder—decoder model and also modelo recorrente de codificador-decodificador e
discusses the kind of outputs that NMT também discute os tipos de saida que a NMT
produces. produz.

262 | 7 Additional settings 7 Parametros adicionais

263 | 7.1 Words and sub-words 7.1 Palavras e sub-palavras

264 | According to what has been presented in this | De acordo com o que foi apresentado neste
chapter, independently of whether a capitulo, independentemente de se usar um modelo
transformer or a recurrent model is used, an de transformer ou recorrente, obtém-se uma
embedding is obtained for each word after vetorizacdo para cada palavra ap6s o treinamento.
training.

265 | Does this mean that we end up having an Isso significa que ao fim do processo é obtida uma

embedding for every possible word in the
language?

vetorizacgdo correspondente a todas as palavras
possiveis de uma lingua?

65



266 | Not really. Na verdade, no.

267 | Languages, specially those which are highly Linguas, especialmente aquelas que séo altamente
inflected or agglutinative, may easily have flexionais ou aglutinantes, podem facilmente atingir
hundreds of thousands or even millions of centenas de milhares ou até milhdes de formas
different word forms. diferentes das palavras.

268 | In order to understand why this poses a Para entender como esse cenario pode ser
challenge for NMT systems you should know | desafiador para NMTs, tenha em mente que o
that the number of word embeddings (which numero de vetorizacdes lexicais (que é chamado de
is referred as the vocabulary) conditions the vocabulario) condiciona o nimero de pesos na rede
number of weights in the neural network and | neural e que redes neurais grandes muitas vezes tém
that large neural networks often struggle to dificuldade para generalizar resultados para dados
generalise to unseen data. Nn&o Vistos.

269 | The size of the vocabulary could be reduced O tamanho do vocabulario pode ser reduzido se
by considering only those word forms present | considerarmos apenas as formas morfolégicas
in the training corpus but this usually still presentes no corpus de treinamento, mas,
implies considering a substantial number of normalmente, isso ainda implica utilizar um grande
words and raises a new issue: when training is | ndmero de palavras e ainda provoca outro
finished and the NMT system undertakes the | problema: quando o treinamento termina e o
translation of new sentences containing words | sistema NMT se propde a traduzir novas sentencgas
not in the training set, these unseen words contendo palavras fora do conjunto de treinamento,
will make the model perform clumsily and essas palavras ndo vistas vao fazer o modelo atuar
lose accuracy as every unknown word is de maneira desajeitada e perder acuracia, uma vez
assigned a single non-contextual embedding que cada palavra desconhecida vai receber um vetor
reserved for this situation. ndo-contextual reservado para aquela situacao.

270 | The solution engineers came up with is to A solucdo que os engenheiros bolaram foi de
split words into so-called sub-word units. dividir palavras nas chamadas unidades sublexicais.

271 | ldeally, these units should make linguistic Em um mundo ideal, essas palavras devem fazer
sense and carry some components of sentido linguisticamente e ter componentes com
meaning; for instance, splitting demystifying | significado: por exemplo, dividir a palavra
as de- + -myst- + -ify- + -ing surely makes "desmistificando" como des + misti + fic + ando
more linguistic sense (and is therefore likely | certamente faz mais sentido linguistico do que
to be more helpful when it comes to dividi-la como desm + istif + ican + do.
performing machine translation) than splitting
it as dem- + -ystif- + -yi- + -ng.

272 | But performing a linguistically sound splitting | Mas fazer uma divisdo lexical adequada
requires the existence of a set of splitting linguisticamente requer a existéncia de um conjunto
rules and procedures for the language in de regras de divisdo e procedimentos para a lingua
question, a resource that may not be available | em questdo, o que é um recurso que, para muitas
for many languages. linguas, pode ndo estar disponivel.

273 | There are more advanced methods such as Existem métodos mais avangados, como o
SentencePiece (Kudo & Richardson 2018), SentencePiece (Kudo & Richardson 2018), que
which treats the whole text as a sequence of trata o texto todo como uma sequéncia de caracteres
characters and performs word division e realiza a divisdo do texto em palavras
(tokenization) and sub-word division in one (tokenizacdo) e as divisdes sublexicais em uma
fell swoop. tacada so.

274 | Byte-pair encoding was originally a text A codificacdo de pares de bytes era originalmente
compression algorithm: frequent letter (byte) | um algoritmo de compressao: letras (bytes)
sequences would be stored once and replaced | frequentes sdo armazenados uma Unica vez e
by short codes to reduce the total storage substituidos por codigos mais curtos para reduzir o
needed. armazenamento necessario.

275 | A commonly-used workaround is to Uma forma comum de contornar o problema
automatically learn splitting rules by consiste em aprender automaticamente as regras de
inspecting large texts, such as one containing | divisdo sublexical ao inspecionar textos longos,
all the source or all the target sentences in the | como um que contenha todas as sentencas de
training set. origem ou todas as sentencas-alvo no conjunto de

treinamento.

276 | A popular approach is called byte-pair Uma abordagem popular é a chamada de

encoding (BPE) (Sennrich et al. 2016), and
starts with letter-sized units which are joined

codificacdo de pares de bytes (BPE, byte-pair
encoding) (Sennrich et al., 2016), que comega com
unidades do tamanho de uma letra que sdo unidas
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into two-letter, three-letter, etc. units when
they appear frequently in the corpus.

para formar unidades de duas letras (ou trés etc)
quando elas aparecem frequentemente no corpus.

277 | Byte-pair encoding would probably identify a | A codificacdo por pares de bytes provavelmente
frequent -ing suffix in many verb forms identificaria um sufixo -ndo frequente em vérias
(marching, considering) and chop it off, even | formas verbais (andando, pensando) e o cortaria,
for unseen forms (such as bartsimpsoning); - | mesmo para formas verbais ndo vistas (como
ing would then be turned into a contextual bartsimpsonando); o sufixo -ndo seria entdo
embedding carrying its atomic meaning. transformado em um vetor contextual que traria

consigo seu significado atémico.

278 | 7.2 Stopping criteria and metrics 7.2 Critérios de parada e métricas

279 | As mentioned in section 3.5, in addition to a Conforme mencionado na secdo 3.5, além de um
large training corpus, a small development corpus de treinamento grande, um corpus de
corpus is usually held out and not used for desenvolvimento pequeno normalmente é reservado
training. e ndo ¢é utilizado para treinamento.

280 | The purpose of this corpus is to monitor the O proposito desse corpus é monitorar o
performance of the NMT system while it is desempenho de um sistema NMT enquanto ele esta
being trained, to decide, for instance, when sendo treinado, para decidir quando o treinamento
training should stop. deve parar.

281 | Training tries to minimise an error function O treinamento busca minimizar uma funcéo de erro
(or, in NMT, actually maximise the (ou, no caso da NMT, maximizar a probabilidade
probability of the target sentences in the das sentencas-alvo no corpus de treinamento).
training corpus).

282 | One possible problem that may occur is that Um possivel problema que pode surgir é que treinar
training too deep on the training corpus hurts | demais no corpus de treinamento prejudica as
generalisation as the neural network ends up generalizacGes, pois a rede neural acaba
memorising the example translations too memorizando excessivamente os exemplos de
much. treinamento.

283 | This is where the development corpus comes | E ai que entra o corpus de desenvolvimento: depois
into play: after a certain number of iterations | de um certo nimero de iteragBes (ou passos) do
or steps of the training algorithm, the source algoritmo de treinamento, as sentencas de origem
sentences in the development corpus are do corpus de desenvolvimento sdo traduzidas com a
translated with the neural network and the rede neural e a saida é comparada automaticamente
output is automatically compared to the com as sentencas-alvo desejadas do corpus por
desired target sentences in the corpus using meio de métricas simples de avaliacdo automatica
simple approximate automatic evaluation aproximada (vide Rossi & Carré 2022 [volume
metrics (see Rossi & Carré 2022 [this atual]), dentre as quais a mais comum é o BLEU
volume]), the most common of which is (Papineni et al., 2002).

BLEU (Papineni et al. 2002).

284 | BLEU measures how many one-word, O BLEU conta quantas sequéncias de uma, duas,
twoword, three-word and four-word trés e quatro palavras na saida sdo encontradas na
sequences in the output are found in the referéncia, e calcula uma nota que varia de 0
reference, and computes a score that varies (nenhuma correspondéncia encontrada) até 100%
from 0 (no match) to 100% (all stretches (todas correspondéncias encontradas).
found).

285 | If, during training, BLEU on the development | Se, durante o treinamento, o0 BLEU encontrar uma
set starts to signal a degradation of deterioragdo do desempenho, o treinamento pode
performance, training may be stopped, or the | ser interrompido, ou o conjunto atual de pesos pode
current set of weights may be stored and ser congelado e o treinamento continuar por algum
training then continued for a while to see if tempo para ver se 0 BLEU aumenta novamente.
BLEU improves again.

