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Resumo

Os algoritmos simbélicos de aprendizado de méquina supervisionado sdo capazes de gerar
um conjunto de regras capaz de explicar o conhecimento implicito em um conjunto de dados.
Entretanto, desse conjunto de regras nem sempre € possivel obter regras de conhecimento
que causem surpresa ou representem conhecimento novo para o especialista do dominio.
Neste trabalho propomos um ambiente computacional que consiste de uma biblioteca de
classes baseada em algoritmos evolutivos, a qual foi desenvolvida para a construgio de re-
gras individuais de conhecimento com propriedades especificas. Também propomos neste
trabalho uma representacdo para regras de conhecimento que codifica as condig¢bes da re-
gras de forma a permitir a atuac@o do algoritmo evolutivo e dos métodos por nés propostos
para a avaliagdo, selecdo e recombinagdo dessas regras. Apresentamos também a arquite-
tura da biblioteca de classes com as defini¢des e discussdes sobre os métodos, bem como
a convengdo adotada na implementac@o de todo o trabalho. Finalmente, sdo apresentadas
algumas conclusdes sobre o desenvolvimento do projeto.

Palavras-Chave: aprendizado de méquina, regra de conhecimento, algoritmos evolutivos,
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Algoritmo evolutivo para gerar um classificador
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1 Introducdo

Com o irrefredvel crescimento da quantidade de informagdes armazenadas por organizagdes de todo o
mundo, tem-se tornado cada vez mais importante o uso de técnicas computacionais para a compreensao
dos dados. Na drea de Inteligéncia Artificial existem algoritmos de aprendizado, notavelmente os per-
tencentes ao Aprendizado de Méquina, capazes de automatizar o processo de extragao do conhecimento
implicito de um conjunto de dados (Quinlan, 1988; Clark e Boswell, 1991; Monard e Baranauskas,
2003a,b). Esse conhecimento, armazenado na forma de exemplos, pode ser transformado em regras
valiosas para o processo de tomada de decisdo ou, mais ainda, causar surpresa e representar conheci-

mento novo para o especialista do dominio.

A maioria dos algoritmos de aprendizado recebem como entrada um conjunto de dados no formato
atributo-valor. Nesse formato, cada exemplo observado (também chamado de caso ou experiéncia) é
descrito em uma linha dessa tabela, a qual contém caracteristicas que descrevem aquele caso. Esses
exemplos podem estar rotulados, significando que aquele exemplo se enquadra em uma determinada
categoria. No caso dos exemplos estarem rotulados, podem ser utilizados algoritmos simbdlicos de
aprendizado supervisionado. A tarefa desses algoritmos € induzir um conjunto de regras de conheci-
mento, i.e. classificador, consistentes com os exemplos de entrada e que sejam capazes de explicar o
conhecimento implicitamente representado por aqueles exemplos. Ainda, esse conjunto de regras que
constitui o classificador deve ser capaz de rotular um novo exemplo com boa precisdo de acerto futuro.
Em outras palavras, as regras devem ter um bom poder de generalizacéo.

Entretanto, o interesse no conhecimento implicito nos dados nem sempre € por razdes de predigdo futura
de novos casos. O especialista do dominio procura, também, obter dos dados algum conhecimento que
cause surpresa, seja novo ou raro. Em outras palavras, o especialista do dominio gostaria de obter con-
hecimento que contenha algumas propriedades especificas. Os algoritmos tradicionais de aprendizado
ndo procuram induzir regras com tais propriedades, j4 que o seu objetivo € induzir um bom classificador,
sendo necessdrio o uso de alguma outra metodologia para esse fim.

Neste trabalho, propomos o uso de algoritmos evolutivos para a construg@o de regras de conhecimento
com propriedades especificas (Freitas, 2002; Bick et al., 2000; Michalewicz, 1997). Os algoritmos evo-
lutivos sdo conhecidos pela exploragdo global que promovem no espago de busca ao qual sdo aplicados,
implementando um método de busca artificial baseado na sele¢do natural e na Teoria da Evolugdo das
Espécies (Darwin, 1859). Como a construgdo de regras de conhecimento é um espaco multimodal e a
defini¢do de uma heuristica que explore essas caracteristicas ndo € trivial, propomos neste trabalho o uso
de algoritmos evolutivos para esse fim. Como esse objetivo, implementamos uma biblioteca de classes
que implementa um algoritmo evolutivo e os métodos de sele¢do, recombinagio e avaliagdo consistentes
com o paradigma evolutivo, para construir regras de conhecimento com propriedades especificas. Essa
biblioteca foi desenvolvida em PERL (Wall et al., 1996) e implementa uma estrutura de dados prépria
para a representacao de regras de conhecimento como individuos. A estrutura proposta € apropriada para
a manipulacdo dos individuos com os diversos operadores evolutivos, métodos de sele¢do e avaliagdo
por nés implementados.

