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Resumo

Este trabalho aplica redes neurais para classificacao de texto. Foi usado um banco de
textos publico e supervisionado onde cada texto é rotulado como discurso de édio ou nao.
O banco foi dividido em treino e teste. As redes neurais aplicadas foram a Perceptron com
uma e duas camadas ocultas. Foi observado um sobreajuste do modelo e o que apresentou
melhor resultado foi aquele com 2 camadas ocultas, sendo 1 neurénio na primeira e 2 na
segunda. Para esta configuracao, conseguiu-se uma acurdcia de 87,5% nos dados de treino
e 61,7% nos dados de teste.
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1 Introducao

Com o grande avanco da Internet e da tecnologia, o acesso as midias e a interacao
com outras pessoas foi muito facilitado. Porém, com isso, criou-se um grande e recorrente
problema, os discursos de 6dio, consequéncia também de um erroneo conceito de que a

liberdade de expressao nao possui limites, muito menos na Internet.

Este trabalho tem como objetivo aplicar técnicas de pré-processamento de texto e
criar uma rede neural que torne possivel a deteccao desses discursos de 6dio em textos ex-
traidos de comentéarios do site GIEI, com o intuito de que sejam rapidamente identificados,

apagados e os autores possam sofrer as punigoes de acordo com seus crimes.

Badjatiya et al.| (2017) propuseram utilizar Deep Learning para classificar tweets como
sexista, racista, ou nenhum dos dois. Para tal, foram utilizadas técnicas de mineragao
de texto como N-gramas, CNN, vetores de Bag of Words, etc, além de algoritmos de
Aprendizado de Maquinas e Deep Learning, como Random Forest, Gradient Boosting, e
Redes Neuras Profundas. De acordo com este trabalho, os algoritmos e técnicas de Deep
Learning superaram os métodos mais tradicionais de aprendizado de maquinas por cerca

de 18 pontos no Fl-score.

No estudo de |Zhang, Robinson e Tepper| (2017)) foi utilizada uma rede neural convo-
lucional combinada com uma rede LSTM para detectar discursos de 6dio em 7 bancos de
dados de textos, e comparada com métodos mais basicos de algoritmos de Aprendizado
de Maquinas. Como resultado, o modelo de Deep Learning superou os modelos basicos
em 6 dos 7 conjunto de dados utilizados, com uma diferenca no F1l-score variando entre

0.2 e 18 pontos.

O objetivo deste trabalho é aplicar técnicas de mineragao de texto e observar a di-
ferenga na performance de modelos de Redes Neurais em um banco de dados de texto
real supervisionado utilizando unigramas e bigramas, a fim de classificar os textos que

contenham discursos de édio.

Thttps://gl.globo.com/


https://g1.globo.com/
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Este trabalho estd dividido da seguinte forma: No Capitulo 2, sao apresentadas as
metodologias utilizadas no trabalho, como pré-processamento de texto e as redes neu-
rais. No Capitulo 3, sao apresentados os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 4, é

apresentada a conclusao do trabalho.
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2 Materiais e Métodos

Neste capitulo, serao apresentados os materiais utilizados nas anélises e os métodos
que serao aplicados visando alcancar o objetivo final do trabalho, tais como Pré-Processamento

de Texto e Redes Neurais.

2.1 Materiais

Neste trabalho, serd usado o banco de dados supervisionado “OFFCOMBR-2"[[] com
1.250 comentéarios do site Glﬂ, classificados como ofensivos ou nao de acordo com a analise
de 3 juizes. Neste banco de dados, um comentario foi classificado como ofensivo se 2 dos

3 juizes concordassem.

Para o processo de Deep Learning, o banco de dados serd divido em 80% para treinar
os algoritmos, e 20% para realizar a validagao dos modelos, seguindo as propor¢oes mais

usuais nestes tipos de trabalho.