286 | Of course, there are many other automatic Naturalmente, existem muitas outras métricas
evaluation metrics which can take the place of | autométicas de avalia¢do que podem tomar o lugar
BLEU in this process. do BLEU no processo.

287 | 7.3 Beam search 7.3 Busca por feixe

288 | The decoder in NMT systems produces the O decodificador em sistemas NMT produz a
output sentence sequentially, one target word | sentenca de saida sequencialmente, uma palavra-
at a time, as explained in Sections 6.1 and 6.2. | alvo por vez, como explicado nas se¢des 6.1 € 6.2.

289 | At each time step, the neural network A cada iteracdo, a rede neural produz uma

produces a probability or likelihood (a value

probabilidade ou verossimilhanga (um valor entre 0
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between 0 and 100%) for every single word in
the target vocabulary.

e 100%) a cada uma das palavras do vocabulério-
alvo.

290 | One way of using this information is to pick Uma forma de usar essa informagéo é escolher a
the most likely target word and output it, palavra-alvo mais provavel e reproduzi-la,
ignoring other possibilities. ignorando outras possibilidades.

291 | It is worthwhile noting that, in doing so, we E interessante notar que, ao proceder desta maneira,
are completely determining the ensuing steps | os proximos passos dados pelo sistema NMT sédo
taken by the NMT system as the current completamente determinados, ja que a previsao
prediction is given as input to the decoder in atual é usada para alimentar o decodificador do
the next step (see, for example, the word passo seguinte (vide, por exemplo, a palavra zorro,
zorro in Figure 6). na Figura 6).

292 | One possible way to explore more Uma forma de explorar mais possibilidades é
possibilities is to consider, for instance, the considerar, por exemplo, as trés palavras mais
three most likely words, and clone the system | provaveis e fazer trés cdpias do sistema, cada uma
into three systems, each of which would be das quais determinada respectivamente pelas trés
determined respectively by each of the three palavras escolhidas, e avaliar seu desempenho.
choices, and see how they fare.

293 | But one cannot do this indefinitely, as one Entretanto, ndo é possivel fazer isso
would triplicate the number of systems indefinidamente, pois o0 nimero de sistemas
translating the sentence at each step, and their | traduzindo a sentenca triplicaria a cada passo,
number would grow exponentially. aumentando exponencialmente.

294 | To avoid that, only a certain number of Para evitar isso, apenas um certo nimero de
systems are allowed to survive, namely those | sistemas sobreviveria, a saber, aqueles que
obtaining the best value in an approximate obtivessem a maior nota em um célculo da
calculation of the probability of the full probabilidade da sentenca a ser produzida.
sentence that would be produced.

295 | This is usually called beam search and is a Esse método normalmente recebe o nome de busca
common approximation in other probabilistic | por feixe e é uma aproximagdo comum em outros
models of human language processing such as | modelos probabilisticos de processamento de lingua
speech recognition. natural, como reconhecimento de fala.

296 | 8 Conclusions 8 Conclusbes

297 | A multilingual model is a single neural Um modelo multilingue € uma rede neural Unica
network that is trained to translate between que é treinada para traduzir entre varios pares de
many different language pairs so that linguas diferentes, de modo que o conhecimento a
knowledge from well-resourced languages respeito de linguas de corpora ricos possa ser
may be transferred to low-resourced ones. transferido para linguas de corpora pobres.

298 | Interestingly, multilingual models bring the Modelos multilingues acarretam a possibilidade da
possibility of zero-shot translation (Ko et al. traducéo de zero paralelismo (Ko et al., 2021), no
2021) in which a system may be able to qual um sistema pode traduzir com razoavel
translate with reasonable quality, for example, | qualidade, por exemplo, entre espanhol e alto
between Spanish and Upper Sorbian using a sorabio usando modelos treinados com corpora dos
multilingual model trained on German— pares alemao-alto sorabio e espanhol-aleméo,
Upper Sorbian and Spanish—German corpora, | mesmo sem um corpus paralelo de espanhol e alto-
even when no Spanish—Upper Sorbian sorabio.
parallel corpus is available.

299 | Unsupervised NMT goes a step further by NMTs ndo supervisionadas vao um passo além,
learning NMT systems from monolingual aprendendo apenas com sistemas de NMT de
corpora only. corpora monolinguais.

300 | Totrain an NMT system, one needs Para treinar um sistema NMT, sdo necessarios
thousands or even millions of examples of milhares ou até milhdes de exemplos de pares de
source sentence—target sentence pairs. sentencas de origem e sentengas-alvo.

301 | For many language pairs, many domains and | No caso de muitos pares de linguas, muitos campos
many text genres, such resources do not exist, | e muitos géneros textuais, tais recursos nao
which constrains many specific applications, | existem. Isso imp0e restri¢Bes a muitas aplicacbes
but for well-resourced languages, general- especificas, mas, para linguas abundantes em
purpose NMT is a reality and is very widely recursos, a NMT faz-tudo j& é uma realidade e
used, not only by translators. muito utilizada ndo apenas por tradutores.

302 | Moreover, scientific advances in approaches | Além disso, avancos cientificos em abordagens

such as multilingual models or unsupervised

como modelos multilingues ou NMTs nédo
supervisionadas recentemente comegaram a
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NMT have recently started to produce
promising results in low-resource scenarios.

produzir resultados promissores em cendrios de
escassez de recursos.

303 | This chapter has introduced — and provided Este capitulo apresentou e forneceu detalhes
technical details of — the key elements in técnicos dos elementos chaves de sistemas de NMT
NMT systems, and explored how they interact | e explorou como eles interagem nas duas
in the two currently most popular arquiteturas mais populares, a saber, as baseadas
architectures, namely transformer-based and em transformers e as baseadas em redes neurais
recurrent neural networks. recorrentes.

304 | Research activity in the area is so intense at A pesquisa na area € tdo intensa que, ainda no
the time of writing that proposals for new periodo de escrita deste artigo, propostas de novos
models arise almost every month. modelos surgem quase todo més.

305 | Transformers are currently the paradigm of Atualmente, transformers constituem o paradigma
choice if enough parallel corpora are available | escolhido no caso de haver um ndmero suficiente
for training, because they require shorter de corpora paralelos disponiveis para treinamento,
training times and allow subtle quality porque eles requerem menor tempo de treinamento
improvements in comparison to recurrent e permitem melhoras sutis de qualidade em relagéo
neural networks, but the picture may change as redes neurais recorrentes, mas esse cenario pode
dramatically at any time. mudar drasticamente a qualquer momento.
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APENDICE I1

Capitulo 7

Como funciona a tradugio automitica neural

Juan Antonio Pérez-Ortiz
Universidade de Alicante, Espanha

Mikel L. Forcada
Universidade de Alicante, Espanha

Felipe Sinchez-Martinez
Universidade de Alicante, Espanha

Este capitulo apresenta os principios fundamentais subjacentes aos sistemas de
tradu¢io automdtica neural. Sio introduzidos, um a um, conceitos-chave
utilizados para descrever esses sistemas, para que o leitor obtenha uma visio
abrangente de seu funcionamento interno e possibilidades. Esses conceitos
incluem: redes neurais, algoritmos de aprendizagem, vetorizag¢io de palavras,

mecanismos de ateng¢do e arquitetura codificador—decodificador.

1 Introdugio

A primeira coisa que se deve entender em relagio a tradugio automadtica neural (NMT, do inglés
Neural Machine Translation), ¢ que ela considera a tradugio como uma tarefa que envolve
operagdes em numeros realizadas por sistemas matemdticos chamados redes neurais artificiais:
esses sistemas tomam uma sentenga e a transformam em uma série de nimeros. Adicionam mais
alguns ndmeros aqui (geralmente, milhares ou milhdes deles), multiplicam por outros ndmeros
ali, realizam algumas opera¢bes matemdticas adicionais relativamente simples e, por fim,
produzem uma tradugio da sentenca original para outro idioma.

Muitos enxergam a tradugdo de uma perspectiva diferente: como uma tarefa intelectual que
envolve processos cognitivos que dificilmente podem ser enumerados com clareza e que ocorrem

em algumas dreas profundas do cérebro humano.
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E essa é uma perspectiva correta. Mas a abordagem executada atualmente por computadores segue
um caminho completamente diferente: milhoes de operagdes matemadticas sio realizadas em uma
fragio de segundo para obter uma tradugio que ora pode, ora nio pode ser considerada adequada.
E o fato ¢ que a percentagem de vezes em que a tradugio ¢ adequada aumentou dramaticamente
nos ultimos anos. Mas, historicamente, as redes neurais artificiais foram concebidas como um
modelo simplificado de como funcionam as redes neurais naturais, como o cérebro humano, e
os processos cognitivos realizados nelas sio também o resultado de processos difusos de
computagio neural que nio sio tio diferentes das operagdes matemdticas mencionadas acima.