Para facilitar a execug@o de experimentos personalizados utilizando essa biblioteca de classes, também é
fornecido um ambiente de configuragdo e execug@o capaz de conduzir diversos experimentos em paralelo

e coletar os resultados ao final de sua execugdo. Os experimentos podem ser configurados utilizando uma



linguagem definida por uma gramdtica por nés proposta. Apresentamos também alguns resultados ex-
perimentais preliminares da aplicagdo dessa biblioteca sobre um conjunto de dados naturais proveniente
do repositério da UCI (Newman et al., 1998).

O objetivo deste relatério € descrever o projeto, implementacio e funcionamento dessa biblioteca de
classes e seu relacionamento com outras bibliotecas de classes implementadas e em implementagdo no
nosso laboratério de pesquisa, LABIC, bem como o funcionamento do ambiente de experimentos.

Este trabalho estd organizado na seguinte forma: na Sec@o 2 sdo introduzidos conceitos basicos impor-
tantes para a compreensdo de algoritmos de aprendizado supervisionado e a linguagem de descri¢do de
regras de conhecimento. Na Secdo 3 sdo apresentados conceitos de otimiza¢do de problemas multi-
objetivo € o uso de rankings para esse fim. Na Secdo 4 € explicado o funcionamento geral de um
algoritmo evolutivo. Na Secdo 5 introduz-se o Projeto Discover, sobre o qual se apéia este trabalho. Na
Secdo 6 sdo apresentadas definicdes da arquitetura e o projeto da biblioteca de classes da ECLE. Na
Segido 7 discorre-se sobre alguns detalhes da implementagdo dessa biblioteca. Na Sec¢do 8 é apresentado
o ambiente computacional para a execugio de experimentos. Finalmente, na Secdo 10 sdo apresentadas
as conclusdes e trabalhos futuros.

2 Aprendizado de Maquina

Devido aos avangos tecnolégicos, atualmente € possivel armazenar, acessar e processar grandes volumes
de dados. Ainda que o processo que gera esses dados ndo seja completamente conhecido, é possivel
encontrar um processo que explica os dados observados, ji que eles ndo sdo gerados aleatoriamente.
Pode ser que ndo seja possivel identificar exatamente o processo que explica os dados observados, porém,
pode-se tentar construir uma boa aproximac¢ido do mesmo tal que seja capaz de explicar parte desses
dados por meio da identificacdo de certos padrdes ou regularidades. Esses padrdes podem ser titeis para
entender o processo ou, baixo certas condi¢des, fazer predi¢des. Esse € o um dos objetivo de Aprendizado
de Méaquina — AM.

Aprendizado de Mdquina ¢ uma sub drea de Inteligéncia Artificial — IA —que procura otimizar os
pardmetros de um modelo que aproxima o processo que explica os dados (exemplos) utilizando exemplos
ou experiéncias passadas observadas. Esse modelo pode ser preditivo, i.e com capacidade de realizar
predigdes futuras, descritivo, para descrever ou ganhar conhecimento dos dados, ou ambos. Devido ao
fato de AM realizar inferéncias utilizando um subconjunto (amostra) dos dados, ela apdia-se na estatistica
para construir esses modelos (Alpaydin, 2004). Algoritmos de aprendizado podem ser agrupados de
maneiras diferentes segundo diversos critérios. Neste trabalho usamos o critério do grau de supervisdo

presente nos dados de treinamento (amostra) disponiveis para o aprendizado.