2.2 Pré-processamento de texto

Nesta secao serao apresentadas as técnicas de pré-processamento de texto que serao
utilizadas neste trabalho. Esta etapa é uma das mais importantes em um projeto de
Aprendizado de Maquinas aplicado a um banco de texto supervisionado. Trata-se de um
conjunto de métodos de limpeza, estruturacao e organizagao dos dados, a fim de deixé-los
com a maior qualidade possivel, removendo dados faltantes e inconsistentes, reduzindo as
variaveis do banco de dados e transformando-os em dados numéricos e estruturados. Apds
o processo, os dados estarao em condicoes de serem utilizados em um modelo de redes

neurais, de forma que o modelo possa ter a melhor performance possivel nesses dados.

Existem intimeras técnicas de pré-processamento. Neste trabalho, serao apresentados

'Link para as bases http://inf.ufrgs.br /rppelle/hatedetector/
Zhttps://gl.globo.com/


http://inf.ufrgs.br/rppelle/hatedetector/
https://g1.globo.com/
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alguns métodos como os de tokenizacao, remocao de stop words, normalizagao de palavras,
e criacao da matriz termo-documento. A seguir, tem-se a explicacdo de cada uma delas

em detalhes.

2.2.1 Tokenizacao

De acordo com |Junior] (2008)),um dos primeiros processos de pré-processamento é a
tokenizagao, que consiste em dividir um texto em tokens, ou seja, unidades do texto
original. Na maioria dos casos, um token se refere a uma tinica palavra, conhecido como
uni-grama, porém também podem se referir a duas ou mais palavras (bi-gramas ou n-

gramas).

Exemplo 2.1 Ezemplo de tokenizacao de unigrama para a frase “Vocés sao um bando

de idiotas”:

[Vocés] [sao] [um] [bando] [de] [idiotas].

Exemplo 2.2 Fxemplo de tokenizacao de bi-grama para a frase “Vocés sao um bando de

idiotas”:
[Vocés sao] [sao um] [um bando] [bando de] [de idiotas].

Para realizar a tokenizacao, precisa-se definir um caractere separador. Em geral,
usa-se o0 espaco entre as palavras como esse separador, porém pode ser utilizado uma

pontuacao, palavra ou letra.

2.2.2 Remocao de Stop Words

Stop Words é a nomenclatura dada as palavras que possuem pouco valor semantico
e que aparecem com frequéncia nos textos, como preposicoes, artigos e conjungoes. Para
enxutar a andalise e melhorar a qualidade da mesma, as stop words sao removidas do
conjunto de dados. Neste estudo, serd utilizada uma lista de stop words em portugueés

sugerida por Virtuati’, que também pode ser encontrada no Anexo 1 deste trabalho.

3Lista de stop words em portugués: https://virtuati.com.br/cliente/knowledgebase/25/Lista-de-
StopWords.html (Acessado em 13 de maio de 2022 as 15:47)


https://virtuati.com.br/cliente/knowledgebase/25/Lista-de-StopWords.html
https://virtuati.com.br/cliente/knowledgebase/25/Lista-de-StopWords.html
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2.2.3 Normalizacao

Esta etapa consiste em “simplificar”’os tokens, retirando o maximo possivel de va-
riacoes de uma palavra e as agrupando em um unico token. Para esta etapa, serd usado

o processo de stemizacgao, que consiste em reduzir as palavras até a raiz da mesma.

De acordo com |Junior| (2008), existem 3 principais métodos de stemizacao: Método

de Porter, Stemmer S, e método de Lovins.

e Método de Porter: Reduz palavras até o radical, removendo variagoes e inflexoes.

(1))

e Stemmer S: Remove apenas algumas variacoes e sufixos, como “es”e “s”.

e Método de Lovins: Remove, no maximo, um sufixo por palavra, se baseando nas

regras de Lovins.
Abaixo, temos um exemplo do método de Porter.