Este capitulo explicard em detalhe elementos-chave da tecnologia NMT. A comegar por destacar
a conexdo entre as formas possiveis de traduzir de um cérebro humano e de um sistema NMT.
Explicar essa conexdo ajudard na apresentagio dos conceitos bdsicos necessdrios para obter uma
visio abrangente dos principios de aprendizado de maquina e redes neurais artificiais, que
constituem dois dos pilares da NMT. Em seguida, serao discutidos os principios essenciais de
vetores ndo contextuais (non-contextual word embeddings), uma representagio computadorizada
de palavras com diversas propriedades interessantes que, quando combinadas através de um
mecanismo conhecido como “atengdo”, produz os chamados vetores de palavras contextnais, um
fator-chave no entendimento da NMT. Todos esses ingredientes permitirdo apresentar um
quadro geral do funcionamento interno dos dois modelos de NMT mais utilizados, a saber, o
transformer e os modelos de redes neurais recorrentes. O capitulo termina com a apresentagio de
uma série de temas secunddrios para expandir o conhecimento publico sobre a forma com que

estes sistemas funcionam por trds das cortinas.

2 Uma analogia imperfeita entre tradu¢io humana e NMT

Para simplificar um pouco a discussio, vamos imaginar que traduzir um texto equivale a, grosso
modo, traduzir cada uma das suas sentengas de forma independente. Suponha, por um
momento, que a tradugio de uma sentenga ¢ um processo de duas etapas: o tradutor primeiro
interpreta ou determina o significado de toda a sentenga de origem e, em seguida, produz de uma
s vez uma sentenga que permite mais ou menos a mesma interpretagao, mas que agora estd escrita

na lingua de chegada. Mas, todos os dias, tradutores encontram sentengas que nunca viram antes,
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como "o ldpis escorregou da minha mio, levantou-se e comegou a falar comigo”, e ainda
conseguem traduzi-las: como isso é possivel? A linguistica formulou a resposta a essa questio
como o principio da composicionalidade semdntica: os seres humanos constroem a interpretagio
de cada sentenga combinando as interpretagdes individuais de suas palavras e a ordem em que sio
combinadas ¢ ditada pela estrutura sintdtica da sentenga em que as palavras formam oragdes,
oragdes formam oragbes maiores, até chegar a toda a sentenga. Um tradutor entio analisa essa
interpretagio e executa o procedimento inverso, mas na lingua de chegada. E evidente que os
tradutores nem sempre interpretam as sentengas como um todo, especialmente ao se depararem
com sentengas longas, podendo recorrer a atalhos para evitar interpretagoes de sentengas inteiras
logo de inicio. Contudo, vamos manter essa simplificagio, por enquanto.

NMTs funcionam de forma semelhante. Ao traduzir uma sentenc¢a, durante a sentenca de
codificagio, o sistema atribui uma representagio, ou vetorizagio, para cada palavra do texto-fonte
isoladamente. Essas representagcbes neurais sio entio combinadas para produzir uma
representagio semelhante, mas desta vez no nivel da sentenga. A medida que sio combinadas, as
representagdes individuais também sio modificadas de acordo com o seu contexto; pode-se
considerar isso uma representagio contextualizada de interpretagio ou significado. Em seguida,
na fase de decodificagdo, as representagoes das sentengas sio desvendadas passo a passo para
prever, uma a uma, as palavras na sentenga-alvo. O codificador e o decodificador que executam
essas duas fases sio redes neurais artificiais interconectadas que formam uma tnica rede neural
composta.

Como no caso dos tradutores, as arquiteturas neurais atuais nio funcionam, de fato,
considerando toda a sentenga de origem ao produzir cada palavra-alvo, mas aprenderam a prestar
atengdo nas palavras-fonte relevantes e nas palavras-alvo ja produzidas quando fazem isso.

Nas segoes restantes deste capitulo, o leitor serd apresentado a uma descri¢io mais detalhada da
natureza destas representagdes, a estrutura das redes neurais artificiais (que podemos
simplesmente chamar de "redes neurais”, a partir de agora) que as constroem e transformam,
prestando atengdo seletivamente ao que ¢ importante, e as formas como estas redes neurais

artificiais podem ser treinadas para realizar tal tarefa utilizando exemplos de tradugio.
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3 Redes Neurais Artificiais

Para entender o conceito de NMT, ¢ preciso considerar com mais detalhes as redes neurais
artificiais (Goodfellow et al. 2016) que a realizam: do que séo feitas, como funcionam e como sio
treinadas.

O adjetivo “nenral” remete diretamente a neurdnios € 3 maneira como funcionam os sistemas
nervosos de animais e, principalmente, do cérebro humano. As redes neurais artificiais sio, de
fato, constituidas por milhares ou milhoes de unidades artificiais que se assemelham a neurdnios
cuja ativagio (ou seja, o quanto estio excitados ou inibidos) depende dos sinais que recebem de

outros neurdnios e da forga das conexdes que transmitem esses sinais.

3.1 Neurdnios artificiais

Os neurdnios artificiais sio os principais blocos de construg¢io das redes neurais artificiais. A
operagio desses neurdnios artificiais (que, a partir de agora, chamaremos simplesmente de
neurdnios) de atualizar seu estado ou ativagio pode ser analisada em duas etapas. Apresenta-se,
na Figura 1, uma situagio simplificada, na qual se observa como o grau de ativagio do neurdnio4

¢ atualizado em decorréncia dos estimulos recebidos pelos neurdnios 1, 02, e S3.

Figura 1: atualizagio do estado S: do neurdnio 4 em

resposta aos estimulos recebidos dos neurénios 1, 2 e 3.

Na primeira etapa, os graus de ativa¢io dos neurénios S1, 02 e 03, todos eles ligados ao neurdnios,
sdo somados, mas primeiro cada um é multiplicado por um peso (01, 02 e 03) representando a forga
de suas conexdes; esses pesos determinam como sua ativagio ¢ transformada em estimulos reais
para o neurdnio S4. Os pesos podem ser positivos ou negativos. Por exemplo, se o peso w2 ¢é

positivo e o grau de ativagio de S2 ¢ elevado, ele contribuird para ativar o neur6nio S4 (um
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estimulo positivo); no entanto, se w2 ¢ negativo, contribuird para inibir o neur6nio S4 (um
estimulo negativo). Em termos gerais, os neurdnios conectados por pesos positivos tendem a ser
ativados ou inibidos simultaneamente, enquanto os neurdnios conectados por pesos negativos
tendem a estar em estados opostos. Retornando a anélise do neurdnio S4, ao se adicionar os
estimulos provenientes de cada neurdnio, obtém-se um saldo liguido de estimulo:
0= 0,00, + 0,00, +0;00;(1)

O estimulo liquido pode assumir qualquer valor possivel, negativo ou positivo, mas ainda nio é a
ativagio do neurdnio S4. Na segunda etapa, o neurdnio S4 reage a este estimulo. No exemplo,
quando o estimulo ¢ intermedidrio, ou seja, nio muito positivo ou muito negativo, o neurénio S4

¢ muito sensivel a ele. No entanto, quando os estimulos ficam grandes (nio importa se positivos
ou negativos), as mudangas em seus valores tém um impacto menor na produgio, pois o neurdnio
¢, respectivamente, amplamente inibido ou amplamente ativado.
No exemplo, o neurdnio S4 ¢ tal que o seu grau de ativagio estd confinado entre -1 e +1. A Figura

2 representa o modo como o neurdnio S4 reage ao estimulo da equagio 1. A reagio é representada

por uma fungio F(...), denominada fungdo de ativagio, que ¢ aplicada ao estimulo; o resultado é

o grau de ativagio de S4:
o, = 0(o) = o(o;o00; + 0,00, +0;00;) (2)

l L T ¥
F |l}."
||l...
0,5 = ." .
|
_— II
= f
e |
- (i = I|I |
n
mn ]
=2 |I
= 1]
m J
0.5 - J .
|lII
!
.
=1 L L A
4 -2 ] 2 4
estimulo x

Figura 2: como um neurdnio reage ao estimulo total recebido

Como pode ser visto, para valores em torno de 0 no eixo horizontal, a rea¢io é proporcional ao

estimulo, mas, para grandes estimulos positivos ou negativos, quando o neurdnio estd muito
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inibido ou muito excitado, a reagio ¢ bem menor. Para este tipo de neurdnio, os valores extremos
reais de -1 e +1 nunca sdo alcangados, nio importa o quanto o estimulo total seja forte. Como
dito acima, o neurénio S4, no exemplo em questio, ¢ um tipo especifico de neurénio com um
grau de ativagdo que varia entre -1 e +1. Existem outros tipos de fungdes de ativagio com

diferentes intervalos, mas explori-las estd fora do 4mbito de aplicagdo deste capitulo.