2.1 Descri¢ao de Exemplos

Diversas linguagens podem ser utilizadas para representar os exemplos usados pelos algoritmos de apren-
dizado, as quais apresentam diferente complexidade e poder de descri¢do. Uma dessas linguagens, a qual
apresenta poder de descrigdo equivalente ao da légica proposicional, € amplamente utilizada pela maio-
ria dos algoritmos de aprendizado. Nessa linguagem, utilizada neste trabalho, os exemplos sdo descritos
utilizando um conjunto de atributos apropriados, os quais podem assumir valores diferentes, e cada ex-
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emplo € representado em uma linha de uma tabela chamada tabela atributo-valor. Essa representagédo é
praticamente onipresente, seja nas transagdes bancdrias, nos registros escolares, nas compras de super-
mercado, entre muitos outros. Ela tem sido usada para armazenar milhares de terabytes de dados gerados
diariamente, os quais povoam intimeros bancos de dados.

Na Tabela 1 € apresentado o formato geral de uma tabela atributo-valor com N exemplos E; com i =
1,...,N, na forma {(X1,%1), ..., (Xn,yn)}. Os X; sdo vetores da forma (z;1, Zi2, ..., T;pr), com valores
discretos ou continuos. Assim, z;; refere-se ao valor do atributo j, denominado X;, do exemplo Ej,
como mostrado na Tabela 1. Os valores y;, os quais podem ou n#o existir, referem-se ao valor do
atributo Y, denominado atributo classe. No caso de classificacdo, tratado neste trabalho, os valores do
atributo classe Y pertencem a um conjunto C' de classes discretas C, com v = 1,..., N, ou seja,

s e O b

X X; ... Xm | Y
Ei|zn 712  zTimMm | n
Ey | @1 x22 1 Zom | W2
Exv|zNv1 ZNn2 @ ZNMm | YN

Tabela 1: Exemplos no formato atributo valor

Um conjunto de exemplos para o qual € fornecido o atributo classe € denominado conjunto de exemplos
rotulados, caso contrario de exemplos ndo rotulados. A classe é o conceito-meta que descreve o fend-
meno de interesse. Por exemplo, em uma base de dados médica, o conceito classe pode ser doente ou
ndo-doente, enquanto que em uma base de mineracio de textos o conceito classe pode ser o assunto ao

qual o texto estd relacionado, tal como economia, esporte, politica, informdtica ou ciéncia.

Dado um conjunto de exemplos, esse conjunto de exemplos disponivel deve ser utilizado em diferentes
fases do aprendizado. Dependendo da fase, o subconjunto do conjunto de exemplos disponivel é identi-
ficado como descrito a seguir:

e conjunto de treinamento: esse conjunto é a principal entrada dos algoritmos de aprendizado. E a
partir dele que sdo construidos os modelos e, portanto, ele deve ser representativo da distribuicéo
da populag@o para realizar inferéncia sobre esses dados. Na literatura, esse conjunto também é
conhecido como seen cases, pois refere-se aos exemplos que foram “vistos” pelo algoritmo de

aprendizado durante a constru¢ido do modelo.

e conjunto de teste: esse conjunto € utilizado para avaliar o modelo construido. Esse conjunto,
também conhecido como unseen cases, ndo deve ser apresentado ao algoritmo de aprendizado
durante a constru¢do do modelo. Idealmente, esse conjunto ndo deveria ter exemplos em comum
com o conjunto de treinamento.

e conjunto de validagdo: em alguns casos, pode ser necessario utilizar exemplos para realizar ajustes
no modelo construido pelo algoritmo de aprendizado. Esses exemplos ndo sdo utilizados direta-
mente na constru¢do do modelo, mas s3o utilizados para o seu ajuste. Dessa maneira, esses exem-
plos sdo indiretamente “vistos” durante o processo de aprendizado, o que obriga que os exemplos
de validac@o sejam distintos dos de teste.



Muitos algoritmos de aprendizado t€m sido propostos na literatura, os quais podem ser agrupados uti-
lizando diversos critérios. Como mencionado, neste trabalho usamos o critério do grau de supervisdo
presente nos dados para agrupar esses algoritmos.