Exemplo 2.3 Andar, Andando, Andamos = Anda

2.2.4 Selegao dos Termos (Term Frequency)

Nesta etapa, sao removidos os tokens que aparecem com muita frequéncia ou que sao
raros no banco de dados, pois nao sao relevantes para as andlises. Com isso, consegue-se

obter um conjunto de termos mais enxuto e representativo dos dados. (SILVA| 2021))

2.2.5 Matriz termo-documento

A 1ltima etapa do pré-processamento consiste em transformar os dados para um
formato binario para aplicar os algoritmos de processamento. Isso se da através de uma
matriz, onde a coluna j diz respeito ao token j e a linha i diz respeito ao texto i (SILVA,
2021).

Considerando que, depois de todo o processo de pré-processamento, o banco de dados
final possui n textos e m tokens, teremos uma matriz termo-documento n x m, onde cada

elemento a;; ¢ igual a 1, se o texto ¢ contém o token j, e igual a 0 caso contrario.
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2.3 Redes Neurais Artificiais

Nesta secao, sera apresentada a rede neural Perceptron e a Perceptron multi-camadas
(PMC), e suas fungdes de ativagao. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016)

Antes de ser introduzido o conceito da Rede Neural Perceptron, é interessante entender
a diferenca entre Aprendizado de Maquinas, Deep Learning e Redes Neurais, como mostra

a Figura 1.

endizado de Mg,
Q

pot

Deep Learni,,g

Figura 1: Aprendizado de Maquinas x Deep Learning x Redes Neurais

Em resumo, o Aprendizado de Maquinas é o uso de algoritmos e modelos estatisticos
para organizar dados, reconhecer padroes e realizar previsoes, fazendo com que os com-

putadores aprendam com os modelos e os dados.

Ja o Deep Learning é uma sub-area do Aprendizado de Maquinas, que utiliza al-
goritmos de alto nivel para simular o comportamento do cérebro humano. Um desses
algoritmos é justamente as redes neurais artificiais, que simulam o comportamento dos

neuronios humanos.

2.3.1 Rede Perceptron

O Perceptron é a forma mais simples de uma rede neural artificial. Possui apenas
uma camada oculta com apenas um unico neurénio, como pode ser observado na Figura

2, que mostra uma rede com quatro variaveis de entrada.

A rede possui uma camada de entrada, que é onde os dados X, serao fornecidos e
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Camada de Entrada

Output

/N

Soma dos pesos w; Fungdo de ativagdo

Figura 2: Exemplo de uma rede neural Perceptron

ponderados pelos pesos w;. J& na camada interna, esses dados ponderados serao somados
e o valor resultante sera usado como argumento para a fungao de ativacao do neurdnio,

cujo resultado serd a saida do modelo, ou seja, a resposta da variavel-resposta.

Sua fungao de ativagao, de modo geral, é definida por:
Y=f(> wX;). (2.1)
j=1

2.3.2 Rede Perceptron multi-camadas (PMC)

O PMC segue a mesma logica do Perceptron, porém com mais camadas internas e

mais neuronios nessas camadas.

Nesta rede, a primeira camada oculta funciona da mesma maneira que o algoritmo
anterior, porém com mais de um neurénio, e as saidas dos neurdnios sao usadas como
entrada para a proxima camada oculta, até que chega-se na camada de saida, onde cada
neuronio m; retorna a probabilidade dos dados de entrada serem de uma classe 7. Na
Figura 3, tem-se um exemplo de uma PMC com quatro variaveis de entrada, duas camadas
ocultas e dois neuronios na camada de saida, porém essas quantidades podem variar em

cada situagao.



2.8 Redes Neurais Artificiais 16

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Figura 3: Exemplo de uma rede neural Perceptron multi-camadas

Em ambas as redes Perceptron, os parametros a serem otimizados sao os pesos que
cada neuronio atribui as suas entradas, e a otimizagao é feita através de backpropagation,
que consiste em atribuir valores iniciais aos pesos w e realizar iteragoes para chegar a

valores que minimizam os erros da camada de saida da rede.