3.2 De neuronios até redes.

Neur6nios como os discutidos na se¢io anterior podem ser conectados para formar uma rede
neural artificial que executa uma tarefa computacional especifica para resolver um problema
especifico. Em uma rede, alguns neurénios recebem estimulos externos que atuam como entradas
para a rede (assim como os olhos estio ligados ao cérebro humano cérebro e o alimentam com
imagens) e representam uma instincia do problema a ser resolvido; alguns neurénios, conhecidos
como neurdnios ocultos, recebem estimulos apenas de outros neurdnios; e, finalmente, alguns
neurdnios, conhecidos como neurdnios de saida, representam a solu¢do para o problema (de
maneira similar aos sinais enviados aos musculos de uma das mios para mové-la de uma forma
especifica). A Figura 3 mostra um exemplo de uma rede neural com cinco neurdnios; a rede recebe
trés entradas, que sio alimentadas a trés neurdnios ocultos, que, por sua vez, estimulam dois

neurdnios de saida.

camada oculta camada de saida

Figura 3: uma rede neural artificial com trés neurdnios ocultos e dois neurdnios de saida.
Cada conexio tem um peso nio indicado no diagrama. Os trés neurdnios de entrada a

esquerda sdo representados por circulos menores para enfatizar a ideia de que eles emitem
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diretamente os valores da entrada externa, mas, ao contrrio dos neurdnios regulares, eles

nio calculam um estimulo ou reagem a ele por meio de uma fungio de ativagio.

Ao construir uma rede neural para resolver um problema especifico, primeiro é necessirio
determinar sua arquitetura: quantos neurdnios ela tém, como eles estio conectados, quais
recebem entradas externas e quais sio designados como neurénios de saida; mas o cilculo
efetivamente realizado depende dos pesos de ponderagio de todas as ligagdes na rede. A forma
como estes pesos sio calculados é explicada na Segio 3.5. Por ora, basta dizer que uma
caracteristica interessante das redes neurais artificiais ¢ que elas podem ser treinadas para executar
uma tarefa a partir de exemplos. Ou seja, os seus pesos podem ser definidos para valores
especificos, observando um conjunto de exemplos resolvidos, cada um composto pelos valores
dos sinais de entrada que representam os problemas e os valores dos graus de ativagio de saida

desejados, que representam as solugdes.
3.3 Camadas de neurdnios

Supunha um completo iniciante que queira aprender algumas técnicas bésicas para pintar
paisagens em 6leo sobre tela. Um manual pode ensinar um método passo-a-passo simplificado
com, por exemplo, estas quatro etapas: desenho (uma composi¢io aproximada ¢ esbogada),
distribui¢io de cores, refinamento do desenho e acabamento (quando os retoques finais sio
feitos). O ponto aqui nio ¢ o nimero de passos ou as caracteristicas particulares de cada uma
deles, mas o fato de que todo o processo flui de forma incremental de tal forma que a saida de
uma etapa se torna a entrada para a préxima. Cada etapa refina o resultado anterior: o resultado
da segunda etapa (distribui¢io de cores) estd mais préxima de uma pintura de paisagem real do
que o resultado da primeira (desenho) e, da mesma forma, o resultado da quarta etapa
(acabamento) pode ser conceitualmente considerado como uma pintura melhor do que as
resultantes de qualquer uma das etapas anteriores.

Ocorre que a computagio neural se beneficia de um processo incremental passo-a-passo
semelhante. Nos anos sessenta, pesquisadores descobriram que, ao incluir virias camadas de
neurdnios, tarefas mais complexas poderiam ser abordadas. Cada camada em uma rede neural
multicamada refina a saida da camada anterior ¢ d4 um passo maior ou menor em dire¢io a

solugdo final. A arquitetura resultante seria semelhante a da Figura 3, mas com vérias outras
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camadas ocultas. Pode-se ver claramente esta estrutura em camadas na rede simples na Figura 3:
a computagio, realizada por duas camadas, ocorre em duas etapas.

Um modelo feito de neurdnios organizados em camadas recebe o nome de rede neural em
camadas. Apesar de os resultados tedricos provarem que uma rede de duas camadas tem poder
computacional suficiente para realizar praticamente qualquer tarefa (Hornik 1991), no mundo
real, o poder computacional das redes neurais parece estar correlacionado com o nimero de
camadas; modelos com mais do que algumas poucas camadas sio frequentemente rotulados como
redes neurais profundas e os algoritmos de treinamento correspondentes sio conhecidos como
algoritmos de aprendizagem profunda.

Como exemplo da complexidade que esses modelos profundos podem atingir, o modelo GPT-3
(Brown et al. 2020), uma das maiores redes neurais lancadas em 2020 no campo da geragio de
lingua natural, possui 96 camadas com dezenas de milhares de neurdnios cada, o que resulta em
cerca de 175 bilhoes de pesos a serem aprendidos pelo algoritmo de treinamento. Para treinar o
sistema GPT-3, foram utilizados supercomputadores, em um processo que pode demorar virias
semanas ou mesmo meses, mas estima-se que a aprendizagem dos pesos para um modelo desse

tipo com um tnico computador pessoal para jogos poderoso teria levado mais de 350 anos’.

3.4 Tradugio automitica neural

Se uma sentenga de origem for representada como um conjunto de entradas para uma rede neural,
e se for possivel interpretar as saidas da rede neural como uma sentenga de destino, um sistema de
tradugdo automdtica neural (NMT) ¢ estabelecido. A NMT primeiro processa as palavras na
sentengade origem. Cada vez que uma palavra-fonte ¢ ingerida pela parte codificadora da rede
neural, os graus de ativagio de conjuntos especificos de neurdnios na rede mudam. Quando toda
a sentenga de origem tiver sido processada, a parte decodificadora da rede inicia o seu trabalho.
Ela foi treinada para fornecer, passo a passo, um valor de probabilidade para cada palavra-alvo
possivel na tradugio, dadas as palavras-alvo que ji produziu. Esse mecanismo ¢ semelhante a

forma como os teclados preditivos em smartphones contemporineos funcionam, mas, como serd

5 "Modelo de linguagem GPT-3 da OpenAl: uma revisio técnica” (2020). Obtido em https://
lambdalabs.com/blog/demystifying-gpt-3.
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elucidado, as previsoes de palavras de uma NMT também dependem da sentenga de origem, pois
devem ser uma tradugio dela.

Os sistemas NMT sio redes neurais profundas com arquiteturas que serdo discutidas mais
adiante, na se¢io 6. Eles tém milhares de neurénios e milhdes de pesos (ou muitos mais) que
precisam ser treinados fornecendo exemplos retirados de um corpus paralelo contendo milhoes
de sentencas-fonte e suas tradugdes. Representagbes matemdticas das palavras de uma
determinada sentenga na lingua de origem sio alimentadas a rede neural como entradas e as
palavras da sentenga correspondente na lingua de destino sio usadas para representar a saida
desejada. Como se pode imaginar, treinar uma grande rede em tempo razodvel ¢
computacionalmente intensivo: é necessdrio um sistema de processamento muito poderoso e
especializado para treinar a rede, mostrando os exemplos repetidamente. A cada iteragao,
pequenas alteragdes sio feitas nos pesos na rede para melhorar sua previsio das palavras-alvo.
3.5 Treinando redes neurais

Treinar uma rede neural é o processo de determinar o peso das conexdes entre seus neurdénios de
modo que, dado um conjunto de treinamento de exemplos de entrada e suas saidas respectivas,
produz uma saida real o mais préxima possivel da do exemplo em estudo.

