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Abstract—O estudo do processamento de linguagem natural
(PLN) é essencial para a interacio humano-computador do
futuro, pois fornece aos computadores a capacidade de com-
preender a Linguagem Natural. Entretanto, hia uma escassez
de pesquisas cientificas, especialmente voltadas para a lingua
portuguesa, que abordem qualitativamente as técnicas de au-
mento de dados para PLN. Dessa forma, os objetivos deste
trabalho sdo listar e descrever técnicas de aumento de dados
para o processamento de linguagem natural e entender o impacto
dessas técnicas em dois sistemas de conversacdo. Para isso, a
metodologia proposta nesse trabalho abordou as seguintes etapas:
uma revisao de literatura em artigos cientificos relevantes sobre
a tematica; a implementacio de dois sistemas de conversacao
com redes neurais treinadas nos cenarios com aumento de dados
e sem aumento de dados. Nos resultados, com a aplicacdo das
técnicas de EDA e BackTranslation, obteve-se 94,43% e 92,14%
de acuricia com os dados aumentados a partir do primeiro
dataset e 86,92% de acuracia com os dados aumentados a partir
do segundo dataset, além de melhorias gerais nas métricas de
precisido e recall. Concluiu-se que as técnicas abordadas geram
melhoria de desempenho satisfatoria e importante diversificacao
dos textos de treino.

Index Terms—Processamento de linguagem natural; Data aug-
mentation; Sistema de conversacdo; Redes neurais artificiais;

I. INTRODUCAO

Os avangos notados nos mais recentes modelos de proces-
samento de linguagem natural (PLN) reafirmam o potencial
que essa sub-drea da inteligéncia artificial possui. Os estudos
em PLN buscam possibilitar que os computadores reconhecam
a linguagem natural [1]. Tal fato é animador por desenhar
um futuro onde as interagdes humano-computador seriam tao
préaticas quanto as interacdes entres seres humanos [2].

Aplicacdes interessantes envolvendo PLN podem ser no-
tadas em artigos como [3], [4] que desenvolvem algoritmos
para coleta de contetidos com opinides e informagdes rele-
vantes da rede social Twitter. No trabalho [5] foi realizada,
com auxilio de PLN, uma mineracdo de dados em logs de
servidores Web para deteccdo de robds de mecanismos de
busca. J4 nos artigos [6] e [7], uma arquitetura inovadora
chamada Generative Pre-trained Transformer (GPT) mostra o
qudo impactante as implementa¢des em PLN podem se tornar,
pois o GPT foi o primeiro passo para criagdo do famoso
modelo de linguagem ChatGPT.
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No entanto, um dos desafios para desenvolver sistemas em
aprendizado de maquina para PLN ¢ a necessidade de grandes
volumes de dados para o treinamento dos modelos neurais.
Nesse aspecto, a pratica de data augmentation faz-se essencial
para o desempenho satisfatério dos modelos em PLN. Em seu
estudo sobre o aumento de dados textuais [8] afirma: “Sem
aumento de dados ou regularizacdo em geral, as Redes Neurais
Profundas s@o propensas a aprender correlacdes espurias e
memorizar padrdes de alta frequéncia que sdo dificeis de serem
detectados pelos humanos”. Pensando nisso, os autores de
[8]-[11] se esforcam em sumarizar e investigar as técnicas
para aumento de dados textuais existentes e em convidar a
comunidade académica a pesquisar sobre a tematica.

A técnica de data augmentation tem sido amplamente
utilizada em outras dreas, como visdo computacional, para
aumentar o tamanho do conjunto de dados e melhorar o
desempenho dos modelos de aprendizado de maquina [12]-
[14]. No entanto, o uso de técnicas de data augmentation em
PLN ainda € pouco explorado e ha uma escassez de pesquisas
cientificas, especialmente na Lingua Portuguesa, que avaliem
a eficicia e aplicabilidade dessas técnicas nessa érea.

