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RESUMO 
 

O reconhecimento de padrões em comunidades ecológicas é um dos mais antigos e 

persistentes desafios da ciência ecológica. Nesse sentido, através da modelagem matemática a 

partir de grafos, utilizando biclusters e árvores de decisão, buscou-se encontrar padrões na 

ocorrência de dípteros necrófagos coletados em três diferentes áreas (rural, urbana e mata) e 

com três diferentes iscas (sardinha, fígado e carne moída) na cidade de Rio Claro-SP. A partir 

dos algoritmos (InClose e RInClose – biclusters, C4.5 – árvores de decisãoatravés da análise 

dos biclusters, podemos destarcar, por exemplo, aqueles que relacionaram Atherigona 

orientalis (Schiner) e Musca domestica Linnaeus em todos os ambientes de coleta, menos na 

área de floresta, provavelmente devido ao fato de serem espécies conhecidas por sua 

preferência por áreas habitadas pelo homem. Por outro lado, mesmo sendo espécies que 

possui alta dependência pela antropobiocenose, outros biclusters indicaram uma associação 

entre Lucilia eximia (Wiedemann) e Chrysomya megacephala (Fabricius) ocorrendo com 

maior frequência na floresta, atraídas pelas iscas de carne ou fígado, já conhecidas pela sua 

importância na atratividade de califorídeos. Isso pode ser explicado devido ao crescimento 

urbano ocorrido ao redor da floresta estudada, dando-lhe características próprias de local 

habitado pelo homem. No que se refere às árvores de decisão, foram obtidas no total 19 

árvores de decisão (sendo 8 para a família Sarcophagidae, 4 para Muscidae e 7 para 

Calliphoridae) e a partir delas pode-se detectar vários padrões como: A. orientalis, 

Synthesiomyia nudiseta (Wulp, 1883) e M. domestica estando presente conjuntamente se a 

estação for Primavera, a isca for sardinha e o local for Urbana. Oxysarcodexia thornax 

(Walker) foi a única espécie, que para atingir a condição de presença, percorreu somente um 

nó, a estação Primavera, sendo, portanto, considerada generalista neste estudo, já que as 

variáveis local e isca foram indiferentes para determinar sua localização. Por tudo isso, 

considerou-se que os biclusters e as árvores de decisão são ferramentas úteis na estimativa de 

padrãona relação existentes entre a comunidade de dípteros necrófagos. 

PALAVRAS-CHAVE: Sinantropismo, moscas e ambientes antrópicos. 



ABSTRACT 
 

The pattern recognition in ecological communities is one of the most antique and persistent 

challenges of ecological science. In this sense, through mathematical modelling from graphs, 

using biclusters and decision trees, the objective of the present work was to find patterns in 

the occurrence of necrophagous dipterans collected in three different areas (rural, urban and 

forest) and with three different baits (sardines, liver and beef) in the city of Rio Claro-SP. 

Algorithms (InClose and RInClose-biclusters, C 4.5-decision trees) were used to obtain the 

results. Through the analysis of biclusters, it can be highlighted those that related Atherigona 

orientalis (Schiner) and Musca domestica Linnaeus in all environments, less forest area, 

probably due to the fact of being species known for their preference for areas inhabited by 

humans. On the other hand, even being species possessing high dependence by 

antropobiocenose, other biclusters indicated an association between Lucilia eximia 

(Wiedemann) and Chrysomya megacephala (Fabricius) occurring with greater frequency in 

the forest, attracted by the bait of meat or liver, both known for their importance in the 

attractiveness of calliphorid fly. This may be explained due to the population growth occurred 

around the forest, giving the characteristics of place inhabited by man. With regard  to 

decision trees, were obtained in total 19 decision trees (8 to the family Sarcophagidae, 4 for 

Muscidade and 7 to Calliphoridae) and from them various patterns can be detected such as: A. 

orientalis, Synthesiomyia nudiseta (Wulp, 1883) and M. domestica being present together if 

the season is Spring, the bait is sardines and the location is urban. Oxysarcodexia thornax 

(Walker) was the only specie in which to achieve the condition of presence, it is necessary to 

walk only one node (the spring), therefore, it was considered to be generalist in this study, 

since the local variables and bait were indifferent to determine this location. For all that, it 

was considered that the decision trees and biclusters are useful tools in the elucidation of 

existing  relationship patterns between the community of dipterans collected. 

 

 
KEY-WORDS : Synanthropism, Flies, Anthropic environments. 
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INTRODUÇÃO 
 

 

 
 

O reconhecimento de padrões em comunidades ecológicas é um dos mais antigos e 

persistentes desafios da ciência ecológica. Por vários anos, ecólogos de comunidades 

concentraram-se em duas tarefas fundamentais: primeiro, desenvolver métodos adequados 

para a detecção de padrões em conjuntos de espécies; e segundo, identificar processos capazes 

de gerar determinados padrões (LEWINSOHN et al., 2006). 