O treinamento comega com um conjunto de pesos aleatérios ou com pesos retirados de uma rede
neural resolvendo uma tarefa semelhante. Durante o treinamento, os pesos sio modificados de
tal forma que o valor de uma fungio de erro (também conhecida como fungio de perda), que
mede o quanto as saidas reais se desviam das saidas desejadas, seja o menor possivel. Algoritmos de
treinamento (também chamados de algoritmos de aprendizagem) realizam repetidamente
pequenas corre¢des (atualizagbes) nos pesos até que a fungio de erro seja minima (ou pequena o
suficiente) para todos os exemplos no conjunto de treinamento, ou até que um determinado
desempenho seja observado em um conjunto de desenvolvimento, que ¢ reservado para esse
propdsito (ver se¢io 7.2). Os detalhes técnicos do algoritmo de treinamento excedem o escopo
deste capitulo; mencione-se apenas que ele se fundamenta, em geral, no célculo do quanto a
funcio de erro varia quando cada peso ¢ variado por uma quantidade fixa, mas muito pequena (o

gradiente dafungio de erro) e, em seguida, cada peso ¢ ligeiramente ajustado na dire¢io que reduz
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a fungio de erro.2¢ Este tipo de treinamento chama-se gradiente descendente; nio é garantia de
que ele vai encontrar os melhores pesos, mas ¢ provavel que encontre bons candidatos. A
intensidade destas varia¢des de peso ¢ regulada por um parimetro denominado taxa de
aprendizagems; esta taxa de aprendizagem ¢ geralmente maior nas primeiras etapas do algoritmo
de treinamento, mas sua magnitude diminui progressivamente a medida que os pesos se
aproximam de seus valores finais. Observe que o treinamento de redes neurais ¢ bastante
trabalhoso: muitos exemplos sdo necessdrios e precisam ser apresentados muitas vezes para que
elas aprendam. No entanto, isto se deve frequentemente as limita¢des dos algoritmos de
treinamento, e nio a falta de capacidade de uma rede neural especifica para representar a solugio
de um problema.

Uma vez determinados os pesos, o treinamento para (ver se¢io 7.2) e a rede neural pode ser
utilizada para obter as saidas para novas entradas que nio estio incluidas entre os exemplos
utilizados durante o treino.

3.6 Generalizagio em redes neurais

Generalizagdo ¢ um processo cognitivo fundamental para humanos e animais. Permite-se, por
meio dele, a utilizagio do que foi aprendido no passado em novas situagées que podem ser
consideradas semelhantes, mas nio idénticas a situagio em que a aprendizagem ocorreu
originalmente. Uma pessoa nio precisa reaprender a dirigir ao entrar em uma nova rua ou dirigir
um carro novo. Analogamente, a generalizagio acontece quando um organismo que ji reage a um
determinado estimulo de uma maneira particular, responde de formas semelhantes a estimulos
parecidos. Aplicar generaliza¢des também ¢ fundamental para a aprendizagem de linguas: as
criangas aprendem rapidamente a pronunciar sentengas que nunca ouviram antes.

As redes neurais podem, idealmente, aplicar generalizagdes no contexto da tradugio automatica,
produzindo resultados semelhantes quando alimentadas com entradas semelhantes,
independentemente de terem sido ou nio incluidas no conjunto de treinamento. Uma
caracteristica das redes neurais é a suavidade dos cilculos, o que significa que, se os valores de

entrada forem ligeiramente alterados, o resultado das férmulas nio ird variar significativamente.

® Alguns dos leitores poderio reconhecer aqui o conceito matemdtico de derivada de uma fungio.
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Em sentido amplo, para aplicar uma generalizagio, sentengas semelhantes devem obter
representagdes parecidas e, como as representagdes de sentengas serio obtidas a partir de
representagdes de palavras, conclui-se que representar palavras similares e com numeros
semelhantes ¢ uma pré-condigio para a generalizagio no processamento neural de lingua.

Na préxima segio, serd aprofundada a maneira com que se obtém uma lista de representagoes
neurais para palavras de uma sentenga que se beneficiaria da fluidez das redes neurais de forma
que, ap6s o treinamento, o sistema seria capaz de fazer generalizagoes adequadas de sentengas que

nunca viu antes.

4 Vetores como representagdes de palavras

Na segio anterior, foi observado que os neurdnios geralmente sio organizados em camadas de
maneira que a saida dos neurénios de uma camada se transforma na entrada para os neurénios da
camada seguinte. Curiosamente, o produto do conjunto de neurdénios em uma determinada
camada consiste numa representagio das informagoes que eles processam naquele estdgio.

No campo do processamento de lingua natural, e conforme ji foi mostrado, as informagées
processadas pelas redes neurais sio compostas de palavras, e suas representacdes na rede
costumam ser chamadas de vetores (embeddings) (Mikolov et al. 2013). O que torna essas
vetorizagdes realmente uteis ¢ o fato de que as palavras com significados semelhantes ou que
comumente ocorrem nos mesmos contextos acabam por ter vetorizagoes semelhantes. Para uma
melhor compreensio, use um pedago de papel para desenhar um quadrado com lados de
aproximadamente dez centimetros. A seguir, retina as palavras e organize-as dentro do quadrado,
observando o critério de que palavras com significados mais similares estejam posicionadas mais
préximas entre si em comparagio as palavras com significados mais distintos. Se o conceito de
proximidade de sentido se mostrar inexato, é possivel organizar as palavras com base na
frequéncia de ocorréncia conjunta em sentengas ou pardgrafos. As palavras sio: restaurante,
vermelho, jardim, fonte, flor, tomate, baldo, garcons, faca, flores, carddipio, cozido, cromossomo e
consistentemente. Faga isso antes de dar continuidade a leitura.

A restrigio imposta por meio do critério de proximidade semintica significa que nao existe a

possibilidade de distribuir livremente as palavras no quadrado. Um agrupamento mais intuitivo
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poderia ser composto de palavras como restaurante, carddpio e garcons, de um lado, e palavras
como jardim, flor e fonte, de outro. Hd, no entanto, alguns casos questiondveis: vermelho é
claramente préximo de tomate, mas também deve ficar préximo a flor; uma solugio conciliatéria
poderia ser colocd-lo em um ponto intermediirio, um pouco mais perto de tomate do que de flor,
levando em consideragio que a cor vermelha nio ¢ tio essencial as flores quanto é aos tomates.
Alguns subgrupos sio perceptiveis neste agrupamento: uma ilha representando o campo
semintico de restaurantes e coisas relacionadas, e outra ilha relacionada a jardins e pomares. Hd
algumas excegdes na lista, especialmente a palavra consistentemente, que parece, por principio,
desvinculada das outras palavras, impondo a necessidade de colocd-la 0 mais distante possivel de
todas as outras. Cromossomo ¢ outra palavra isolada, mas, como as flores e os garcons, tém
Cromossomos para transportar as proprias informagoes genéticas, a palavra pode ser colocada em
algum lugar em entre essas palavras, porém, a0 mesmo tempo, um pouco longe da palavra
vermelho. Consulte a Figura 4 e observe uma solugio possivel e que talvez nio corresponda
exatamente a solugdo tipica elaborada pelo leitor.”

Com o propésito de atribuir cédigos matemdticos as palavras da lista em questdo, serio
designadas coordenadas para cada palavra, a fim de refletir suas respectivas posi¢des no quadrado
Considerando que o espago em questio ¢ bidimensional, duas coordenadas sio necessdrias para
cada palavra: a primeira coordenada ¢ um ndmero que representa a distincia horizontal até o
canto inferior esquerdo do quadrado; a segunda coordenada ¢ um ndmero que representa a
distincia vertical até o mesmo ponto. A palavra restaurante poderia ser atribuida, por exemplo,
aos dois nameros 0,25 ¢ 1,1, e a palavra menu aos numeros 0,6 e 1,3, préximo a restaurante, como
visto na Figura 4. Essas coordenadas podem ser representadas usando a notagdo vetorial, que
consiste simplesmente em escrever os niimeros como uma lista de valores separados por virgulas
entre colchetes. Os vetores correspondentes a restaurante e carddpio seriam, portanto, [0,25, 1,1]
e [0,6, 1,3], respectivamente. Cada um desses vetores representa uma possivel vetorizagio
seméntica para essas duas palavras.

Embora nio seja completamente 6bvio, avaliar vetorizagdes compostas por dois niumeros em vez

de um tnico nimero aumenta as possibilidades de uma solugio para o problema de posicionar

! Propositalmente, colocamos a Figura 4 algumas pdginas mais adiante, para que o leitor nio a veja antes de tentar
fazer o exercicio.
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palavras mais perto ou mais longe, pois mais liberdade é proporcionada para satisfazer todas as
restri¢des. De fato, a mudanga de duas dimensoes para um niimero maijor de dimensoes aumenta
ainda mais essas possibilidades. Uma representagio de cinco dimensdes de uma palavra poderia
ser, por exemplo, [2,34, 1,67, 4,81, 3,01, 5,61]. Os sistemas de NM T analisam as vetoriza¢oes com
centenas de dimensdes, e a sentenga de entrada a ser traduzida ¢ representada por uma coletinea
de vastas vetorizagdes semanticas.

A vetorizagio semintica ¢ aprendida com o mesmo algoritmo usado para aprender os pesos da
rede neural apresentada na Se¢io 3.5 Na verdade, tanto os pesos como as vetorizagdes sio
aprendidos a0 mesmo tempo. Ao levar em conta que a camada de entrada de uma rede neural
utilizada na NMT ¢ geralmente composta pelas vetorizagdes das palavras na sentenga de entrada,
nio hd necessidade de limitar-se a vetores fixos. Em vez disso, seus valores podem ser atualizados

repetidamente durante o treinamento, de modo que o valor da fungio de erro seja minimizado.