Dessa forma, os objetivos deste trabalho estdo em: listar e
descrever uma série de técnicas de aumento de dados para
processamento de linguagem natural; aplicagdo de algumas
técnicas de data augmentation em dois conjuntos de dados
textuais. Esses conjuntos de dados sdo designados para criagdo
de um sistema de conversacdo (chatbot) para auxilio ao
aprendizado de Geometria Analitica (GA) e outro para o
aprendizado de Inteligéncia Artificial (IA).

Para atingir esses objetivos serdo realizadas as seguintes
tarefas: uma pesquisa por técnicas de data augmentation para
PLN; a constru¢do dos conjuntos dados para os sistemas
de conversacdo; a escrita do algoritmo em aprendizado de
maquina com pré-processamento de texto, instanciacdo do
modelo, treino e avaliagdo das técnicas.

Este artigo estd dividido em cinco segdes. A secdo 2
apresenta a fundamentacdo tedrica. A secdo 3 discorre sobre
a metodologia. A secdo 4 apresenta os resultados da pesquisa.
E, por fim, a se¢@o 5 realiza a conclusio do trabalho.
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II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Processamento de Linguagem Natural

Entre os conceitos abordados neste trabalho estd o pro-
cessamento de linguagem natural. Esta ¢ uma subarea da
inteligéncia artificial que tem como objetivo permitir que as
maquinas entendam, processem e gerem linguagem natural. O
PLN envolve uma série de técnicas e algoritmos que permitem
as mdaquinas realizar tarefas como andlise de sentimentos,
classificacio de textos, traducdo automadtica, entre outras [15].
Essas tarefas sdo importantes em diversos contextos, desde a
andlise de dados em redes sociais até a automacgao de tarefas
em empresas [1], [16].

A linguagem humana é extremamente complexa, com vdérias
nuances, ambiguidades, contextos e variacdes. O PLN aborda
o desafio de lidar com essa complexidade, desenvolvendo algo-
ritmos e técnicas que possibilitam aos computadores processar,
analisar e extrair informagdes tteis a partir de dados textuais
ou falados [17].

Essas sdo apenas algumas das muitas tarefas realizadas pelo
PLN. O campo do PLN se beneficia do avanco das técnicas
de aprendizado de mdaquina, como o uso de redes neurais
profundas e algoritmos de aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado, que ajudaram a impulsionar o desempenho em
varias tarefas de processamento de linguagem natural.

B. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sd3o modelos computacionais
inspirados no funcionamento do sistema nervoso humano.
Elas sdo compostas por um conjunto de neurdnios artificiais,
ou nods, interconectados. Esses neurOnios recebem entradas,
realizam célculos e produzem saidas. As conexdes entre oS
neurdnios sdo ponderadas e ajustadas durante o processo de
treinamento da rede [18], [19]. Uma ilustragdo de neurdnio
artificial, baseado em [20], pode ser visto na Figura 1.

Aqui deve-se apresentar também a conceituagdo das Re-
des Neurais Densas (RNDs) utilizadas nos sistemas de
conversacao desenvolvidos. As RNDs sdo um tipo de arquite-
tura de redes neurais artificiais em que cada n6 em uma
camada estd conectado a todos os nds na camada seguinte.

Fig. 1. Ilustra¢do de neur6nio artificial
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Na Figura 1 tem-se x1, 3 e x,, como varidveis de entrada
para o neurdnio artificial, w1, wo € w,, sA0 0s pesos sindpticos,
3. trata-se do combinador linear, # é o limiar de ativagdo, u é
o potencial de ativacdo, g(.) é a funcéo de ativacdo, e y é a
variavel de saida do neurdnio.

