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Abstract—O estudo do processamento de linguagem natural
(PLN) é essencial para a interação humano-computador do
futuro, pois fornece aos computadores a capacidade de com-
preender a Linguagem Natural. Entretanto, há uma escassez
de pesquisas cientı́ficas, especialmente voltadas para a lı́ngua
portuguesa, que abordem qualitativamente as técnicas de au-
mento de dados para PLN. Dessa forma, os objetivos deste
trabalho são listar e descrever técnicas de aumento de dados
para o processamento de linguagem natural e entender o impacto
dessas técnicas em dois sistemas de conversação. Para isso, a
metodologia proposta nesse trabalho abordou as seguintes etapas:
uma revisão de literatura em artigos cientı́ficos relevantes sobre
a temática; a implementação de dois sistemas de conversação
com redes neurais treinadas nos cenários com aumento de dados
e sem aumento de dados. Nos resultados, com a aplicação das
técnicas de EDA e BackTranslation, obteve-se 94,43% e 92,14%
de acurácia com os dados aumentados a partir do primeiro
dataset e 86,92% de acurácia com os dados aumentados a partir
do segundo dataset, além de melhorias gerais nas métricas de
precisão e recall. Concluiu-se que as técnicas abordadas geram
melhoria de desempenho satisfatória e importante diversificação
dos textos de treino.

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

I. INTRODUÇÃO

Os avanços notados nos mais recentes modelos de proces-
samento de linguagem natural (PLN) reafirmam o potencial
que essa sub-área da inteligência artificial possui. Os estudos
em PLN buscam possibilitar que os computadores reconheçam
a linguagem natural [1]. Tal fato é animador por desenhar
um futuro onde as interações humano-computador seriam tão
práticas quanto as interações entres seres humanos [2].

Aplicações interessantes envolvendo PLN podem ser no-
tadas em artigos como [3], [4] que desenvolvem algoritmos
para coleta de conteúdos com opiniões e informações rele-
vantes da rede social Twitter. No trabalho [5] foi realizada,
com auxı́lio de PLN, uma mineração de dados em logs de
servidores Web para detecção de robôs de mecanismos de
busca. Já nos artigos [6] e [7], uma arquitetura inovadora
chamada Generative Pre-trained Transformer (GPT) mostra o
quão impactante as implementações em PLN podem se tornar,
pois o GPT foi o primeiro passo para criação do famoso
modelo de linguagem ChatGPT.

No entanto, um dos desafios para desenvolver sistemas em
aprendizado de máquina para PLN é a necessidade de grandes
volumes de dados para o treinamento dos modelos neurais.
Nesse aspecto, a prática de data augmentation faz-se essencial
para o desempenho satisfatório dos modelos em PLN. Em seu
estudo sobre o aumento de dados textuais [8] afirma: “Sem
aumento de dados ou regularização em geral, as Redes Neurais
Profundas são propensas a aprender correlações espúrias e
memorizar padrões de alta frequência que são difı́ceis de serem
detectados pelos humanos”. Pensando nisso, os autores de
[8]–[11] se esforçam em sumarizar e investigar as técnicas
para aumento de dados textuais existentes e em convidar a
comunidade acadêmica a pesquisar sobre a temática.

A técnica de data augmentation tem sido amplamente
utilizada em outras áreas, como visão computacional, para
aumentar o tamanho do conjunto de dados e melhorar o
desempenho dos modelos de aprendizado de máquina [12]–
[14]. No entanto, o uso de técnicas de data augmentation em
PLN ainda é pouco explorado e há uma escassez de pesquisas
cientı́ficas, especialmente na Lı́ngua Portuguesa, que avaliem
a eficácia e aplicabilidade dessas técnicas nessa área.

Dessa forma, os objetivos deste trabalho estão em: listar e
descrever uma série de técnicas de aumento de dados para
processamento de linguagem natural; aplicação de algumas
técnicas de data augmentation em dois conjuntos de dados
textuais. Esses conjuntos de dados são designados para criação
de um sistema de conversação (chatbot) para auxı́lio ao
aprendizado de Geometria Analı́tica (GA) e outro para o
aprendizado de Inteligência Artificial (IA).

Para atingir esses objetivos serão realizadas as seguintes
tarefas: uma pesquisa por técnicas de data augmentation para
PLN; a construção dos conjuntos dados para os sistemas
de conversação; a escrita do algoritmo em aprendizado de
máquina com pré-processamento de texto, instanciação do
modelo, treino e avaliação das técnicas.