2.2 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado é fornecido ao algoritmo, denominado de indutor, um conjunto de ex-
emplos de treinamento £ = {E, Es..., Ex} no qual cada exemplo E; tem o valor y; do atributo classe
Y associado, ou seja, F; = (X;, y;) — Segdo 2.1 — tal que y; = f(X;) para uma funcio f desconhecida,
denominada de fungdo conceito. O objetivo do aprendizado supervisionado € encontrar ou aproximar
essa fungdo conceito f. Entretanto, os exemplos de treinamento utilizados no processo sdo geralmente
insuficientes para caracterizar f, assim, o objetivo dos algoritmos consiste em induzir uma boa aproxi-
magdo h de f tal que h(X) ~ f(X). Nesse caso h é chamada de hip6tese sobre f. Em outras palavras,
do conjunto de possiveis hipéteses H que aproximam f, o algoritmo deve encontrar uma boa hipétese
h € H a qual deve generalizar bem, ou seja, deve predizer corretamente o valor da classe de exemplos
ndo vistos durante a sua construgio. Esse € o problema fundamental de indu¢do (Russell e Norvig, 2003).

Se o atributo classe Y € quantitativo, i.e., pode assumir valores reais, a hipdtese h € denominada regres-
sor e a tarefa de aprendizado é chamada regressdo. Se o atributo classe € nominal, i.e., pode assumir um
conjunto finito de valores {C1, ..., Cny, }, a hipétese h € denominada classificador e a tarefa de apren-
dizado é chamada classificagdo, a qual € tratada neste trabalho. Mais especificamente, neste trabalho
estamos interessados em conhecimento descrito em uma linguagem simbélica, descrita a seguir.

2.3 Terminologia e Linguagem de Descricao

Os conceitos induzidos por algoritmos de aprendizado simbdlicos s@o geralmente representados por r-
vores de decisdo ou conjuntos de regras. Como sempre € possivel escrever uma arvore de decisdao como
um conjunto de regras disjuntas, deste ponto em diante o termo regra refere-se a uma regra extraida de
uma drvore de decisdo (regras disjuntas) ou uma regra diretamente induzida por um algoritmo de apren-
dizado simbdlico supervisionado (Monard e Baranauskas, 2003a). Uma regra é geralmente representada
na forma R: if <complexo> then <class = C; >, na qual C; € um dos possiveis valores da classe, i.e.
C; € {C1,Cs,...,Cneq} e <complexo> é uma disjun¢do de conjungdes de condigdes para os atributos
da forma X; op valor, com X; € X e op € {<, >, =}. Qualquer regra

R :if < complexo >then< class =C; >

Body‘z)u B HeadOu H

pode ser genericamente representada por Body — Head ou, resumidamente, B — H. Assim, diz-se
que um exemplo E; é coberto por uma regra R, se e somente se o exemplo satisfaz todas as condigdes
da regra. Ou seja, um exemplo E; € coberto por uma regra R, se e somente se B € verdade. Com base
nas possiveis coberturas em relagdo as condigdes e ao conseqiiente da regra, pode-se definir a matriz
de contingéncia de uma regra — Seg¢do 2.5 — enquanto que a matriz de confusdo, definida a seguir,
refere-se a todo o classificador.



2.4 Matriz de Confuséo

Apés um classificador ser induzido ele pode ser avaliado de varias formas. Uma delas, freqiientemente
utilizada, € a taxa de erro ou, de forma complementar, a precisdo do classificador. Essa taxa informa
qual a estimativa do percentual de acertos na predi¢@o da classe de novos exemplos. Essa taxa é obtida
a partir da matriz de confusdo, que informa quantos erros e acertos ocorreram na predi¢io da classe dos
exemplos.

Considerando uma classifica¢do bindria, com dois valores para o atributo classe, (+) e (—), na predigio
da classe de cada exemplo o classificador pode predizer corretamente ou incorretamente a classe do
exemplo. Existem 4 possibilidades:

1. Falso negativo (Fn), quando o exemplo pertence a classe (+) e é predito pelo classificador como
pertencente a classe (—).

2. Falso positivo (Fp), quando o exemplo pertence a classe (—) e € predito pelo classificador como
pertencente a classe (+).

3. Verdadeiro negativo (Tn), quando o exemplo pertence a classe (—) e é predito pelo classificador
como pertencente 2 classe (—).

4. Verdadeiro positivo (Tp), quando o exemplo pertence a classe (+) e é predito pelo classificador
como pertencente 2 classe (+).

Considerando um valor da classe como (+) e os outros valores como (—), pode-se generalizar essas
defini¢des da matriz de confusdo para um classificador com quaisquer nimero de classes. Na Tabela 2.4
€ mostrada a matriz de confusdo para o exemplo da classificagcdo binéria, onde N = Tp+Tn+ Fp+ Fn.