2.3.3 Funcgao de ativacao

As funcoes de ativacao sao responsaveis por realizar o processamento das informagoes
dentro dos neuronios. Elas recebem como argumento a soma dos pesos w multiplicados
pelas entradas X do neurdnio, e retornam uma saida de acordo com cada tipo de fungao
de ativacao. Cada camada da rede neural pode possuir uma funcao de ativacao diferente

das outras. Nessa secao, serao apresentadas as duas funcoes de ativagao mais usuais.

e Funcao de Ativagao ReLLU

E a funcao mais usada nas camadas ocultas do algoritmo, por nao ativar todos os

neuronios ao mesmo tempo e, com isso, ser computacionalmente mais leve.

E uma funcao muito simples, pois apenas retorna valores positivos. Se a entrada da

funcao for negativa, ela retornara zero e nao ativara o neuronio. Tem como equagao:

f(z) = max(0,x). (2.2)

e Funcgao de Ativagao Sigmoid

De modo geral, é utilizada nas camadas de saida das redes neurais quando se trata

de um problema de classificagao, pois retorna valores entre 0 e 1, que podem ser
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interpretados como a probabilidade dos dados pertencerem a uma classe definida.

Sua equacao ¢ dada por:

2.3.4 Meétricas de Avaliacao do Modelo

Apos ser criada a rede neural, ou qualquer outro método de classificacao, precisa-se
de medidas de avaliagao de performance do modelo. A construcao dessas medidas serao
feitas a partir da matriz de confusao, que é definida pelo pelo niimero de acertos e erros
em cada classe. A matriz de confusao é uma forma simples de visualizar a saida do modelo
e ela indica a quantidade de Falsos Positivos, Falsos Negativos, Verdadeiros Positivos e

Verdadeiros Negativos. Veja a sua representacao na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1: Exemplo de Matriz de Confusao

Predito
Positivo ‘ Negativo
Observado Positivo | Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Negativo | Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Baseado na matriz de confusao, pode-se criar algumas métricas para avaliar modelos

de classificacao binaria. Sao elas:

e Acuriacia

A acurécia indica a quantidade de observacoes que foram classificadas corretamente,

independente da classe.

VP+VN
Acurdcia = . 2.4
O = P Y VN + FP+ FN (24)

e Sensibilidade

A Sensibilidade, também conhecido como Recall, é definida pela razao entre a quan-
tidade de observacgoes que foram classificadas como Positivo e a quantidade de ob-

servacoes que realmente sao Positivo.

O VP
Sensibilidade = VPLEN (2.5)
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e Especificidade

E definida pela razao entre a quantidade de observacoes que foram classificadas
corretamente como Negativos e a quantidade total de observagoes que foram classi-

ficadas como Negativos pelo modelo.

VN

—_—. 2.
VN +FN (2.6)

Especi ficidade =

e F1-Score

E interpretada como uma média harmonica entre a Sensibilidade e a Precisao, que
¢ uma métrica definida pela quantidade de verdadeiros positivos sobre o total de
observagoes que o modelo classificou como positivo. Abaixo tem-se a férmula da

Precisao e do F1-Score.

VP
Precisao = m (27)

Precisao x Sensibilidade
F, =2 ) 2.8
! % Precisao + Sensibilidade (28)

Percebe-se que a expressao definida acima pode ser escrita como:

_Precisaox Sensibilidade
F, =2 x _Lrecisio _
_Precisao+Sensibilidade
_Precisao

Sensibitidade
_ Sensibitidade
Fl =2X (1 + Sensibilidade) 1
Precisao Sensibilidade

P = 2 | (2.9)

1 + 1
Sensibilidade Precisao

A Equagao 2.9 mostra que, de fato, a medida F1-Score trata-se da média harmonica

entre a Sensibilidade e a Precisdo
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3 Analise dos Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados e as analises obtidas. Todas as etapas

deste estudo foram feitas usando o software R versao 3.6.3 e a interface R Studio.