Em termos matematicos, o processamento realizado pelo
neurodnio artificial pode ser descrito pelas expressoes (1) e (2):

u:iwi.xi—ﬁ (D
i=1

y=g(u). (2)
III. METODOLOGIA

A metodologia de pesquisa seguiu a seguinte ordem: (i)
busca por técnicas de aumento de dados textuais na liter-
atura, (i) constru¢do dos conjuntos de dados originais, (iii)
ampliacdo dos conjuntos de dados com as técnicas encontradas
e (iv) treinamento dos modelos para todos os datasets criados.

A. Pesquisa por técnicas de aumento de dados para PLN

Entre os objetivos definidos para este trabalho estd a
listagem de técnicas de aumento de dados para PLN. Para
alcancar esse objetivo, uma revisdo de literatura de artigos
cientificos relevantes foi feita. As buscas por artigos na
temdtica foram feitas através do Google Scholar,IEEE Xplore
e do Portal de Periédicos CAPES. Os trabalhos visitados nessa
etapa foram publicados em revistas de alto fator de impacto
ou apresentados em congressos nacionais importantes como o
Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC).

Os dois artigos de maior contribui¢do para entendimento de
data augmentation em PLN sado: A Survey of Data Augmenta-
tion Approaches for NLP [9] e EDA: Easy Data Augmentation
Techniques for Boosting Performance on Text Classification
Tasks [10]. O trabalho de [9] tem como objetivo servir como
um guia para os pesquisadores de PLN decidirem sobre quais
técnicas de aumento de dados usar, e para isso os autores
realizam uma sumarizagdo dos métodos para aumento de
dados textuais existentes até 2021. Ja o artigo [10] discorre
sobre quatro técnicas que podem ser facilmente aplicadas.
Essas técnicas sdo expostas ao longo deste artigo e utilizadas
no treinamento dos chatbots.

B. Implementagcdo dos chatbots

Cada um dos sistemas de conversacdo (chatbots) con-
struidos para este artigo possui essencialmente trés partes:

« arquivos de conjunto de dados de treinamento original e
aumentados;

e arquivo com o pré-processamento de texto, além de
estruturacdo e treinamento da rede neural artificial;

e arquivo com o processamento de entradas de pergun-
tas por usudrios e impressao de respostas pelo sistema
treinado.

A linguagem de programacao utilizada foi Python por conta
de sua compatibilidade com as bibliotecas de deep learning,
PLN e data augmentation. Basicamente, as principais bibliote-
cas de cédigo utilizadas foram:

o TensorFlow [21] para constru¢do de modelos de rede

neural artificial;

e Natural Language Toolkit (NLTK) [22] para uso das

fun¢des comuns em PLN;
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o BackTranslation para uso da técnica de data augmenta-
tion [23], [24];

o ¢ TextAttack [25] para uso de técnicas frequentemente
usadas em data augmentation para PLN.

Os chatbots desenvolvidos neste artigo estdo centrados
no ensino de conceitos bdsicos de geometria analitica e
inteligéncia artificial, individualmente. Essa escolha foi feita
para ressaltar que a andlise realizada busca abranger a
eficiéncia e aplicabilidade das técnicas de aumento de dados
para PLN, e ndo o desempenho dos chatbots desenvolvidos.
Dessa forma, os chatbots poderiam ter outra temdtica central
ou serem substituidos por outra tarefa de classificacio em
PLN.

C. Conjunto de dados

Os arquivos com conjunto de dados de treinamento sdo do
tipo JSON e tém a distribuicdo como apresentada na Figura
2.

Fig. 2. Exemplo do padrido de distribuicdo dos textos nos arquivos JSON
para o conjunto de dados de IA

1| {"intents": [
2 | {"tag": "artificial_intelligence",
3 "patterns”: [
4 "What is artificial intelligence?",
5 "What does artificial intelligence means?",
6 "What AI stand for?"
7 1
8 "responses”: [
9 "Artificial intelligence (AI) is the ability
10 of a machine to perform human-like
il skills such as thinking, learning, understanding
12 and creativity."
i3 i
14 i
15 | 1>

A lista presente nos arquivos tem o nome de intents e é
responsdvel por agrupar as classes de classificacio da rede
neural artificial. Cada uma dessas classes é uma fag no arquivo
JSON. Percebe-se que para cada classe existe um padrdo
(pattern) de textos de entrada e uma lista de possiveis respostas
(responses) para esses textos de entradas. O modelo treinado
deve ser capaz de informar qual a classe da pergunta (pattern)
para que um algoritmo aleatério escolha uma das possiveis
respostas (responses) a pergunta inserida.