Uma grande variedade de sistemas, que se estendem desde redes de genes até redes 

sociais, tem sido modelada matematicamente a partir de grafos, os quais são estruturas de 

dados formadas por nós e arestas que interligam par-a-par esses nós (AGNARSSON; 

GREENLAW, 2006). A grande vantagem desses modelos está na possibilidade de evidenciar 

não apenas os elementos que compõem o sistema em estudo, mas também e principalmente as 

interações que eles estabelecem entre si (MASON; VERWOERD, 2007). De acordo com esta 

visão, os elementos do sistema são nós (genes, pessoas, espécies) conectados por ligações 

(corregulação de genes, interação de pessoas ou de espécies). Em ecologia, o uso de grafos 

tem sido aplicado há algum tempo, como nos estudos clássicos de teias tróficas de Connell 

(1961) e de Paine (1966). Como um processo biológico não é executado somente por um 

elemento, mas pela interação de múltiplos elementos (EISENBERG et al., 2000), a sua 

modelagem em grafos permite caracterizar adequadamente os principais  aspectos de 

processos biológicos bastante complexos (BARABÁSI, 2002). 

Além de compreender os processos ecológicos através da interação de seus elementos 

constituintes, muitas vezes busca-se desenvolver modelos de predição e de classificação a 

partir de dados observados. Dentre as abordagens mais empregadas, encontram-se os 

mecanismos indutivo-observacionais de obtenção de modelos matemáticos a partir de dados 

amostrados de fenômenos biológicos (EASTMAN, 2006). Sendo assim, em lugar de uma 

abordagem top-down de modelagem fenomenológica, adota-se aqui uma perspectiva bottom- 

up, centrada em dados e em ferramentas de aprendizado de máquina (DIEKS, 2009). 

As árvores de decisão se destacam neste processo de modelagem a partir de dados, por 

produzirem modelos diretamente interpretáveis, por apresentarem baixo custo computacional, 

permitindo assim o tratamento de grandes bases de dados, e por obterem alto desempenho em 

tarefas de predição e classificação (BREIMAN et al., 1984). 

Por outro lado, há também a tarefa de agrupamento de dados (clustering) que consiste 

em separar amostras de dados relativas a um determinado domínio de estudo em grupos 

(clusters) distintos, sendo que instâncias pertencentes a um mesmo grupo devem apresentar 
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características semelhantes (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Já o  agrupamento 

bidimensional de dados (biclustering), que foi aplicado neste trabalho, permite fazer esse 

agrupamento simultaneamente em linhas e colunas de uma Tabela Relacional e pode ser uma 

tarefa útil em diversos domínios, tais como em Bioinformática, Previsão de Séries Temporais, 

Reconhecimento de Padrões, Análise e Processamento de Imagens e Recuperação de 

Informação. Nomes como biclusterização, agrupamento duplo de dados, simultaneous 

clustering, co-clustering, two-wayclustering, blockclustering, bidimensional clustering, entre 

outros, também são frequentemente usados na literatura para referenciar a tarefa de 

biclustering (BARKOW et al., 2006; CHARRAD; BEM AHMED, 2011; CHENG; 

CHURCH, 2000; DE FRANÇA, 2010; MADEIRA; OLIVEIRA, 2004; NIE et al., 2011). 

Sendo assim, o emprego de modelagem matemática em grafos (biclusters e árvores de 

decisão) tende a ampliar o conhecimento disponível sobre processos ecológicos e, 

particularmente, sobre a biodiversidade de insetos, além de permitir reconhecer possíveis 

padrões de relação em suas comunidades. Foram utilizados, no presente estudo, os dados de 

espécies de dípteros necrófagos coletados na cidade de Rio Claro – SP (SOUZA, 2011; 

SOUZA; ZUBEN, 2012; SOUZA; ZUBEN, 2016) e, a partir deles, estão sendo gerados 

modelos de grafos e árvores de decisão. Com os grafos gerados, o objetivo foi compreender 

melhor a interação dos seguintes fatores: local de coleta, tipo de isca e estação do ano, na 

determinação de qual (quais) espécie(s) de dípteros necrófagos podem ser mais facilmente 

encontradas conjuntamente. 