Seguindo o principio FAIR (sigla para Findable, Accessible, Interoperable e Reusable)

sugerido por Mondelli, Peterson e Gadelha (2019)),0s scripts produzidos neste trabalho,

assim como o banco de dados, se encontram em um repositorio no Github, que pode ser

acessado através do link: https://github.com /lessathiagol /.

3.1 Amostras de Treino e de Teste

Inicialmente, o banco de dados possuia 1.250 comentarios, sendo 419 classificados
como discurso de 6dio e 831 como nao sendo discurdo de édio, como pode ser observado

na Figura 4.

800

600

400

200

MNao Sim
Discurso de ddio

Figura 4: Distribuicao da variavel alvo no banco de dados.

Com o intuito de balancear o nimero de elementos de cada categoria da varidvel alvo


https://github.com/lessathiago1/Aplicacao-de-Redes-Neurais-para-Classificacao-de-Dados-Textuais
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nos bancos de treino e teste e seguindo a proporcao de divisao de 80% dos dados para treino
e 20% para teste, foram escolhidos, aleatoriamente e sem reposicao, 336 elementos de cada
classe para compor o banco de treino, enquanto no banco de teste, foram selecionados 83
textos classificados como discurso de 6dio e 85 classificados como nao sendo discurso de

6dio. A distribuicao pode ser observada na Figura 5.

Banco de Treino (n = 672) Banco de Teste (n = 168)

80

300+
60

2001
40

10017
20

Nao Sim Nao Sim

Discurso de odio Discurso de adio

Figura 5: Distribuicao da varidvel alvo nos bancos de treino e de teste.

3.2 Pré-processamento de Texto

Para a etapa de pré-processamento de texto, foram utilizados os métodos citados
na Secao Sao eles: tokenizagao, remocao de stop words, normalizacao, selecao dos
termos e criagdo da matriz termo-documento. Abaixo estao descritos como foi realizada

cada etapa do pré-processamento.

e Tokenizacao

Para esta etapa, foi utilizada a funcao unnest_tokens do pacote tidytext
BINSON]), que permite dividir os textos dos bancos de dados em tokens de quantas
palavras for necessario. Para este trabalho, os textos foram divididos em unigrama
(com uma unica palavra em cada token) e bigrama (tokens de duas palavras). Com
isso, ficou-se com dois bancos de treino e de teste, um para os unigramas e outro

para os bigramas.

e Remocao de stop words
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Nesta etapa, foram removidas todas as palavras consideradas stop words e que nao
apresentam informacao relevante[] Se pelo menos uma palavra de um bigrama era

uma stop word, o bigrama foi removido dos bancos de texto.

e Normalizagao

Os tokens foram reduzidos até um radical. Palavras como “achar”, “acham” e

“achei” foram reduzidas e agrupadas no token ach, por exemplo.

e Selecao dos Termos

Nesta etapa, foram retirados os termos mais frequentes e que apareciam na mesma
proporcao entre os textos rotulados como discurso de édio e como nao sendo dis-
curso de 6dio. Para cada termo, foi contabilizada sua frequéncia relativa em cada
classe. Aqueles cuja frequéncia relativa ficava entre 40% e 60% foram descartados
por entender que nao apresentavam muita informacao a respeito de cada classe.

Apoés essa operacao, foram selecionados os 100 termos mais frequentes.

e Matriz termo-documento

Ap6s todas as etapas de pré-processamento de texto, os bancos de dados ficaram com
um total de 100 termos cada. Os textos que ficaram sem termos apds o processo
de Selecao dos Termos foram descartados. Foram montadas as matrizes termo-

documento, com as linhas e colunas especificadas na Tabela 2 abaixo:

Tabela 2: Dimensoes das Matrizes Termo-Documento

Matriz Termo-Documento | N de linhas (documentos) | N de colunas (termos)
Matriz de treino (unigrama) 606 100
Matriz de teste (unigrama) 168 100
Matriz de treino (bigrama) 207 100
Matriz de teste (bigrama) 147 100

Na Figura 6, tem-se os termos mais frequentes no banco de treino de unigramas,

enquanto na Figura 7, tem-se os do banco de bigramas.