Como exemplificagdo do funcionamento do chatbot pode-
se analisar a Figura 2. A seguir estdo as perguntas da Figura
2, relacionadas a classe de inteligéncia artificial, traduzidas
do inglés para o portugués: ”O que € inteligéncia artificial?”,
0O que inteligéncia artificial significa?” e O que a sigla
IA significa?’. Com o chatbot completo, o usudrio final, ao
realizar qualquer pergunta semelhante as apresentadas, deve ter
como resposta: ”A inteligéncia artificial (IA) € a capacidade de
uma maquina de executar habilidades semelhantes as humanas,
como pensamento, aprendizado, compreensdo e criatividade”.

Analogamente, para o chatbot GA, vé-se na Figura 3 as
seguintes perguntas, traduzidas para o portugués, relacionadas

a classe de equacdo do plano: "Como determinar a equagio
do plano?” e ”Qual é a equacdo do plano?”. Com o sistema
final, ao receber alguma pergunta semelhante as apresentadas,
o chatbot deve fornecer como resposta: ”A equacdo do plano
pode ser obtida com trés pontos pertencentes ao plano ou com
dois pontos pertencentes ao plano e um vetor paralelo”.

Fig. 3. Exemplo do padrdo de distribuicdo dos textos nos arquivos JSON
para o conjunto de dados de GA
1| {("intents": [
2 | {"tag": "plane_equation",
3 "patterns™: [
4 "How to determine the equation of the plane?",
5 "What is the plane equation?"
6 ]r
7 "responses": [
8 "The equation of the plane
£ can be obtained with three points belonging
10 to the plane or with two points belonging to
ki the plane and a parallel vector."
e ]
13| 3}
14| 1}

Os chatbots concluidos possuem diversas outras classes
como essas apresentadas, cada uma com suas perguntas es-
pecificas. Para o chatbot 1A, por exemplo, algumas das outras
classes sdo “Conjunto de dados”, ”Visdo computacional” e
“Taxa de aprendizado”. E para o chatbot GA algumas das
outras classes sdo “Equacdo da reta”, "Mddulo de vetor” e
”Vetor unitdrio”, por exemplo.

Neste ponto destaca-se que todos os textos dos conjuntos
de dados encontram-se na lingua inglesa, dado que todas
as bibliotecas utilizadas neste trabalho foram desenvolvidas
para processar textos em inglés. Dessa forma, ndo apenas a
implementagdo dos chatbots, mas também todo seu funciona-
mento, deverd ocorrer em inglés. Além disso, todos os textos
do conjunto de dados foram elaborados pelo autor, e isso se
da por dois motivos:

« ndo se pretendia investir esforcos em extensos algoritmos
de pré-processamento de textos, os quais sdo geralmente
necessdrios para os grandes, e baguncados, datasets
publicos;

e ¢, em principal, buscava-se perceber a diversificagdo de
palavras gerada pelas técnicas de data augmentation.
Sabe-se que os datasets publicos ji dispdem de uma
ampla gama de sindnimos e palavras diversas. Dessa
forma, a aplicacdo de data augmentation nesses datasets
seria eficiente para o aumento de dados mas pouco
impactante na diversificagdo dos textos.