 

 

 

DÍPTEROS NECRÓFAGOS 

 

Os dípteros compõem uma das quatro ordens megadiversas de insetos, com mais de 160 

mil espécies descritas (PAPE et al., 2011). Esta diversidade está associada a uma enorme 

variedade de hábitos alimentares, incluindo a necrofagia, em que os adultos e/ou imaturos de 

dípteros utilizam o recurso encontrado (matéria orgânica de origem animal ) como fonte 

alimentar ou estimulante para cópula e oviposição (SMITH,1986). Muitas espécies  de 

dípteros necrófagos possuem importância médica e veterinária, uma vez que podem atuar na 

veiculação de patógenos , tais como bactérias, fungos, vírus, protozoários e ovos de helmintos 

ao homem e aos animais, além de serem causadoras de miíases (CHOW, 1940; 

GREENBERG, 1971; GUIMARÃES; PAPAVERO, 1999). Adicionalmente,, sua associação 

ao ambiente humano ocorre devido às moscas explorarem substâncias e resíduos orgânicos 
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produzidos pela atividade humana e animal, especialmente fezes e resíduos vegetais como 

fonte energética (MONTEIRO, 1995). 

Apesar dos hábitos necrófagos de alguns dípteros muscóides constituírem uma ameaça à 

saúde humana e animal, este comportamento torna-os consumidores importantes de carcaças 

de vertebrados e recicladores de nutrientes na natureza (BYRD; CASTNER,  2001).  A 

maioria das fêmeas das espécies ovipositam em carcaças, tornando-as importantes agentes 

consumidoras desses recursos (VARGAS; WOOD, 2010). Os representantes de dípteros 

necrófagos mais comumente associados à colonização de carcaças são os muscóides, dentre 

eles podem-se citar as famílias: Calliphoridae, Sarcophagidae e Muscidae (PUJOL-LUZ et al., 

2008). 

Em virtude do hábito alimentar descrito acima, tais insetos podem ser de grande 

utilidade nos processos de investigação criminal, permitindo aos peritos estimarem o intervalo 

pós-morte, através da presença e freqüência desses insetos e também da bionomia dos seus 

estágios imaturos (AMENDT et al., 2007). Essa ciência é conhecida como Entomologia 

Forense, relacionando o conhecimento sobre insetos e outros artrópodes às diversas questões 

criminais ( OLIVEIRA-COSTA, 2003; PUJOL-LUZ et al., 2008) 

A distribuição, abundância e composição da fauna necrófaga e seus padrões de 

dinâmica populacional, diferem de acordo com a área geográfica (ANDERSON; 

VANLAERHOVEN, 1996; ARNALDOS et al., 2001, CARVALHO et al. 2004). As causas 

dessas diferenças certamente estão ligadas a fatores ambientais, tais como a temperatura, além 

dos fatores biológicos intrínsecos do organismo (SERRA et al., 2007). É relevante observar a 

influência das interações entre esses fatores sobre a composição da fauna de dípteros 

necrófagos, ainda mais no que se refere às moscas-varejeiras que são os primeiros artrópodes 

a colonizarem corpos em decomposição (SMITH, 1986). 

 

NOÇÕES SOBRE GRAFOS 

 

 

Um grafo é uma estrutura de abstração bastante útil na representação e na solução de 

diversos tipos de problemas (GOLDBARG; GOLDBARG, 2012), sendo essas suas maiores 

vantagensO termo grafo provém de uma expressão de notação gráfica e foi introduzido pela 

primeira vez pelo químico Edward Frankland e posteriormente usado por Alexander Crum 

Brown (1884) (FOULDS, 1992). 

Usando uma definição simples, tem-se que um grafo é um modelo matemático que 

representa uma coleção de objetos (chamados vértices), que são ligados aos pares por outra 
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coleção de objetos (chamados arestas ou arcos). Na forma de ilustração, os vértices podem ser 

representados por pontos, caixas ou círculos, e as arestas por linhas conectando os vértices 

(Figura 1). 

 

 

 

 

Grafo é um par ordenado de conjuntos disjuntos (V; A) tal que A é um subconjunto do 

conjunto de pares não ordenados de V. O conjunto V é chamado de conjunto dos vértices (ou 

nós) e o conjunto A de conjunto das ligações (ou arestas). Diz-se que um elemento (v1; v2) de 

A liga os vértices v1 e v2 e que v1 e v2 são vértices adjacentes. Duas ligações são adjacentes 

se elas compartilham um mesmo vértice (BALAKRISHNAN; RANGANATHAN, 2012). 

O primeiro e mais famoso problema em Teoria dos Grafos foi o das Pontes de 

Königsberg (na Antiga Prússia) resolvido por Euler (1736). O quebra-cabeça famoso na época 

era encontrar um passeio que visitasse todas as pontes da cidade de Königsberg (Figura 2), 

passando uma única vez em cada ponte. Analisando esse diagrama abstrato, Euler provou que 

tal passeio era impossível. 

 

Figura 2 - Diagrama das sete pontes de Königsberg 
 

 

Fonte: Arquivo Escolar (2010). 

 

 

 

A seguir, encontram-se algumas definições sobre grafos. 

Figura 1 – Grafo com conjunto de vértices V = {a,b,c,d} e arestas A = {ab,bc,cd}. 

a c 

b d 
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Fonte: 

 

a) Grafos orientados e não orientados 
 

 

Em alguns casos, os grafos podem possuir uma orientação específica em cada aresta. 