4.1 Generalizagio

Como j4 discutido, para que a rede possa fazer generalizacoes adequadamente, ou seja, para
aprender a traduzir e ser capaz de traduzir sentengas nunca vistas antes, sentengas semelhantes
devem receber representagoes semelhantes. Como as representagdes de sentengas sio obtidas a
partir de vetorizagdes de palavras, pode-se concluir que representar palavras semelhantes com
ndmeros semelhantes ¢ uma condigdo prévia para a generaliza¢io no processamento neural de
lingua natural. No exemplo proposto, palavras como alagou, choveu, alagando ou chovendo
devem, idealmente, tém vetorizagdes semelhantes, uma vez que todas sio semanticamente
semelhantes; os c6digos para alagando e chovendo também devem estar mais perto de palavras
como dirigindo, uma vez que os trés sio gerindios e podem aparecer em contextos semelhantes;
alagou e choven devem ficar préximos também porque ambos sio verbos no pretérito. E por essa
razio que a necessidade de muitas dimensoes ¢ frequentemente observada: busca-se que as
palavras estejam, simultaneamente, préximas umas das outras de maneiras diferentes ou por

motivos diferentes.
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4.2 Propriedades geométricas de vetorizagio semintica.

As vetorizagdes tém propriedades interessantes que representam caracteristicas semanticas (ou
relacionadas a semintica) de palavras. Como ji explicado, a vetoriza¢io de uma palavra consiste
em virios ndmeros reais, geralmente centenas ou milhares deles, e cada um desses valores captura
um determinado aspecto do significado de uma palavra. Por exemplo, a vetorizagio semintica de
palavras para Dublin deve reunir virios aspectos relacionados a ela: uma cidade, a capital da
Irlanda, o local da sede na Europa de virias empresas multinacionais etc.

Gragas a essa particularizagio das diferentes dimensdes dos vetores seménticos, é possivel executar
algumas operagbes aritméticas com as incorporagbes e obter resultados expressivos. Essas
operagdes sio simplesmente adigdes e subtragdes que sio ficeis de calcular. A adigio (ou
subtra¢do) de dois vetores consiste simplesmente em adicionar (ou subtrair) seus componentes
um a um; por exemplo, [1.24, 2.56, 5.23] + [0.12, 1.12, 0.01] = [1.36, 3.68, 5.24]. Abaixo estio
dois exemplos de operagdes aritméticas com resultados significativos realizados em incorporagdes

que os sistemas NMT normalmente aprendem:

[ooo] — [hoooo] + [ooohoo] = [ooooho)

[oooooo] — [ooooooo] + [oooogo] =~ [ooooo]

onde os colchetes referem-se s vetoriza¢des de uma palavra e, com o uso do simbolo = indica-se
que a vetorizagio resultante apds a operagio ¢ aproximada da vetorizag¢io da palavra ao lado
direito da "equagio” do exemplo. Isso pode ser interpretado como uma indicagio de que o re7 é
para o homem o que a rainha é para a mulber, um monarca masculino ou feminino; e Dublin ¢

paraa Irlanda o que Paris é para a Franga, a capital de um pais.
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Colocagio de palavras em uma drea bidimensional de forma que as palavras relacionadas
sejam posicionadas préximas umas das outras, mas longe das palavras com as quais tém

menos €m comum

5 Vetores contextuais por meio de atengio

As palavras nem sempre tém o mesmo significado em todas as sentengas. A vetorizagio da palavra
carta, por exemplo, nio deve ser a mesma quando a palavra se refere a um elemento do baralho
ou quando se refere a um documento destinado a outra pessoa. Na verdade, pode até ser
interessante para um sistema NMT representar a palavra com diferentes vetorizagoes, a depender
de o termo se referir a uma carta de amor ou a uma carta de reclamagio. As vetorizagdes
previamente apresentadas sio ndo-contextuais: elas foram calculadas levando em consideragio
palavras que geralmente ocorrem juntas em sentengas, mas sem levar em conta os diferentes
significados que as palavras podem ter.

No contexto da NMT, a atengido desempenha um papel importante, pois permite que a rede
neural compute vetores contextuais, ou seja, representagdes vetoriais das palavras em uma sentenga
computadas de tal forma que a representagio obtida para uma palavra seja adaptada ao seu
significado em cada sentenga especiﬁca. A atengio ¢, mais uma vez, um conceito que é
implementado por meio de operagdes matemdticas aprendidas de forma conveniente por um
algoritmo de treinamento. No contexto em discussio, a atengio assemelha-se a situagio na qual a

atengio ¢ dispensada a algo ou a alguém na vida cotidiana.
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Ao usar a atengio de forma conveniente para se concentrar em algumas palavras da sentenga, o
vetor semantico correspondente a palavra temporada, por exemplo, serd diferente nas sentengas

dos exemplos 1 e 2 abaixo:

1. O primeiro episédio vai continuar exatamente de onde a temporada anterior parou.

2. O verio ¢ a temporada mais quente do ano.

Em principio, pode parecer que o propdsito dos vetores contextuais de palavras fosse o de atribuir
representagdes diferentes a significados diferentes de uma palavra, mas, embora isso geralmente
seja verdade, a ideia vai além disso. Os vetores contextuais da palavra para temporada nas
sentengas "o inverno ¢ a temporada mais fria do ano nas zonas polares e temperadas”, "o verdo é a
temporada mais quente de todo 0 ano” e até mesmo "de todo o ano, a temporada de verio ¢ a mais
quente” serdo todos diferentes, embora presumivelmente mais préximos uns dos outros do que a
representagio de temporada em "o primeiro episédio vai continuar exatamente de onde a
temporada anterior parou”. Estas divergéncias resultam do fato de as palavras das sentengas ou a
ordem em que sio colocadas serem diferentes. E possivel notar que, em cada um dos exemplos
propostos, as instincias repetidas de um mesmo artigo apresentario dois vetores contextuais
distintos, uma vez que o contexto de cada instincia varia.

Como os vetores sio computados matematicamente através da atengio? Dada a senten¢a no
exemplo 2 acima ("o verio é a temporada mais quente do ano."), o procedimento ¢ iniciado pela
obtengdo dos vetores nio-contextuais de palavras apresentados na se¢io 4. Dado que a sentenga
contém nove palavras, o resultado é uma colegio de nove vetores, que sio os elementos
fundamentais para a préxima etapa. Agora, para calcular o vetor contextual da palavra temporada
na sentenga, um vetor de atengio ¢ produzido matematicamente pela rede neural. Este vetor de
atengio terd nove valores percentuais que representam o grau de atengio que deve ser prestado a
cada uma das palavras da sentenga para obter a representagio da palavra temporada. O elemento
em uma determinada posi¢do no vetor corresponde a atengio para a palavra nessa posi¢io na
sentenga. Por exemplo, um vetor de atengio [10%, 25%, 8%, 10%, 25%, 5%, 10%, 0%, 7%] indicaria
que, para calcular uma representagio vetorial contextual da palavra temporada na sentenga sendo

traduzida, as vetorizagbes para verdo e temporada serio igualmente relevantes (em conjunto,
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recebem cinquenta por cento da atengio total), o que faz sentido, uma vez que estio
semanticamente ligados ao conceito de estagio meteoroldgica. Observe que o determinante
anterior também recebe alguma atengio (10%), o que pode ser explicado pelo fato de ajudar a
rotular temporada como um substantivo. A contribui¢io do verbo (8%) para a incorporagio
contextual pode também ser descrita em termos da sua contribui¢io para a marca¢io do nimero
de estagdo como singular. Note que as percentagens somam sempre 100%.

A determinagio de como o vetor de atengio ¢ utilizado para obter uma nova vetorizagio que
combine os vetores nio-contextuais originais para obter um novo vetor estd fora do 4mbito do
presente capitulo. Basta dizer que o procedimento envolve uma sequéncia especifica de operagoes
matemdticas e que o vetor resultante estard em algum lugar entre os vetores originais.

No exemplo em andlise, nove vetores de atengio distintos serao calculados para a sentenga em
questio (um para cada palavra) e, em seguida, aplicados aos vetores nio-contextuais originais, a
fim de obter uma cole¢io de nove novos vetores, cada um correspondendo a uma palavra
diferente na sentenca. Esses novos vetores podem ser considerados como vetores contextuais, pois

sdo influenciados em diferentes niveis pelo resto das palavras da sentenga.