D. Data Augmentation

Para a etapa de aumento de dados, foram utilizadas as
técnicas de BackTranslation (com Chiné€s como idioma in-
termedidrio) e todas as operacdes do Easy Data Augmen-
tation [10]. Dois novos datasets (um com aumento feito
por BackTranslation e outro com aumento feito por Easy



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

Data Augmentation) foram produzidos para cada um dos dois
conjuntos de dados originais.
No total, seis conjuntos de dados foram gerados nessa etapa:

o dataset GA original;

o dataset GA aumentado por BackTranslation;
o dataset GA aumentado por EDA;

o dataset 1A original;

o dataset 1A aumentado por BackTranslation;
o dataset 1A aumentado por EDA;

O trecho de cddigo responsdvel por aplicar as técnicas
de supracitadas comec¢a lendo o arquivo JSON como um
diciondrio Python. Apds isso, uma estrutura de repeti¢do coleta
todos os itens da lista de patterns, executa o BackTranslation
e adiciona os textos resultantes do processo de volta a lista
de patterns. Para finalizag¢do, o dicionario Python aumentado
pela técnica de data augmentation é salvo em outro arquivo
JSON.

E. Rede neural densa

Neste trabalho, foi proposta uma rede neural densa devido a
simplicidade da tarefa de classificacdo e ao pequeno tamanho
dos conjuntos de dados. A rede neural densa utilizada foi do
tipo “Sequential” pela biblioteca da TensorFlow e possuia uma
camada de entrada com 128 neur6nios, uma camada escondida
com 64 neurdnios, ambas camadas com fungdo de ativacdo
relu, e uma camada de classificacdo/saida com 16 neurdnios
com fungdo de ativacdo softmax. Entre as camadas citadas
existem camadas de dropout com taxa de 0,5. A ilustracdo da
arquitetura proposta pode ser vista na Figura 4.

Fig. 4. Representacdo da rede neural densa (ntimero de neurdnios ilustrativo)
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F. Treinamento dos modelos

A primeira agdo realizada no pré—processamento do con-
junto de dados é a tokenizacdo e lematizagdo dos textos
presentes nas listas patterns. Todas as palavras que passaram
por esses processos sdo armazenadas em uma lista que pode
ser chamada de vocabuldrio ou apenas lista de palavras.

Para que os dados textuais fossem representados em formato
numérico a técnica bag of words foi utilizada. Como explica
Thakur [17] “Na bag of words, criamos uma enorme matriz
esparsa que armazena contagens de todas as palavras em nosso

corpus”, sendo o corpus o agrupamento de todas as sentengas
presentes no conjunto de dados.

O procedimento para a criagdo da bag of words é simples:
para cada sentenga do dataset, o algoritmo cria um vetor
do mesmo tamanho que o vocabuldrio, com cada elemento
representando se a palavra correspondente aparece ou nao na
sentenca. Se uma palavra aparece na sentenca, seu elemento
correspondente no vetor € definido como 1 e, se ndo aparece,
o elemento é definido como 0. Neste caso, tem-se uma bag of
words binaria. Posteriormente, basta associar o vetor obtido a
uma classe como visto na Figura 5.

Fig. 5. Exemplo do procedimento de conversdo de texto para nimero

“Eu ndo tenho tempo”

1 0 1 1 1

“tenho” “ndo” “eu”

“lu gar”

Lista de palavras

0 0 0 1 0

despedida

<t emp 0”

saudagdo clima  politica tempo

Classe relacionada

Por fim, a juncdo do vetor previamente citado com o
vetor que define a classe da sentenca serve de entrada para
a rede neural artificial. Todos os treinamentos aconteceram
com os mesmos hiperpardmetros, sendo eles: 0,01 para taxa
de aprendizado, 50 épocas, 10 para o tamanho do batch e
otimizador de gradiente descendente com momentum de 0,9.
Esses hiperpardmetros foram escolhidos de forma arbitrdria
devido a simplicidade da classificacdo em questdo.

IV. RESULTADOS
A. Técnicas de aumento de dados para PLN encontradas

Neste topico sdo apresentadas as técnicas mais comuns e
eficientes em data augmentation para a area de processamento
de linguagem natural.