Percebe-se que, tanto na Figura 6 quanto na Figura 7, os tokens que mais se repetem
sao os que possuem contexto de negacao. Ao observar a Figura 6, nota-se que a
nuvem de palavras estd com bem menos tokens, indicando que, com bigramas, é

mais dificil que hajam tokens iguais.

Lista de stop words em portugués: https://virtuati.com.br/cliente/knowledgebase/25 /Lista-de-
StopWords.html
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Figura 6: Nuvem de palavras do banco de treino de unigramas.
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Figura 7: Nuvem de palavras do banco de treino de bigramas.

3.3 Redes Neurais

Terminado todo o processo de pré-processamento textual, antes de comecar a cons-
trucao dos modelos de redes neurais, foi realizado um filtro para retirar todos os textos
que nao possuiam nenhum token entre os 100 mais frequentes. Apds a realizacao do fil-
tro, observou-se que as matrizes de treino e teste de bigramas ficaram com poucas linhas
(< 100 nos dados de treino e < 10 nos dados de teste). Além disso, a matriz de teste
ficou sem nenhum texto rotulado como discurso de édio, o que inviabilizou a construcao
das métricas de avaliacao dos modelos. Portanto, para a construcao dos modelos, serao

considerados apenas as matrizes termo-documento de unigramas.

Para este trabalho, foram construidos 9 modelos de redes neurais, utilizando dife-
rentes combinacoes de camadas ocultas e de neurdnios em cada uma delas. A funcao de
ativagao utilizada em todos os modelos foi a sigmoid. Todos os modelos foram construidos
com o pacote neuralnet (FRITSCH; GUENTHER; WRIGHT). Na Tabela 3, tem-se as

combinagoes de camadas e neuronios e suas respectivas métricas.

Ao analisar a Tabela 3, percebe-se que a grande maioria dos modelos testados sofreram

de sobreajuste, fenomeno no qual os modelos se adequam demais aos dados de treino e
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Tabela 3: Métricas dos modelos de redes neurais
Métricas
Acurécia Sensibilidade | Especificidade F1-score
Modelo Rede Neural Treino ‘ Teste | Treino ‘ Teste | Treino ‘ Teste | Treino | Teste
1 Nenhuma camada oculta 79.8% 63.9% 76,3% 574% 83,3% 69,4% 0,78 0,59
2 1 camada oculta com 3 neurdnios 924% 58,6% 89,6% 54,1% 95,1% 62,5% 0,92 0,54
3 1 camada oculta com 4 neurdnios 93.8% 60,1% 91,4% 50,8% 96,2% 68,0% 0,93 0,53
4 1 camada oculta com 5 neurdnios 945% 579% 96,4% 65,6% 92,7% 51,9% 0,94 0,58
5 2 camadas ocultas com 2 e 1 neurénios | 90,.8% 65,4% 95,3% 77,1% 86,5% 55,6% 091 0,67
6 2 camadas ocultas com 1 e 2 neurénios | 87,6% 61,7% 89,6% 60,7% 854% 625% 087 0,59
7 2 camadas ocultas com 2 e 2 neurénios | 88,3% 64,7% 81,6% 54,1% 948% 73,6% 087 0,58
8 2 camadas ocultas com 2 e 3 neurénios | 90,1% 60,1% 95,3% 72,1% 85,1% 50,0% 0,90 0,62
9 2 camadas ocultas com 3 e 2 neurénios | 92,2% 60,1% 94,2% 59,0% 90,3% 61,1% 0,92 0,57

possuem baixa performance em dados novos, como os de teste. O Modelo 6 foi o que

obteve a performance mais equilibrada ao considerar a Sensibilidade e a Especificidade,

com ambos acima de 60%, enquanto o Modelo 5 foi o que apresentou o melhor Fl-score,

tendo boa Sensibilidade, porém Especificidade baixa.
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4 Conclusao

O objetivo original deste trabalho era analisar a performance de modelos de redes

neurais para classificagao de texto utilizando unigramas e bigramas.