Os que incluem essa informação são ditos grafos orientados (Figura 3b) e aqueles que não a 

apresentam, são ditos não orientados (Figura 3a). Em um grafo orientado, as arestas são 

pares ordenados, ou seja, um vértice é considerado a “origem” da aresta e o outro seu 

“destino”. Nesse caso, as arestas possuem um sentido marcado por uma seta e recebem o 

nome de arcos (GOLDBARG; GOLDBARG, 2012). 

 

Figura 3 - Representação gráfica à esquerda de um grafo não orientado (apenas uma aresta existe 

entre dois vértices) e à direita de um grafo orientado (mais de uma aresta é permitida entre dois 

vértices). Os círculos representam os vértices (nós) e os segmentos de reta representam as ligações 

(arestas). Os números referem-se aos vértices (nós). 

 

(a) (b) 

 

 

b) Laço 
 

 

Os nós constituintes de uma aresta podem ou não ser diferentes. No caso de não 

serem, a aresta forma um laço (Figura 4 - aresta no número3). Algumas definições permitem 

laços no grafo; outras proíbem laços, exigindo que os dois extremos de cada aresta sejam 

vértices distintos. E quando as arestas ligam os mesmos pares de nós, elas são conhecidas 

como arestas paralelas (Figura 4 – arestas ligando os nós 4 e 5). 

 
 

Figura 4 – A aresta no número 3 é um laço e as arestas entre 

os números 4 e 5  são paralelas múltiplas. 

1 2 

33 

5 4 
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c) Grafo simples, pseudogrado, multigrafo 
 

 

Quando um grafo não possui laços nem arestas paralelas, ele é conhecido como grafo 

simples. Se houver no mínimo um laço, o grafo pode ser chamado de pseudografo. Se esse 

possuir todos os vértices com um laço associado, ele é denominado pseudografo reflexivo. 

Um grafo não direcionado que possui no mínimo duas arestas paralelas é denominado 

multigrafo. Quando o multigrafo possuir dois ou mais arcos de mesma direção ligando um 

mesmo par de vértices, ele é conhecido como multigrafo direcional 

(GOLDBARG;GOLDBARG, 2012). 

 

 

 

d) Subgrafo 
 

 
Um grafo H(V ′, A′) é um subgrafo de um grafo G(V, A) se todos os vértices e todas 

as arestas de H pertencem a G (V ′ ⊆ V, A′ ⊆ A), e cada aresta de H possui as mesmas 
extremidades que em G (Figura 5). Denotamos um subgrafo através da mesma notação  usada 

para conjuntos, isto é H ⊂ G. 

Figura 5 – Dado um grafo G(a), os grafos G1(b) e G2(c) são subgrafos de G. 
 

 

 

 

(a) (b) (c) 
 

Fonte: OLIVEIRA; RANGEL, 2013. 
 

 
 

Nesse contexto, podemos afirmar que: 

 Todo grafo é um subgrafo de si próprio. 

 Um subgrafo de um subgrafo de um grafo G também é um subgrafo de G. 

 Um vértice de um grafo G é um subgrafo de G. 
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 Uma aresta de um grafo G é um subgrafo de G. 

 

 

e) Grau do vértice 
 

 

Dado um  grafo G  e um  vértice v  ∈  V (G), designa-se por grau  ou  valência  de v  e 
denota-se por dG(v) como sendo o número de arestas de G incidentes em relação a v . Nesta 

definição, cada laço deve ser contado duas vezes. 

 

 

f) Grafos bipartidos 
 

 

Um grafo bipartido é aquele em que o conjunto V de vértices pode ser dividido em 

dois subconjuntos disjuntos V1 e V2, tais que todas as arestas têm uma terminação em V1 e 

uma em V2. Não há arestas entre elementos do mesmo conjunto. E um grafo bipartido 

completo ocorre quando todos os vértices de V1 são ligados a todos os vértices de V2 (Figura 

6). 

 

 

Figura 6 - Grafos (a) bipartido e (b) grafo bipartido completo. 
 
 

 

2 

6 
3 

 

(V1) (V2) (V1) (V2) 

(a) (b) 
 

 

 

 

g) Grafo Conexo 
 

 

Um grafo é dito conexo se para todo par de vértices i e j existe pelo menos um 

caminho entre i e j (GOLDBARG ;GOLDBARG, 2012). Caso contrário o grafo é desconexo. 

Um grafo é totalmente desconexo quando não existe nenhuma aresta. 

1 

5 
1 

5 

2 

6 
3 
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Em virtude da simetria dos grafos, a existência de um caminho de i a j equivale à 

existência de um caminho de j a i. Portanto, um grafo é conexo se e somente se quaisquer 

dois de seus vértices são ligados por um caminho. 