1) BackTranslation: Nesse método, a ideia central é
traduzir os dados de texto para um idioma arbitrario (idioma
intermedidrio) e entdo realizar a tradugcdo de volta para o
idioma original. Com isso gera-se sentencas novas que podem
ser diferentes das originais mas com o mesmo contexto e
sentido semantico. Os sistemas de traducdo concentram-se
em manter a semantica da sentenga de entrada mesmo que
algumas palavras sejam substituidas, excluidas ou realocadas
na frase. Dessa forma, o método de BackTranslation é 6timo
para aumentar a quantidade de dados de uma mesma classe.
A seguir, na Figura 6, é possivel observar o funcionamento do
método.

2) EDA: O aumento de dados facil, ou como é mais
conhecido EDA: Easy Data Augmentation [10], usa métodos
de aumento de dados tradicionais e muito simples. EDA
consiste em quatro operagdes simples que fazem um trabalho
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Fig. 6. Funcionamento do BackTranslation

dado original Inglés

“T have no time”

Tradugdo para o espanhol l

Espanhol
“No tengo tiempo”

Tradugfo para o inglés ¢

dado aumentado Inglés

“I do not have time”

surpreendentemente bom na prevengdo do overfitting e aju-
dam a treinar modelos mais robustos. As quatro operagcdes
citadas sdo: substitui¢do por sindnimos, insercdo aleatoria,
troca aleatéria e exclusdo aleatoria.

3) Substituicdo por sinénimos: Na substituicdo por
sindnimos sdo escolhidas, aleatoriamente, algumas palavras da
frase que ndo sejam stopwords, apds isso ocorre a substituicao
de cada uma dessas palavras por um de seus sindnimos
escolhido ao acaso. Na Figura 7, é possivel observar o fun-
cionamento do método.

Fig. 7. Funcionamento da substituicdo por sindnimos

dado original
Este artigo se concentrara em resumir as técnicas de

aumento de dados para PLN
Substitui¢do por sindénimos ¢

dado aumentado
Este redagdo se concentrara em resumir as

meétodos de aumento de dados para PLN

4) Insercdo aleatoria: Na insercdo aleatéria o cédigo deve
encontrar um sindnimo aleatério de alguma palavra aleatéria
na frase que ndo seja uma stopword, apOs isso inserir esse
sindnimo em uma posicdo aleatéria na frase. Todo esse pro-
cesso pode ser feito mais de uma vez. Na Figura 8, é possivel
observar o funcionamento dessa técnica.

5) Troca aleatéria: Na troca aleatéria sdo escolhidas
aleatoriamente duas palavras na frase cujas posi¢des serdo
trocadas. Esse processo pode ser feito mais de uma vez.

Fig. 8. Funcionamento da inser¢do aleatéria

dado original
Este artigo se concentrara em resumir as técnicas de

aumento de dados para PLN

Insercdo aleatoria ¢

dado aumentado
Este artigo se concentrara redagdo em resumir as

técnicas de aumento de dados métodos para PLN

6) Exclusdo aleatdria: Na exclusdao aleatéria ocorre a
remocdo aleatéria de alguma palavra da frase seguindo uma
probabilidade pré-definida.

B. Desempenho do aumento de dados nos chatbots

Neste topico sdo apresentados os resultados do desem-
penho do aumento de dados nos datasets construidos. Nas
Figuras 9-12 pode-se ver os grificos de acurdcia por época
de treinamento. Foram registradas as interagdes na parte de
treino e de validacdo dos conjuntos de dados. Os datasets
ndo possuiam dados o suficiente para que a parte de teste
fosse construida e analisada adequadamente. Ressalta-se que
0s datasets possuiam um nimero de amostras por classe apro-
priado, portanto a avaliacdo por acuricia ndo € tendenciosa.