Com os dados coletados, nao foi possivel analisar o desempenho dos modelos com
bigramas, vistos que os dados resultantes das etapas de pré-processamento possuiam pouca

informacao e acabaram sendo desconsiderados.

Com os unigramas, como elucidado na Tabela 3, os modelos em sua maioria apresen-
taram sobreajuste, o que prejudica a confianga na sua possivel utilizacao em um ambiente
real de classificagao de textos. Pode-se observar que os modelos apresentaram uma me-
lhor performance quando possuiam mais camadas ocultas e menos neuronios em cada
uma delas, como ¢é o caso dos Modelos 5 e 6. No geral, os modelos com 2 camadas ocultas

performaram melhor do que os com apenas uma.

A fim de encontrar melhores resultados, uma das propostas para trabalhos futuros
aumentar o numero de textos no banco de dados original, visto que modelos de redes neu-
rais sao feitos para serem utilizados com grandes volumes de dados, ou utilizar algoritmos

mais simples de aprendizado de méaquinas.
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APENDICE 1 - Lista de stop words

A lista de Stop Words em portugues, retirada do site (https://virtuati.com.br/cliente/
knowledgebase /25 /Lista-de-StopWords.html), possui as seguintes palavras:

a, agora, ainda, alguém, algum, alguma, algumas, alguns, ampla, amplas, amplo, am-
plos, ante, antes, ao, aos, apds, aquela, aquelas, aquele, aqueles, aquilo, as, até, através,
cada, coisa, coisas, com, como, contra, contudo, da, daquele, daqueles, das, de, dela, delas,
dele, deles, depois, dessa, dessas, desse, desses, desta, destas, deste, deste, destes, deve,
devem, devendo, dever, devera, deverao, deveria, deveriam, devia, deviam, disse, disso,
disto, dito, diz, dizem, do, dos, e, é, ela, elas, ele, eles, em, enquanto, entre, era, essa,
essas, esse, esses, esta, estd, estamos, estao, estas, estava, estavam, estavamos, este, estes,
estou, eu, fazendo, fazer, feita, feitas, feito, feitos, foi, for, foram, fosse, fossem, grande,
grandes, ha, isso, isto, ja, la, 14, lhe, lhes, lo, mas, me, mesma, mesmas, mesmo, mesmos,
meu, meus, minha, minhas, muita, muitas, muito, muitos, na, nas, nem, nenhum, nessa,
nessas, nesta, nestas, ninguém, no, nos, nés, nossa, nossas, nOsso, NOSSOS, NUM, numa,
nunca, o, os, ou, outra, outras, outro, outros, para, pela, pelas, pelo, pelos, pequena,
pequenas, pequeno, pequenos, per, perante, pode, pude, podendo, poder, poderia, po-
deriam, podia, podiam, pois, por, porém, porque, posso, pouca, poucas, pouco, poucos,
primeiro, primeiros, propria, proprias, proprio, préprios, quais, qual, quando, quanto,
quantos, que, quem, sao, se, seja, sejam, sem, sempre, sendo, serd, serao, seu, seus, Si,
sido, s0, sob, sobre, sua, suas, talvez, também, tampouco, te, tem, tendo, tenha, ter, teu,
teus, ti, tido, tinha, tinham, toda, todas, todavia, todo, todos, tu, tua, tuas, tudo, ultima,

ultimas, dltimo, dltimos, um, uma, umas, uns, vendo, ver, vez, vindo, vir, vos, vos.
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