 

h) Passeio, Caminho e Ciclo 
 

 

Um passeio em um grafo F= (V, E) é uma seqüência alternada de vértices e arestas 

que começa e termina com vértices. 

Um caminho é uma cadeia sem repetição de vértices (GOLDBARG; GOLDBARG, 

2012). Ou seja, um caminho é um passeio que não possui nós repetidos. Na Figura 7, 

podemos notar que no grafo F, entre os nós 1 e 4, temos os seguintes caminhos 

(1,4),(1,2,4),(1,3,2,4). E o comprimento de um caminho é o número de arcos que ele 

contém. Ciclos de comprimento 1 são laços (loops). 

Um caminho considerado fechado é conhecido por ciclo, isto é, um passeio que 

contém exatamente dois nós iguais: o primeiro e o último. Um grafo sem ciclos  é dito 

acíclico. 

 

 
 

 

 
Fonte: Prestes (2012) 

 

 

 

 

 

i) Árvore 

 

 

A árvore é um tipo especial de grafo, útil na representação de dados. Cada elemento 

(nó) tem zero ou mais sucessores, mas tem apenas um predecessor, exceto o primeiro nó, a 

Figura 7 - Grafo F, para visualização de diferentes caminhos entre os nós 1 e 4. 
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raiz da árvore. Ela é constituída por grafos que não admitem ciclos (grafos acíclicos) e que 

são conexos (GOLDBARG; GOLDBARG, 2012). Na Figura 8, têm-se uma comparação entre 

árvore e um grafo cíclico. 

Para um grafo G=(V, A) de n - vértices (n > 0), as seguintes afirmações são 

verdadeiras (e caracterizam uma árvore com n vértices): 

 G é conexo e não possui ciclos; 

 G é conexo e tem n-1 arestas; 

 G tem n-1 arestas e nenhum ciclo; 

 Para dois vértices u, v, há exatamente um caminho entre u e v. 

 

 

Em outras palavras, uma árvore é um grafo constituído por um conjunto de nós e um 

conjunto de arcos que ligam pares de nós, em que: cada arco liga um nó-pai a um ou mais 

nós-filhos e todos os nós, com exceção da raiz, têm um nó-pai. Ao predecessor (único) de um 

nó, chama-se nó-pai e os seus sucessores são os nós-filhos. O grau de um nó é o número de 

sub-árvores (ou nós-filhos) que descendem desse nó. Um nó-folha não tem filhos, tem grau 0. 

Um nó-raiz não tem pai. Os arcos que ligam os nós chamam-se ramos (Figura 9). 

 

Figura 8- Comparação entre um grafo cíclico e uma árvore 
 

1 
1 

4 
3 

4 
3

 

 

7 5 2 7 5 2 

 

6 
6 

Grafo cíclico ( ciclo 5,4,3) Árvore 

 

 

 

ÁRVORES DE DECISÃO 

 

 

Árvores de decisão são modelos estatísticos que utilizam um treinamento 

supervisionado para a classificação e previsão de dados. Em outras palavras, em sua 

construção é utilizado um conjunto de treinamento formado por entradas e saídas (são 

conhecidas como classes). 
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Figura 9 – Estrutura de uma árvore. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Embora diversos modelos matemáticos tenham surgido nas diferentes áreas do 

conhecimento relacionadas à classificação, as árvores de decisão têm sido consideradas como 

um dos modelos mais adequados para a extração do conhecimento para a Aprendizagem 

Automática, pois são simples e de fácil compreensão; e podem ser expressas numa sub-rotina 

em qualquer linguagem de programação (MICHIE et al., 1994). 

Amplamente utilizadas em algoritmos de classificação, as árvores de decisão são 

representações simples do conhecimento, utilizam a estratégia de dividir para conquistar: um 

problema complexo é decomposto em sub-problemas mais simples e recursivamente esta 

técnica é aplicada a cada sub-problema A classificação, através de uma árvore de decisão, 

ocorre à medida que são percorridos os caminhos descritos pelos nós (nodos), até ser 

encontrado um nó que contém a característica determinante do caminho seguido, recebendo 

então o nome de folha (GAMA, 2004). 

O ponto principal das Árvores de Decisão é a tomada de decisões considerando para 

isso os atributos mais relevantes e compreensíveis para a maioria das pessoas. Ao escolher e 

apresentar os atributos em uma ordem de importância, as Árvores de Decisão permitem 

conhecer quais fatores que mais influenciam na sua construção. 

Elas são muito úteis em atividades de mineração de dados, isto é, o processo de 

extração de informações previamente desconhecida, a partir de grandes bases de dados. 

Aplicações desta técnica podem ser vista em diversas áreas, desde cenários de negócios até 

sistemas de piloto automático de aeronaves e diagnósticos médicos. São também uma    forma 
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de construir classificadores que predizem ou revelam classes ou informações úteis baseadas 

nos valores de atributos de um conjunto de dados. 