Predita | Precisao | Precisao
(+) (-) | daclasse Total
@ | 1 | Fn| =22-

Tp+Fn TQ;\}TT!

Verdadeira

OFp|Tn| myr

Tabela 2: Matriz de confusdo — classificag@o bindria

A precisdo de um classificador é uma medida importante na predi¢cdo da classe de novos exemplos.
No entanto, existem casos para os quais a precisdo do classificador ndo € boa, mas o conhecimento
induzido, i.e. conjunto de regras, pode conter regras que individualmente possuam uma boa precisdo,
ou mesmo possuam algum outro tipo de propriedade interessante da regra. Cada regra pode ser avaliada
individualmente com o uso da matriz de contingéncia, apresentada a seguir.

2.5 Matriz de Contingéncia

Com base nas possiveis coberturas em relagdo as condi¢des e ao conseqiiente da regra, pode-se definir a
matriz de contingéncia de uma regra, a qual € uma generaliza¢@o da matriz de confusdo do classificador.
Em outras palavras, a matriz de confusdo refere-se ao classificador como um todo, ou seja, o classificador
é tratado como uma caixa preta, enquanto que a matriz de contingéncia é calculada para cada regra.



Dados uma regra R, e um exemplo E; = (X;, y;) com a sua respectiva classe y;, pode-se aplicar a regra ao
exemplo e comparar o resultado previsto pela cabega H da regra com a verdadeira classe y; do exemplo.
Aplicando a regra a um conjunto de teste que contenha /N exemplos, podemos derivar, para cada regra, a
sua matriz de contingéncia — Tabela 3. A matriz de contingéncia também pode ser representada usando
freqiiéncias relativas, como mostrado na Tabela 4, na qual os valores foram divididos por n, onde n é
o nimero de exemplos considerado para avaliar a regra, ou seja fe = <. Neste trabalho, consideramos
a freqiiéncia relativa -, associada ao evento €, como uma estimativa de probabilidade para o evento e,
denotada P(e).

H H
B |bh bh|b
B|bh bh|Db
h h|n

bh € o nimero de exemplos para os quais B € verdade e H € verdade.
bh é o niimero de exemplos para os quais B é verdade e H é falso.

bh é o nimero de exemplos para os quais B é falso, mas H é verdade.
bh é o niimero de exemplos para os quais B é falso e H é falso.

b € o nimero total de exemplos para os quais B € verdade.

b é o niimero total de exemplos para os quais B ¢ falso.

h é o nimero total de exemplos para os quais H ¢ verdade.

h é o nimero total de exemplos para os quais H & falso.

n é o nimero total de exemplos.

Tabela 3: Matriz de contingéncia para uma regra R

B
B

B ip SIS
Blek (SRS T
- BoiS o

Tabela 4: Matriz de contingéncia com freqiiéncias relativas para uma regra R

Usando como base a matriz de contingéncia, € possivel definir a maioria das medidas propostas na

literatura para avaliacdo de regras.

2.6 Medidas de Avaliacio de Regras

Virias medias tem sido propostas na literatura com o objetivo de avaliar regras de conhecimento. Dentre
esses trabalhos, destaca-se o trabalho de Lavrac et al. (1999), no qual € proposto tratar esses medidas
dentro de um mesmo framework, utilizando como base a matriz de contingéncia com freqiiéncias rel-
ativas. Segue uma descri¢do dessas medidas dentro do framework proposto por Lavra¢ et al. (1999),
utilizando as frequéncias relativas — Tabela 4 — bem como as freqiiéncias absolutas — Tabela 3.

Precisdo (1): A precisdo (consisténcia ou confidéncia) € uma medida do quanto uma regra é especifica
para o problema. A precisdo pode ser definida como a probabilidade condicional de H ser verdade
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dado que B € verdade. Quanto maior, mais precisamente a regra cobre a classe em questao.

Acc(R) = P(H|B) = P}gél)?) _ % S
|

ey
Laplace (2): A medida de precisdo ndo considera o nimero de exemplos cobertos corretamente, o

0 numero de classes.

que privilegia regras que cubram corretamente poucos exemplos. A correcdo de Laplace tenta
contornar esse problema penalizando regras que cubram poucos exemplos. Nessa defini¢do Ny é

EAaiR)= Sty  hb+1

forney b+ Na

2
Erro (3): O erro de uma regra é definido como 1 — Ace(R). Quanto maior o erro, menos precisamente
a regra cobre a classe em questao.