Este artigo está dividido em cinco seções. A seção 2
apresenta a fundamentação teórica. A seção 3 discorre sobre
a metodologia. A seção 4 apresenta os resultados da pesquisa.
E, por fim, a seção 5 realiza a conclusão do trabalho.
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II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A. Processamento de Linguagem Natural

Entre os conceitos abordados neste trabalho está o pro-
cessamento de linguagem natural. Esta é uma subárea da
inteligência artificial que tem como objetivo permitir que as
máquinas entendam, processem e gerem linguagem natural. O
PLN envolve uma série de técnicas e algoritmos que permitem
às máquinas realizar tarefas como análise de sentimentos,
classificação de textos, tradução automática, entre outras [15].
Essas tarefas são importantes em diversos contextos, desde a
análise de dados em redes sociais até a automação de tarefas
em empresas [1], [16].

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

Essas são apenas algumas das muitas tarefas realizadas pelo
PLN. O campo do PLN se beneficia do avanço das técnicas
de aprendizado de máquina, como o uso de redes neurais
profundas e algoritmos de aprendizado supervisionado e não
supervisionado, que ajudaram a impulsionar o desempenho em
várias tarefas de processamento de linguagem natural.

B. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais são modelos computacionais
inspirados no funcionamento do sistema nervoso humano.
Elas são compostas por um conjunto de neurônios artificiais,
ou nós, interconectados. Esses neurônios recebem entradas,
realizam cálculos e produzem saı́das. As conexões entre os
neurônios são ponderadas e ajustadas durante o processo de
treinamento da rede [18], [19]. Uma ilustração de neurônio
artificial, baseado em [20], pode ser visto na Figura 1.

Aqui deve-se apresentar também a conceituação das Re-
des Neurais Densas (RNDs) utilizadas nos sistemas de
conversação desenvolvidos. As RNDs são um tipo de arquite-
tura de redes neurais artificiais em que cada nó em uma
camada está conectado a todos os nós na camada seguinte.

Fig. 1. Ilustração de neurônio artificial

Na Figura 1 tem-se x1, x2 e xn como variáveis de entrada
para o neurônio artificial, w1, w2 e wn são os pesos sinápticos,
Σ trata-se do combinador linear, θ é o limiar de ativação, u é
o potencial de ativação, g(.) é a função de ativação, e y é a
variável de saı́da do neurônio.

Em termos matemáticos, o processamento realizado pelo
neurônio artificial pode ser descrito pelas expressões (1) e (2):

u =

n∑

i=1

wi.xi − θ (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, (ii) construção dos conjuntos de dados originais, (iii)
ampliação 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 está a
listagem de técnicas de aumento de dados para PLN. Para
alcançar esse objetivo, uma revisão de literatura de artigos
cientı́ficos relevantes foi feita. As buscas por artigos na
temática foram feitas através do Google Scholar,IEEE Xplore
e do Portal de Periódicos 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 Inteligência Computacional (CBIC).

Os dois artigos de maior contribuição para entendimento de
data augmentation em PLN são: 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 sumarização dos métodos para aumento de
dados textuais existentes até 2021. Já o artigo [10] discorre
sobre quatro técnicas que podem ser facilmente aplicadas.
Essas técnicas são expostas ao longo deste artigo e utilizadas
no treinamento dos chatbots.

B. Implementação dos chatbots

Cada um dos sistemas de conversação (chatbots) con-
struı́dos para este artigo possui essencialmente três partes:

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

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

• arquivo com o processamento de entradas de pergun-
tas por usuários e impressão de respostas pelo sistema
treinado.

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

• TensorFlow [21] para construção de modelos de rede
neural artificial;

• Natural Language Toolkit (NLTK) [22] para uso das
funções comuns em PLN;
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• BackTranslation para uso da técnica de data augmenta-
tion [23], [24];

• e TextAttack [25] para uso de técnicas frequentemente
usadas em data augmentation para PLN.

Os chatbots desenvolvidos neste artigo estão centrados
no ensino de conceitos básicos de geometria analı́tica e
inteligência artificial, individualmente. Essa escolha foi feita
para ressaltar que a análise realizada busca abranger a
eficiência e aplicabilidade das técnicas de aumento de dados
para PLN, e não o desempenho dos chatbots desenvolvidos.
Dessa forma, os chatbots poderiam ter outra temática central
ou serem substituı́dos por outra tarefa de classificação em
PLN.

C. Conjunto de dados

Os arquivos com conjunto de dados de treinamento são do
tipo JSON e têm a distribuição como apresentada na Figura
2.

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

A lista presente nos arquivos tem o nome de intents e é
responsável por agrupar as classes de classificação da rede
neural artificial. Cada uma dessas classes é uma tag no arquivo
JSON. Percebe-se que para cada classe existe um padrão
(pattern) de textos de entrada e uma lista de possı́veis 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 aleatório escolha uma das possı́veis
respostas (responses) à pergunta inserida.