 

 

 

Construção de uma árvore de decisão 

 

 

A construção dos modelos computacionais de classificação emprega comumente um 

dos paradigmas relacionados abaixo (HEIJST et al., 1997) e eles podem ser melhor 

compreendidos através da Figura 10. 

 

 Top-down: refere-se ao processo de construção do modelo de classificação a partir de 

informações fornecidas por especialistas; 

 

 Bottom-up: refere-se ao processo de refinamento em que um modelo abstrato é 

selecionado ou construído, e depois instanciado com conhecimento específico da 

aplicação. 

 

Como afirmado por Rezende (2003), os algoritmos que induzem árvores de decisão 

pertencem à família de algoritmos Top Down Induction of Decision Trees – TDIDT, ou seja, 

do nó raiz em direção às folhas. Embora haja diferenças significativas na forma de efetuar os 

passos, qualquer algoritmo desta categoria utiliza a técnica de dividir para conquistar.  Como 

já explicado anteriormente, esta filosofia baseia-se na sucessiva divisão do problema em 

vários sub-problemas de menores dimensões, até que uma solução para cada um dos 

problemas mais simples seja encontrada (CASTANHEIRA, 2008). O TDIDT produz regras 

de decisão de forma implícita numa árvore de decisão, a qual é construída por sucessivas 

divisões dos exemplos de acordo com os valores de seus atributos preditivos. De acordo com 

BRAMER (2007), esse processo é conhecido como particionamento recursivo (uma árvore de 

decisão particiona recursivamente um conjunto de dados até que cada subconjunto obtido 

deste particionamento possua casos de uma única classe). 

Para atingir este objetivo, esse tipo de algoritmo examina e compara a distribuição de 

classes durante o processo de construção da árvore de decisão. Através disso, os dados ficam 

organizados de maneira compacta, sendo utilizados para classificar novos casos 

(GOLDSCHMIDT, 2010). Uma vez que o número de árvores de decisão possíveis aumenta à 

medida que o número de atributos também aumenta, torna-se impraticável buscar a   estrutura 
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da árvore de decisão ótima para um determinado problema, devido ao elevado custo 

computacional envolvido (problema NP-Completo). Nesse sentido, há  algoritmos baseados 

em heurísticas que, mesmo não garantindo uma solução ótima, apresentam resultados 

aceitáveis (VON ZUBEN; ATTUX, 2010) 

 

Figura 10 – Técnicas bottow-up e top-down . 
 

 

Fonte : Heijst; Shreiber; Wielinga (1997) 

 

 

 

 

 

Representação e exemplo de uma árvore de decisão 

 

 

A Figura 11, a seguir, representa uma árvore de decisão. Nota-se que cada nó (nodo) 

de decisão possui um teste para algum atributo e cada ramo descendente corresponde a um 

possível valor deste atributo. Além disso, o conjunto de ramos é distinto e cada nó folha está 

associada a uma classe. E a regra de classificação é cada percurso que árvore faz da raiz à 

folha (GAMA, 2004; GARCIA, 2003). 
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Figura 11 - Representação de uma árvore de decisão e sua respectiva representação no espaço. 

 

 

Fonte: Gama (2004) 

 

 

Na Figura 12, têm-se um exemplo de uma árvore de decisão para o diagnóstico de um 

paciente. Cada elipse é uma pergunta (teste) em um atributo para um dado conjunto de 

pacientes. Cada retângulo representa uma classe, nesse caso, o diagnóstico. Para classificar 

(diagnosticar) um paciente, é necessário começar pela raiz e seguir os testes até alcançar a 

folha. 

Como as regras que representam uma árvore de decisão são disjuntas, isto é, apenas 

uma única regra dispara quando um novo exemplo é classificado, uma outra forma de 

representar tais regras é escrevê-las de forma separada para cada nó-folha, iniciando pela raiz 

(REZENDE, 2003). As regras de decisão, ou regras de classificação, são estruturas do tipo 

“Se <condição> então <conclusão>” , em que <condição> é um conjunto de atributos e seus 

valores e <conclusão> é uma classe do conjunto de dados. 