5.1 Virias camadas de atengio sio melhores que uma

Anteriormente, na se¢io 3.3 deste capitulo, foram discutidos os beneficios de refinar
sucessivamente os cdlculos neurais por meio da exploragio de modelos com diferentes camadas.
Consequentemente, nio surpreende descobrir que, para obter representagdes mais precisas, os
vetores contextuais recentemente obtidos possam ser combinados com novos vetores de atengio
para obter mais um novo vetor para cada palavra. Como exemplo da vida real, o Turing Natural
Language Generation (T-NLG), outro dos maiores modelos de linguagem publicados em 2020,
tem 78 camadas de atengio que refinam sucessivamente vetores de 4.256 dimensées®. E

importante lembrar de que essas representagdes, aprendidas pela aplicagio de muitas camadas

consecutivas, sio conhecidas como representagoes profundas.

8 "Turing-NLG: um modelo de linguagem de 17 bilhdes de parimetros da Microsoft”, 2020. Disponivel em:
https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/turing-nlg-a-17-billion-parameterlanguage-model-by-microsoft/
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5.2 Muitas cabegas pensam melhor que uma

Nio hd motivos para nos restringirmos a um tnico vetor de atengio para cada palavra em cada
camada. Por exemplo, dada a senten¢a "Meu avé assava pao em seu forno diariamente”, pode ser
interessante ter uma vetorizagio par _forno que tenha o aspecto de avd para refletir que o forno
em questio pertence a alguém mais velho, e uma vetorizagio diferente para forno com o aspecto
de pio para refletir o que foi assado dentro dele. Um tnico vetor de atengio teria de misturar
ambos os aspectos em uma unica vetoriza¢io contendo informagdes demasiadamente
heterogéneas que poderiam interferir negativamente na busca por uma tradugio da palavra
representada no vetor. Por esse motivo, alguns sistemas de NMT obtém diferentes vetores de
atengio para cada palavra em cada camada e depois os utilizam para calcular virios vetores
diferentes para cada palavra. Cada um desses vetores foi calculado por uma cabega diferente. T-
NLG tem 28 cabegas de aten¢ao em cada camada. Portanto, sua tltima camada produz 28 vetores

de 4256 dimensdes para cada palavra.

5.3 Vetores contextuais em processamento de lingua natural

Vetores sio os pilares da NMT, mas eles também se mostraram tteis em muitas outras aplica¢oes
de processamento de lingua natural, como anilise de sentimento e resumo automdtico. Para
ilustrar, sistemas que classificam automaticamente como positivas ou negativas as sentengas da
avaliagio de um produto podem calcular primeiro uma coleg¢io de vetores contextuais longos para
cada palavra da sentenga e depois usd-los para alimentar uma rede neural muito mais simples, que
vai calcular um ndmero entre 0 e 1 indicando o grau de positividade da sentenga (por exemplo,
0,95 indica uma senten¢a definitivamente positiva; 0,2, uma sentenga negativa e 0,51, uma
sentenga neutra). Esses sistemas normalmente sio treinados com um corpus de classificadas
manualmente por seres humanos. A parte do modelo que calcula os vetores nio necessariamente
¢ treinada com um corpus em particular, dado que modelos pré-treinados com milhges de

sentengas jd existem de modo disponivel gratuitamente em muitas linguas.

89



6 Por fim, a tradugio automaitica neural

Neste ponto, o leitor deste artigo deve ter condigdes suficientes para entender como NMT
funciona, mesmo que os seus fundamentos sejam descritos em poucas sentengas, como ser4 feito
a seguir. Vamos nos concentrar em duas arquiteturas especificas: os assim chamados transformers

e as redes neurais recorrentes.

6.1 Transformer: um par codificador-decodificador baseado em atengio

Em termos simplificados, um sistema transformer de NMT ¢ composto por um médulo que
calcula vetores contextuais para cada palavra na sentenga de entrada e um segundo médulo que
prevé cada palavra na sentenga-alvo. O primeiro médulo recebe o nome de codificador e o
segundo, de decodificador. Para prever as palavras da sentenga-alvo, o decodificador presta
atengdo a vetoriza¢io de todas as palavras da sentenga-origem, bem como a vetorizagio das
palavras ji produzidas na sentenga-alvo. A arquitetura completa é chamada de transformer
(Vaswani et al., 2017) A Figura 5 mostra um exemplo de um codificador de trés camadas e os
niveis de atengio considerados ao calcular as vetorizagbes nas segunda e terceira camadas. A
Figura 6 mostra este codificador em um diagrama expandido que também inclui o decodificador,

de modo a representar toda a arquitetura do transformer.
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Figura 5: O codificador de um sistema de tradugio automdtica neural de modelo transformer. O
simbolo de partida geralmente ¢ prefixado de modo explicito para marcar o comego da sentenga.
O diagrama também mostra que a vetorizagdo da primeira camada para as palavras "brown"
(marrom) e "fox" (raposa) ddo contribui¢des de niveis diferentes para obter a vetorizacdo de "fox"
na segunda camada; analogamente, a vetorizagdo de "brown” na ultima camada integra

informagdes de todas as vetorizagbes da segunda camada usando diferentes niveis de atengio.
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Um corpus paralelo é usado pelo algoritmo de aprendizagem para obter um conjunto de pesos,
vetores lexicais e de atengio para o transformer, de tal forma que os dados de treinamento possam
ser reproduzidos até um certo grau de acuricia e o sistema seja capaz de fazer generalizagbes para

além das sentengas do conjunto de treinamento.
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Figura 6: Um sistema completo de tradugdo automdtica neural, baseado no modelo transformer,

em processo de tradugdo de uma sentenga. Uma versio aumentada do codificador pode ser vista

7

na Figura 5. Observe como a previsio "zorro” ¢ obtida por meio da atengio prestada 4 vetorizagdo
das palavras-alvo anteriores, mas também a vetorizagio correspondendo a algumas das palavras de

entrada que vém da Gltima camada do codificador.

Por exemplo, suponha que um transformer com uma tnica cabega por camada seja utilizado para
traduzir a sentenga "Meu avd assava piao em seu forno diariamente” para o espanhol. O
codificador primeiramente produz uma cole¢io de oito vetores lexicais. O decodificador entio
calcula um vetor de aten¢io de oito dimensdes, como [60%, 10%, 0%, 0%, 0%, 30%, 0%, 0%] e o
usa para obter um aspecto da sentenga de origem que o permita obter uma vetorizagio da primeira
palavra na sentenga-alvo. Suponha que o sistema produza corretamente a palavra espanhola "mi".
O decodificador entio ird calcular um vetor de nove dimensdes como [50%, 10%, 0%, 0%, 0%,
20%, 0%, 0%, 20%)] (o ultimo valor percentual corresponde ao grau de atengio prestado a primeira

palavra na sentenga-alvo) e usd-lo para obter uma vetorizagio da segunda palavra na sentenga-
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alvo. O procedimento vai continuar até o decodificador gerar um simbolo especial que marca o
fim da sentenga.

A saida do decodificador a cada iteragdo nio ¢ exatamente uma estimativa da vetorizagio da
préxima palavra. Na verdade, uma camada adicional é sobreposta ao fim do decodificador para
calcular um vetor de probabilidades ou verossimilhangas para cada palavra no vocabulirio da
lingua de chegada. A segdo 7.3 ird discutir como essas probabilidades podem ser usadas para se

obter uma sequéncia de palavras que resultam na sentenga da lingua de chegada.

6.2 Ar quitetur as recorrentes

O transformador, conforme apresentado na se¢do anterior, é o modelo adotado na maioria dos
sistemas comerciais de NMT, embora existam modelos neurais alternativos. Outro modelo muito
utilizado ¢ o de codificador-decodificador (Bahdanau et al. 2015). De forma parecida com os
modelos baseados em transformers, hd um codificador que produz uma colegio de vetores para
as palavras na sentenga de entrada e um decodificador que usa atengio para calcular vetores de
cada palavra-alvo integrando a informagio das palavras de entrada e as palavras-alvo j4
produzidas. Entretanto, o codificador e o decodificador, no modelo recorrente, calculam os
vetores contextuais de forma local de tal modo que os vetores da quinta palavra, por exemplo,
sejam baseados nos vetores das quatro primeiras palavras, por um lado, e nos vetores das palavras
seguintes, por outro. Esse procedimento ¢ possivel porque a sentenga de entrada ¢ lida tanto da
esquerda para a direita quanto da direita para a esquerda; a Figura 7 traz um diagrama deste

modelo mostrando apenas o processamento da esquerda para a direita.
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Figura 7: submodelo da esquerda para a direita do codificador de um sistema de tradugio
automitica, logo ap6s o processamento de "<inicio> A raposa” e logo antes de processar

"marrom”.