Como exemplificação do funcionamento do chatbot pode-
se analisar a Figura 2. A seguir estão as perguntas da Figura
2, relacionadas a classe de inteligência artificial, traduzidas
do inglês para o português: ”O que é inteligência artificial?”,
”O que inteligência artificial significa?” e ”O que a sigla
IA significa?”. Com o chatbot completo, o usuário final, ao
realizar qualquer pergunta semelhante às apresentadas, deve ter
como resposta: ”A inteligência artificial (IA) é a capacidade de
uma máquina de executar habilidades semelhantes às humanas,
como pensamento, aprendizado, compreensão e criatividade”.

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

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

Fig. 3. Exemplo do padrão de distribuição dos textos nos arquivos JSON
para o conjunto de dados de GA

Os chatbots concluı́dos possuem diversas outras classes
como essas apresentadas, cada uma com suas perguntas es-
pecı́ficas. Para o chatbot IA, por exemplo, algumas das outras
classes são ”Conjunto de dados”, ”Visão computacional” e
”Taxa de aprendizado”. E para o chatbot GA algumas das
outras classes são ”Equação da reta”, ”Módulo de vetor” e
”Vetor unitário”, por exemplo.

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

• não se pretendia investir esforços em extensos algoritmos
de pré-processamento de textos, os quais são geralmente
necessários para os grandes, e bagunçados, datasets
públicos;

• e, em principal, buscava-se perceber a diversificação de
palavras gerada pelas técnicas de data augmentation.
Sabe-se que os datasets públicos já dispõem de uma
ampla gama de sinônimos e palavras diversas. Dessa
forma, a aplicação de data augmentation nesses datasets
seria eficiente para o aumento de dados mas pouco
impactante na diversificação dos textos.

D. Data Augmentation

Para a etapa de aumento de dados, foram utilizadas as
técnicas de BackTranslation (com Chinês como idioma in-
termediário) e todas as operações do Easy Data Augmen-
tation [10]. Dois novos datasets (um com aumento feito
por BackTranslation e outro com aumento feito por Easy
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Data Augmentation) foram produzidos para cada um dos dois
conjuntos de dados originais.

No total, seis conjuntos de dados foram gerados nessa etapa:
• dataset GA original;
• dataset GA aumentado por BackTranslation;
• dataset GA aumentado por EDA;
• dataset IA original;
• dataset IA aumentado por BackTranslation;
• dataset IA aumentado por EDA;
O trecho de código responsável por aplicar as técnicas

de supracitadas começa lendo o arquivo JSON como um
dicionário Python. Após isso, uma estrutura de repetição coleta
todos os itens da lista de patterns, executa o BackTranslation
e adiciona os textos resultantes do processo de volta à lista
de patterns. Para finalização, o dicionário 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 classificação e ao pequeno tamanho
dos conjuntos de dados. A rede neural densa utilizada foi do
tipo “Sequential” pela biblioteca da TensorFlow e possuı́a uma
camada de entrada com 128 neurônios, uma camada escondida
com 64 neurônios, ambas camadas com função de ativação
relu, e uma camada de classificação/saı́da com 16 neurônios
com função de ativação softmax. Entre as camadas citadas
existem camadas de dropout com taxa de 0,5. A ilustração da
arquitetura proposta pode ser vista na Figura 4.

Fig. 4. Representação da rede neural densa (número de neurônios ilustrativo)

F. Treinamento dos modelos

A primeira ação realizada no pré–processamento do con-
junto de dados é a tokenização e lematização dos textos
presentes nas listas patterns. Todas as palavras que passaram
por esses processos são armazenadas em uma lista que pode
ser chamada de vocabulário 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 sentenças
presentes no conjunto de dados.

O procedimento para a criação da bag of words é simples:
para cada sentença do dataset, o algoritmo cria um vetor
do mesmo tamanho que o vocabulário, com cada elemento
representando se a palavra correspondente aparece ou não na
sentença. Se uma palavra aparece na sentença, seu elemento
correspondente no vetor é definido como 1 e, se não aparece,
o elemento é definido como 0. Neste caso, tem-se uma bag of
words binária. Posteriormente, basta associar o vetor obtido à
uma classe como visto na Figura 5.

Fig. 5. Exemplo do procedimento de conversão de texto para número

Por fim, a junção do vetor previamente citado com o
vetor que define a classe da sentença serve de entrada para
a rede neural artificial. Todos os treinamentos aconteceram
com os mesmos hiperparâmetros, 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 hiperparâmetros foram escolhidos de forma arbitrária
devido a simplicidade da classificação em questão.

IV. RESULTADOS

A. Técnicas de aumento de dados para PLN encontradas

Neste tópico são apresentadas as técnicas mais comuns e
eficientes em data augmentation para a área de processamento
de linguagem natural.