 

Abaixo, têm-se as regras da árvore exemplificada anteriormente: 

 

 

Se Paciente se sente bem = Sim Então 

Classe = Saudável 

Fim Se 

Se Paciente se sente bem = não and Paciente tem dor= não 

And Temperatura do Paciente ≤ 37 Então 

Classe=Saudável 

Fim Se 

Se Paciente se sente bem = não and Paciente tem dor= não 
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And Temperatura do Paciente  > 37 Então 

Classe = Doente 

Fim Se 

Se Paciente se sente bem = não and Paciente tem dor= sim 

Classe = Doente 

Fim Se 

 

 

Figura 12- Uma árvore de decisão simples para o diagnóstico de um paciente 
 

 

Fonte: Rezende (2003) 

 

 

 

Indução de árvores de decisão 

 

 

De uma forma geral, Quinlan (1986) afirma que se os atributos de uma árvore de decisão 

estão adequados, é sempre possível construir uma árvore de decisão que classifica de forma 

correta cada objeto no conjunto de treinamento. De acordo com Tan et al. (2005), durante o 

processo de construção de modelo através de um algoritmo de aprendizado, é necessário 

construí-lo com uma boa capacidade de generalização, ou seja, que consiga predizer, com alta 
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taxa de acerto, rótulos de classes para exemplos que não foram utilizados na construção do 

modelo. 

No intuito de fazer isso, a árvore de decisão deve capturar alguma relação significativa 

entre a classe de um objeto e os valores dos seus atributos. Dada a escolha entre duas árvores 

de decisão, sendo ambas corretas em relação ao conjunto de treinamento, parece sensato 

preferir a mais simples, que é a provável em melhor capturar a estrutura inerente ao problema. 

É esperado que árvore mais simples seria, portanto, a melhor em classificar corretamente 

mais objetos fora do conjunto de treinamento. 

 

Poda 

 

No processo de construção de árvores de decisão, algumas arestas ou sub-árvores 

podem refletir ruídos ou erros, gerando um problema conhecido como sobreajuste, que 

significa um aprendizado muito específico do conjunto de treinamento, não permitindo ao 

modelo generalizar. No intuito de se evitar isso, recorre-se à limitação e à redução do 

tamanho da árvore, respectivamente, através das abordagens de pré-poda e pós-poda 

(ESPOSITO et al., 1997), cujo objetivo é melhorar a taxa de acerto do modelo para novos 

exemplos, os quais não foram utilizados no conjunto de treinamento (HAN, 2001). 

 

De acordo com Von Zuben; Attux (2010), o processo de podagem pode ser feito a 

partir dos seguintes passos: 

 

1. Percorre a árvore em profundidade. 

2. Para cada nó de decisão calcula: erro no nó •soma dos erros nos nós descendentes 

3.Se o erro do nó é menor ou igual à soma dos erros dos nós descendentes então o nó é 

transformado em folha. 

 

A medida da diferença dada por uma função baseada nas proporções das classes entre 

o nó corrente e seus descendentes valoriza a pureza das partições. Na pós-podagem a árvore é 

gerada no tamanho máximo e então a árvore é podada aplicando métodos de evolução 

confiáveis. A sub-árvore com o melhor desempenho será a escolhida. Este processo pode ser 

computacionalmente ineficiente pelo fato de gerar uma árvore muito grande e depois esta 

mesma árvore é reduzida a uma árvore mínima. Para interromper o crescimento da árvore, 

verifica-se se a divisão é confiável ou não. Caso seja confiável, interrompe-se o crescimento 
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da árvore. Este processo é conhecido como pré-podagem da árvore. A pré-podagem é mais 

rápida porém menos eficiente que a pós-podagem pelo fato do risco de interromper o 

crescimento da árvore ao selecionar uma árvore sub-ótima (BREIMAN, 1984). 

A pós-poda é a abordagem mais utilizada e mais confiável, mas requer um processo 

mais lento, enquanto que a pré-poda tem a vantagem de não gastar tempo na construção de 

uma estrutura que não será utilizada no final da árvore. Nem sempre a árvore podada é mais 

precisa que a correspondente gerada, mas a poda ajuda a simplificar a árvore, o que é 

essencial em árvores muito complexas. 

 

Algoritmos 

 

 

Há muitos algoritmos de classificação que elaboram as árvores de decisão.  Não há 

uma forma de determinar qual é o melhor, tendo em vista que o seu desempenho pode variar 

de acordo com a situação (GOLDSCHMIDT, 2010). 

Os estudos que permitiram o aparecimento das árvores de decisão tiveram início  com 

o professor Ross Quinlan da Universidade de Sidney. A sua contribuição foi a elaboração de 

um algoritmo chamado ID3 – Iterative Dichotomiser 3 - desenvolvido em 1983 (QUINLAM, 

1993), baseado em sistemas de inferência e em conceitos de sistemas de aprendizagem. A 

partir de um conjunto de exemplos, ele constrói árvores de decisão que serão usadas para 

classificar amostras futuras. Além disso, o ID3 separa um conjunto de treinamento em 

subconjuntos, de forma que estes contenham exemplos de uma única classe. Essa divisão é 

feita através de um único atributo selecionado a partir de uma propriedade estatística, 

conhecida como ganho de informação, que mede quanto informativo é um atributo. Um 

ponto importante desse algoritmo é que ele é limitado, já que ele não trabalha com atributos 

do tipo contínuo (CASTANHEIRA, 2008). 