Fig. 9. Grifico da acuricia no dataset GA de treino por época
1.0

0.8 1

0.6

0.4 4

Acuracia no treino

0.2 4

—&— Dataset original
Backtranslation aumento
—— EDA aumento

0.0 T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Epocas de treinamento

Pode-se notar a melhoria no desempenho dos modelos nos
datasets aumentados comparados com os datasets originais.

Na Tabela 1 vé-se os resultados finais de outras métricas no
treino.

As melhorias em desempenho por parte dos datasets au-
mentados, notadas na Tabela 1 e nas Figuras 9-12, eram
esperadas visto que esses datasets dispdem de um ndmero
expandido de amostras de treinamento. Entretanto, além de
mostrar o impacto das técnicas de data augmentation nas
métricas de aprendizado de mdaquina, busca-se reconhecer o
papel fundamental de diversificacdo do conjunto de dados que
as técnicas carregam.
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Fig. 10. Gréfico da acurdcia no dataset GA de valida¢do por época

0.8
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T
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Acuracia na validagao

—8— Dataset original
Backtranslation aumento
—— EDA aumento

Fig. 11. Gréfico da acurdcia no dataset 1A de treino por época
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Como exemplo pdde-se notar, utilizando uma comparagio
de arquivos JSON, que algumas palavras relacionadas com
perguntas sobre equacdo geral do plano e equacdo da reta,
como flat (plano) e straight (reto), possuem ocorréncia no
dataset de Geometria Analitica aumentado por BackTrans-
lation mas ndo existem no dataset original. Também notou-
se que a palavra size (tamanho), essencial para deteccido de
perguntas sobre médulo de vetores, aparece no dataset de GA
aumentado por EDA mas ndo existe no dataset original. Ou
seja, o modelo treinado ndo teria conhecimento da existéncia
dessas palavras antes da aplicacdo de técnicas de data aug-
mentation.

De maneira similar, a utiliza¢ao das técnicas de aumento de
dados também adicionou palavras diferentes aos datasets orig-
inais para o chatbot IA. Como exemplo, tem-se a ocorréncia de
enhance (aumentar) entre as amostras da classe de perguntas
sobre data augmentation e view (visualizar) entre as amostras
da classe de perguntas sobre visdo computacional.

V. CONCLUSAO

Neste artigo foram apresentadas técnicas recorrentes e efi-
cazes no aumento de dados de textos para aplicacdes em
processamento de linguagem natural. Além disso, foi realizada
uma andlise comparativa, em dois sistemas de conversagao,
do desempenho de modelos com conjunto de dados original

Fig. 12. Gréfico da acuricia no dataset 1A de validagdo por época
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Tabela 1
METRICAS DE TREINO PARA 0S datasets CONSTRUIDOS.

Datasets Acuracia (%) | Recall (%) | Precisdo (%)
GA original 84,29 70,00 94,23
GA BackTranslation 94,43 90,71 97,69
GA EDA 92,14 90,71 96,95
IA original 90,57 67,92 92,31
IA BackTranslation 86,92 84,11 92,78
1A EDA 86,92 79,44 96,59

e aumentados. Ambos pontos foram definidos como objetivos
desse trabalho e foram alcancados com éxito.

Este trabalho apresenta o impacto positivo das técnicas
de EDA e BackTranslation com graficos de treinamentos,
melhorias gerais de desempenho, como observadas nos valores
de acuridcia 94,43% e 92,14% para o dataset GA aumen-
tado, e exemplos da diversificacdo textual produzida. Dessa
forma, afirma-se que as técnicas aqui descritas podem ajudar
pesquisadores em PLN limitados a pequenos conjuntos de
dados.

Para trabalhos futuros, pode-se estudar a abrangéncia e
eficdcia das mesmas técnicas e bibliotecas vistas neste trabalho
em textos na lingua Portuguesa, ou o efeito das etapas de pré-
processamento de texto no desempenho final dos modelos de
PLN.
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