Err(R) =1— Acc(R) = P(H|B) = % = %

3)
Confianca Negativa (4): € o correspondente a precisdo, mas para os exemplos que ndo s@o cobertos
falso.

pela regra. E definida como a probabilidade condicional de H ser falso dado que B também §é

NegRel(R) = P(H|B) = T(ﬁ =2 =7

P(HB) fm hb
( ) = Rb ( 4)
Sensitividade (5): Sensitividade (completeza ou recall) € uma medida do nimero (relativo) de exemp-

pela regra.

los da classe prevista em H cobertos pela regra. E definida como a probabilidade condicional de
B ser verdade dado que H é verdade. Quanto maior a sensitividade, mais exemplos sdo cobertos

. _ P(HB) _ fn _hb
Especificidade (6): € o correspondente a completeza, mas para os exemplos que ndo sdo cobertos pela

regra R. E definida como a probabilidade condicional de B ser falso dado que H é falso.

Spec(R) = P(B|H) = P(HB) _ I - hb

kb
PHE) f &

(6)
Cobertura (7): Cobertura é uma medida do nimero (relativo) de exemplos cobertos pela regra R. E

definida como a probabilidade de B ser verdade. Quanto maior a cobertura, maior o nimero de
exemplos cobertos pela regra R.

)
Suporte (8): Suporte (freqgiiéncia) ¢ uma medida do nimero (relativo) de exemplos cobertos correta-

mente pela regra R. E definido como a probabilidade de H e B serem verdade. Quanto maior o
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suporte, maior o niimero de exemplos da classe em questdo que sdo cobertos corretamente pela
regra R.

hb
Sup(R) = P(HB) = fn = = (8)

Novidade (9): Novidade pode ser definida como a probabilidade de B e H ocorrerem juntos néo puder
ser inferida pelas probabilidades de B e H isoladamente, isto €, B e H ndlo sdo estatisticamente
independentes. A medida de novidade é obtida comparando o valor esperado P(H B) com os
valores de P(H) e P(B). Quanto mais o valor esperado diferir do observado, maior € a probabil-
idade que exista um correlagido verdadeira e inesperada entre B e H. Pode ser demonstrado que
—0,25 < Now(R) < 0,25, e quanto maior um valor positivo (mais préximo de 0,25) mais forte é
a associagdo entre B e H enquanto que, quanto maior um valor negativo (mais préximo de -0,25),
mais forte é a associagio entre B e H.

Nou(R) = P(HB) ~ P(H)P(B) = fis — fu x fy = = X (h” B h: b> (9)

Satisfacdo (10): Satisfacdo € o aumento relativo na precisdo entre a regra B — verdade e a regra
B — H. E uma medida mais indicada para tarefas voltadas 2 descoberta de conhecimento, sendo
capaz de promover um equilibrio entre regras com diferentes condi¢des e conclusdes.

P(E) - P(AIB) _fi— B
PH T

Sat(R) = =1- (10)

3 Ia-lle-|5|

Precisao Relativa (11): A precisdo relativa de uma regra mede o ganho de precisdo obtido em relagdo
a precisao de uma regra padrdo verdade — H, ou seja, que avalia B como verdade para todos os
exemplos. Nesse caso, uma regra s6 interessa se melhorar a precisdo da regra padrao.

RAcc(R) = P(H|B) — P(H) = Y = — —

hb h
%— 5 (11)

Confianca Negativa Relativa (12): E oandlogo a precisio relativa para os exemplos que néo sio cober-
tos pela regra. Nesse caso, a regra padrdo é falso — H.

_ I 2]

RNegRel(R) = P(H|B) — P(H) = . fr= T

(12)

3|

Sensitividade Relativa (13): A sensitividade relativa mede o ganho de sensitividade obtido em relagdo
a sensitividade de uma regra padrdo B — verdade, ou seja, uma regra que avalia H como verdade
para todos os exemplos.

RAce(R) = P(B|H) — P(B) = % . .

Especificidade Relativa (14): E o andlogo a sensitividade relativa para os exemplos que néo
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