O ID3 usa o ganho de informação para selecionar, entre os candidatos, os atributos 

que serão utilizados a cada passo, enquanto constrói a árvore. E para se obter o ganho de 

informação, é necessário, primeiramente, calcular a entropia que caracteriza a 

pureza/impureza dos dados: em um conjunto de dados e é uma medida da falta de 

homogeneidade dos dados de entrada em relação a sua classificação (MITCHELL, 1997). Nos 

casos em que a árvore é usada para classificação, os critérios de partição mais conhecidos são 

baseados na entropia. 

Para determinar se uma condição de teste realizada é realmente boa, é preciso 

comparar o  grau de entropia do nó-pai  (antes  da  divisão) com  o grau de  entropia dos   nós- 
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filhos (após a divisão). O atributo que gerar uma maior diferença é escolhido como condição 

de teste. O ganho é dado pela Equação (1), na forma: 

 

 

 

 

(1) 
 

onde n é o número de valores do atributo, ou seja, o número de nós-filhos, N é o número total 

de objetos do nó-pai e é o número de exemplos associados ao nó filho . 

O grau de entropia é definido pela Equação (2) a seguir: 
 

 

 

 

 

(2) 
 

onde   é a fração dos registros pertencentes à classe i no nó, e c é o número de classes. 

A entropia  terá valor máximo (igual a 1) quando o conjunto de dados for heterogêneo, 

ou seja, quando x predizer totalmente y, e será 0 quando x e y não apresentarem nenhuma 

associação (MITCHEL, 1997) . O critério de ganho seleciona como atributo-teste aquele que 

maximiza o ganho de informação. Ao se utilizar o ganho de informação, pode-se ter um 

grande problema: dar preferência a atributos com muitos valores possíveis (número de 

arestas). Buscando evitar isso, Quinlan (1993) criou a Razão de Ganho (do inglês Gain 

Ratio), que nada mais é do que o ganho de informação relativo (ponderado) como critério de 

avaliação.  A razão de ganho é definida pela Equação (3), na forma: 

 

 

 
 

(3) 

Quinlan (1988) sugere ainda que isso seja feito em duas etapas: (1) calcular o ganho 

de informação para todos os atributos, considerando apenas aqueles atributos que obtiveram 

um ganho de informação acima da média, (2) a partir disso, escolher aquele que apresentar a 

melhor razão de ganho. Sendo assim, Quinlan mostrou que a razão de ganho supera o ganho 

de informação tanto em termos de acurácia quanto em termos de complexidade das árvores de 

decisão geradas. 
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O algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993), utilizado no presente trabalho, representa uma 

significativa evolução do ID3 (QUINLAN, 1986). Por ter mostrado excelentes resultados em 

problemas de classificação, ele é um dos algoritmos mais utilizados na literatura.  As 

principais contribuições que ele trouxe em relação ao ID3 são (DE ANDRADE,2013): 

 

 Trabalha tanto com atributos categóricos (ordinais ou não-ordinais) como 

também com atributos contínuos. Para lidar com os últimos, esse algoritmo C4.5 

define um limiar e divide os exemplos de forma binária: aqueles cujo valor do 

atributo é maior que o limiar e aqueles cujo valor do atributo é menor ou igual ao 

limiar; 

 O algoritmo C4.5 permite a utilização de valores desconhecidos que são 

representados como ‘?’ e ele trata esses valores de forma especial. Esses valores não 

são utilizados nos cálculos de ganho e entropia; 

 Utiliza a medida de razão de ganho para selecionar o atributo que melhor 

divide os exemplos. Essa medida se mostrou superior ao ganho de informação, 

gerando árvores mais precisas e menos complexas; 

 Lida com problemas em que os atributos possuem custos diferenciados; 

 Apresenta um método de pós-poda das árvores geradas. O algoritmo C4.5 faz 

uma busca na árvore, de baixo para cima, e transforma em nós folha aqueles ramos 

que não apresentam nenhum ganho significativo. 

 

A ferramenta de mineração de dados WEKA (WITTEN & FRANK, 1999) 

(http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html) (Waikato Environment for Knowledge 

Analysis) disponibiliza a implementação do algoritmo C4.5, porém o mesmo é chamado de 

J48 nessa ferramenta. De acordo com De Andrade (2013), o C4.5 é do tipo: 

 

 Guloso: executa sempre o melhor passo avaliado localmente, sem se preocupar 

se este passo, junto à sequência completa de passos, vai produzir a melhor solução 

ao final; 

 “Dividir para conquistar”: partindo da raiz, criam-se sub-árvores até chegar 

nas folhas, o que implica em uma divisão hierárquica em múltiplos subproblemas 

de decisão, os quais tendem a ser mais simples que o problema original. 

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html)
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html)
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html)
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