E relevante observar que o modelo matemdtico empregado impée certas restrigdes ao grau de
relevincia atribuido as palavras circundantes aquela para a qual os vetores estio sendo calculados
(no exemplo em questio, a quinta palavra), culminando em um mecanismo que confere um
enfoque especial as palavras mais préximas e tende a menosprezar as representagdes das palavras
mais distantes. De forma semelhante ao transformer, uma camada final, ao fim do decodificador,
calcula um vetor que d4 a probabilidade de que cada palavra traduzida ocupe a posigio
correspondente na sentenga de resultado. Forcada (2017) descreve em maior detalhe o modelo

recorrente de codificador-decodificador e também discute os tipos de saida que a NMT produz.

7 Parimetros adicionais

7.1 Palavras e sub-palavras

De acordo com o que foi apresentado neste capitulo, independentemente de se usar um modelo
de transformer ou recorrente, obtém-se uma vetorizagio para cada palavra apds o treinamento.
Isso significa que ao fim do processo ¢ obtida uma vetorizagio correspondente a todas as palavras
possiveis de uma lingua? Na verdade, nio. Linguas, especialmente aquelas que sio altamente
flexionais ou aglutinantes, podem facilmente atingir centenas de milhares ou até milhoes de
formas diferentes das palavras. Para entender como esse cendrio pode ser desafiador para NMTs,
tenha em mente que o nimero de vetorizagdes lexicais (que é chamado de vocabuldrio)
condiciona o ndmero de pesos na rede neural e que redes neurais grandes muitas vezes tém
dificuldade para generalizar resultados para dados nio vistos. O tamanho do vocabuldrio pode
ser reduzido se considerarmos apenas as formas morfoldgicas presentes no corpus de treinamento,
mas, normalmente, isso ainda implica utilizar um grande ndmero de palavras e ainda provoca
outro problema: quando o treinamento termina e o sistema NMT se propoe a traduzir novas
sentengas contendo palavras fora do conjunto de treinamento, essas palavras nio vistas vao fazer
o modelo atuar de maneira desajeitada e perder acuricia, uma vez que cada palavra desconhecida

vai receber um vetor nio-contextual reservado para aquela situagio.
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A solugio que os engenheiros bolaram foi de dividir palavras nas chamadas unidades sublexicais.
Em um mundo ideal, essas palavras devem fazer sentido linguisticamente e ter componentes com
significado: por exemplo, dividir a palavra "desmistificando” como des + misti + fic + ando
certamente faz mais sentido linguistico do que dividi-la como desm + istif + ican + do. Mas fazer
uma divisdo lexical adequada linguisticamente requer a existéncia de um conjunto de regras de
divisdo e procedimentos para a lingua em questio, o que é um recurso que, para muitas linguas,
pode nio estar disponivel.

Uma forma comum de contornar o problema consiste em aprender automaticamente as regras de
divisao sublexical ao inspecionar textos longos, como um que contenha todas as sentengas de
origem ou todas as sentengas-alvo no conjunto de treinamento. Uma abordagem popular® ¢ a
chamada de codificagio de pares de bytes (BPE, byte-pair encoding) (Sennrich et al., 2016), que
comega com unidades do tamanho de uma letra que sdo unidas para formar unidades de duas
letras (ou trés etc) quando elas aparecem frequentemente no corpus.” A codificagio por pares de
bytes provavelmente identificaria um sufixo -ndo frequente em virias formas verbais (andando,
pensando) e o cortaria, mesmo para formas verbais nio vistas (como bartsimpsonando); o sufixo
-ndo seria entio transformado em um vetor contextual que traria consigo seu significado

atomico.

7.2 Critérios de parada e métricas

Conforme mencionado na se¢io 3.5, além de um corpus de treinamento grande, um corpus de
desenvolvimento pequeno normalmente é reservado e nio ¢ utilizado para treinamento. O
propdsito desse corpus é monitorar o desempenho de um sistema NMT enquanto ele estd sendo
treinado, para decidir quando o treinamento deve parar. O treinamento busca minimizar uma
fungio de erro (ou, no caso da NMT, maximizar a probabilidade das sentengas-alvo no corpus de

treinamento). Um possivel problema que pode surgir ¢ que treinar demais no corpus de

9 Existem métodos mais avangados, como o SentencePiece (Kudo & Richardson 2018), que trata o texto todo como
uma sequéncia de caracteres e realiza a divisio do texto em palavras (tokenizagio) e as divisdes sublexicais em uma
tacada so.

10°A codificagio de pares de bytes era originalmente um algoritmo de compressio: letras (bytes) frequentes sio
armazenados uma tnica vez e substituidos por cédigos mais curtos para reduzir o armazenamento necessdrio.
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treinamento prejudica as generalizagdes, pois a rede neural acaba memorizando excessivamente
os exemplos de treinamento. E ai que entra o corpus de desenvolvimento: depois de um certo
ndmero de iteragdes (ou passos) do algoritmo de treinamento, as sentengas de origem do corpus
de desenvolvimento sio traduzidas com a rede neural e a saida é comparada automaticamente
com as sentengas-alvo desejadas do corpus por meio de métricas simples de avaliagio automitica
aproximada (vide Rossi & Carré 2022 [volume atual]), dentre as quais a mais comum é o BLEU
(Papineni et al., 2002). O BLEU conta quantas sequéncias de uma, duas, trés e quatro palavras na
saida sio encontradas na referéncia, e calcula uma nota que varia de 0 (nenhuma correspondéncia
encontrada) até 100% (todas correspondéncias encontradas). Se, durante o treinamento, o BLEU
encontrar uma deterioragio do desempenho, o treinamento pode ser interrompido, ou o
conjunto atual de pesos pode ser congelado e o treinamento continuar por algum tempo para ver
se 0 BLEU aumenta novamente. Naturalmente, existem muitas outras métricas automdticas de

avaliagio que podem tomar o lugar do BLEU no processo.

7.3 Busca por feixe

O decodificador em sistemas NMT produz a sentenga de saida sequencialmente, uma palavra-
alvo por vez, como explicado nas se¢des 6.1 ¢ 6.2. A cada iteragio, a rede neural produz uma
probabilidade ou verossimilhanga (um valor entre 0 ¢ 100%) a cada uma das palavras do
vocabuldrio-alvo. Uma forma de usar essa informagio ¢ escolher a palavra-alvo mais provivel e
reproduzi-la, ignorando outras possibilidades. E interessante notar que, ao proceder desta
maneira, os préximos passos dados pelo sistema NMT sio completamente determinados, ji que
a previsio atual ¢ usada para alimentar o decodificador do passo seguinte (vide, por exemplo, a
palavra zorro, na Figura 6). Uma forma de explorar mais possibilidades ¢ considerar, por exemplo,
as trés palavras mais provéveis e fazer trés cépias do sistema, cada uma das quais determinada
respectivamente pelas trés palavras escolhidas, e avaliar seu desempenho. Entretanto, nio ¢é
possivel fazer isso indefinidamente, pois o ndmero de sistemas traduzindo a sentenga triplicaria a
cada passo, aumentando exponencialmente. Para evitar isso, apenas um certo ndmero de sistemas
sobreviveria, a saber, aqueles que obtivessem a maior nota em um célculo da probabilidade da

sentenga a ser produzida. Esse método normalmente recebe o nome de busca por feixe e ¢ uma
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aproximagio comum em outros modelos probabilisticos de processamento de lingua natural,

como reconhecimento de fala.

8 Conclusoes

Para treinar um sistema NMT, sio necessdrios milhares ou até milhoes de exemplos de pares de
sentengas de origem e sentengas-alvo. No caso de muitos pares de linguas, muitos campos e muitos
géneros textuais, tais recursos nio existem. Isso impoe restri¢des a muitas aplicagdes especificas,
mas, para linguas abundantes em recursos, a NMT faz-tudo ji é uma realidade e muito utilizada
nio apenas por tradutores. Além disso, avangos cientificos em abordagens como modelos
multilingues ou NMTs nio supervisionadas recentemente comegaram a produzir resultados
promissores em cendrios de escassez de recursos."

Este capitulo apresentou e forneceu detalhes técnicos dos elementos chaves de sistemas de NMT
e explorou como eles interagem nas duas arquiteturas mais populares, a saber, as baseadas em
transformers e as baseadas em redes neurais recorrentes. A pesquisa na drea ¢ tio intensa que,
ainda no periodo de escrita deste artigo, propostas de novos modelos surgem quase todo més.
Atualmente, transformers constituem o paradigma escolhido no caso de haver um ndmero
suficiente de corpora paralelos disponiveis para treinamento, porque eles requerem menor tempo
de treinamento e permitem melhoras sutis de qualidade em relagio as redes neurais recorrentes,

mas esse cendrio pode mudar drasticamente a qualquer momento.
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