1) BackTranslation: Nesse método, a ideia central é
traduzir os dados de texto para um idioma arbitrário (idioma
intermediário) e então realizar a tradução de volta para o
idioma original. Com isso gera-se sentenças novas que podem
ser diferentes das originais mas com o mesmo contexto e
sentido semântico. Os sistemas de tradução concentram-se
em manter a semântica da sentença de entrada mesmo que
algumas palavras sejam substituı́das, excluı́das ou realocadas
na frase. Dessa forma, o método de BackTranslation é ótimo
para aumentar a quantidade de dados de uma mesma classe.
A seguir, na Figura 6, é possı́vel observar o funcionamento do
método.

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

surpreendentemente bom na prevenção do overfitting e aju-
dam a treinar modelos mais robustos. As quatro operações
citadas são: substituição por sinônimos, inserção aleatória,
troca aleatória e exclusão aleatória.

3) Substituição por sinônimos: Na substituição por
sinônimos são escolhidas, aleatoriamente, algumas palavras da
frase que não sejam stopwords, após isso ocorre a substituição
de cada uma dessas palavras por um de seus sinônimos
escolhido ao acaso. Na Figura 7, é possı́vel observar o fun-
cionamento do método.

Fig. 7. Funcionamento da substituição por sinônimos

4) Inserção aleatória: Na inserção aleatória o código deve
encontrar um sinônimo aleatório de alguma palavra aleatória
na frase que não seja uma stopword, após isso inserir esse
sinônimo em uma posição aleatória na frase. Todo esse pro-
cesso pode ser feito mais de uma vez. Na Figura 8, é possı́vel
observar o funcionamento dessa técnica.

5) Troca aleatória: Na troca aleatória são escolhidas
aleatoriamente duas palavras na frase cujas posições serão
trocadas. Esse processo pode ser feito mais de uma vez.

Fig. 8. Funcionamento da inserção aleatória

6) Exclusão aleatória: Na exclusão aleatória ocorre a
remoção aleatória de alguma palavra da frase seguindo uma
probabilidade pré-definida.

B. Desempenho do aumento de dados nos chatbots

Neste tópico são apresentados os resultados do desem-
penho do aumento de dados nos datasets construı́dos. Nas
Figuras 9-12 pode-se ver os gráficos de acurácia por época
de treinamento. Foram registradas as interações na parte de
treino e de validação dos conjuntos de dados. Os datasets
não possuiam dados o suficiente para que a parte de teste
fosse construı́da e analisada adequadamente. Ressalta-se que
os datasets possuı́am um número de amostras por classe apro-
priado, portanto a avaliação por acurácia não é tendenciosa.

Fig. 9. Gráfico da acurácia no dataset GA de treino por época

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

Na Tabela 1 vê-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 dispõem de um número
expandido de amostras de treinamento. Entretanto, além de
mostrar o impacto das técnicas de data augmentation nas
métricas de aprendizado de máquina, busca-se reconhecer o
papel fundamental de diversificação do conjunto de dados que
as técnicas carregam.
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Fig. 10. Gráfico da acurácia no dataset GA de validação por época

Fig. 11. Gráfico da acurácia no dataset IA de treino por época

Como exemplo pôde-se notar, utilizando uma comparação
de arquivos JSON, que algumas palavras relacionadas com
perguntas sobre equação geral do plano e equação da reta,
como flat (plano) e straight (reto), possuem ocorrência no
dataset de Geometria Analı́tica aumentado por BackTrans-
lation mas não existem no dataset original. Também notou-
se que a palavra size (tamanho), essencial para detecção de
perguntas sobre módulo de vetores, aparece no dataset de GA
aumentado por EDA mas não existe no dataset original. Ou
seja, o modelo treinado não teria conhecimento da existência
dessas palavras antes da aplicação de técnicas de data aug-
mentation.

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

V. CONCLUSÃO

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

Fig. 12. Gráfico da acurácia no dataset IA de validação por época

Tabela I
MÉTRICAS DE TREINO PARA OS datasets CONSTRUÍDOS.

Datasets Acurácia (%) Recall (%) Precisão (%)
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

IA EDA 86,92 79,44 96,59

e aumentados. Ambos pontos foram definidos como objetivos
desse trabalho e foram alcançados com êxito.

Este trabalho apresenta o impacto positivo das técnicas
de EDA e BackTranslation com gráficos de treinamentos,
melhorias gerais de desempenho, como observadas nos valores
de acurácia 94,43% e 92,14% para o dataset GA aumen-
tado, e exemplos da diversificação 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 abrangência e
eficácia das mesmas técnicas e bibliotecas vistas neste trabalho
em textos na lı́ngua Portuguesa, ou o efeito das etapas de pré-
processamento de texto no desempenho final dos modelos de
PLN.
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