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Resumo—Este artigo apresenta a avaliacdo de Arvores
de Decisao (AD) aplicadas a navegacao robética. Navegacao
robdtica ¢ uma tarefa fundamental em robdés moveis, sendo que
0 robo deve desviar dos obstaculos de maneira apropriada para
concluir um trajeto. Neste artigo, o robd mével desenvolvido
atua em um ambiente de simulacio realistico, respeitando
propriedades fisicas. As entradas das AD sdo adquiridas pelos
sensores presentes no robé. O método proposto ¢ empregado
na navegacao roboética com o objetivo de realizar o trajeto pela
AD desviando de obstaculos. As regras e as AD best-first, J48
e CART foram utilizadas na avaliacao.

Palavras-chave-Aprendizado de Maquina, Arvore de Decisio,
Robos Mdveis e Controle de Navegag¢io.

I. INTRODUCAO

A robotica movel tem alcangado um progresso significa-
tivo nos ultimos anos. A aplicacdo dos robds moveis nas
atividades cotidianas demonstra que esta area ¢ promissora.
Alguns exemplos de aplicacdes dos robds mdveis podem ser
encontrados, como: robds com pernas capazes de caminhar
como o cachorro Aibo [25], o humandide Asimo [10], robds
domésticos utilizados para limpar a casa com o Roomba € o
Scooba [11], exploracdo espacial, desarme de bombas, entre
outros.

O desenvolvimento de algoritmos e técnicas computa-
cionais uteis para a coordenagdo dos conjuntos fisicos
(hardware do robd, sensores e atuadores) em um ambiente
dindmico ¢ um desafio extremamente complexo [8]. A
utilizagdo de ambientes simulados de robds moveis demons-
tram uma série de vantagens comparadas com os rob0s reais,
como: economia de tempo (pode-se realizar um numero
maior de experimentos por meio da simulagio), evita danos
nos robds (através das simulac¢des verifica-se as situagdes
prévias como colisdes, acionamento indevido dos motores,
entre outros), e, por fim seguranga (nestes ambientes, diver-
sos testes sao realizados para garantir uma maior seguranca,
confiabilidade e robustez para o sistema proposto).

Em [17] foi realizada a avaliagdo de uma Rede Neural
Artificial (RNA) aplicada ao controle de navegagdo dos
robds moveis, onde o sistema proposto atuou em um ter-
reno irregular e com simulagdo de ruido nos sensores e
atuadores. Os resultados demonstram que a RNA ¢é capaz
de controlar os robds méveis de forma satisfatoria, e que o
método proposto de RNA pode ser utilizado em sistemas
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onde seja necessario o controle reativo de navegagdo. O
controle reativo de navegagdo consiste de um sistema de
reagdo sensorial-motora. Neste tipo de controle, existe um
lago sensorio-motor contendo: leitura dos sensores, proces-
samento das informagdes de forma imediata e geracdo de
comandos para os atuadores. Normalmente um sistema de
controle reativo precisa apenas das leituras atuais sensorias
realizadas com o objetivo de tomada de decisdo e geragdo
de comandos de acdo [5].

Aprendizado de Maquina ¢ uma aréa da Inteligéncia
Artificial em que sdo investigados técnicas computacionais
de aprendizagem e aquisicdo de conhecimento [20]. Uma
possivel técnica de Aprendizado de Maquina empregada
para o controle de navegagio sio Arvores de Decisdo, dada
sua eficiéncia na constru¢do dos modelos, o tamanho das
arvores geradas sdo normalmente medianas e inteligiveis,
facilmente convertidas para regras, além de serem boas para
tratar com atributos irrelevantes [7]. O uso dos algoritmos de
AD aplicado a navegagio robdtica torna a pesquisa relevante
de acordo com os trabalhos correlatos propostos em [22],
[26] e [23].

O método proposto neste artigo tem como objetivo propor

uma possivel solu¢do para uma deficiéncia conhecida na
robotica mével que ¢ a navegacdo. Tratando-se de navegagao
¢ valido observar trés aspectos fundamentais: a localizagao,
a orientacdo e o controle do motor. Um rob6 modvel necessita
de sensores (e.g. GPS, bussola) para saber seu estado atual
no ambiente em que esta inserido (localizagdo e orientacdo).
Para o controle de atuagdo, ¢ preciso uma quantidade ade-
quada de motores, onde um veiculo autonomo usualmente
necessita de um motor angular, para giro das rodas e
um motor linear, para tragdo. Portanto, o método proposto
realiza a agdo adequada com o veiculo mével simulado,
concluindo o trajeto adequadamente.
Este artigo ¢ organizado da seguinte forma: A Secdo I
descreve os objetivos e motivacdes da pesquisa. As Segdes
II e III detalham, respectivamente, fundamentos essenciais
da robdtica mével e de simulagio e modelagem de sis-
temas roboticos. Na Secdo IV s3o apresentados conceitos
de Arvores de Decisdo. Na Secdo V ¢ descrito o método
proposto. A Secdo VI descreve os resultados experimentais
¢ a discussdo. Concluindo, a Se¢ao VII aborda a conclusao
e os trabalhos futuros.
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II. ROBOTICA MOVEL

A robdtica movel € uma aréa relativamente recente que
aborda o controle de sistemas auténomos e semi-autdnomos
[6]. Cada vez mais tem crescido o interesse ¢ a demanda por
Robos Moveis Autonomos (RMA) e Veiculos Autdnomos
Inteligentes [14], tanto no meio académico como empresa-
rial.

Um rob6 mével € um dispositivo mecanico com uma base
ndo fixa agindo sob o controle de um sistema computacional,
equipado com sensores ¢ atuadores, os quais permitem
interagdo com o ambiente [3]. Esta interagdo ¢ dada por meio
de ciclos de percepcdo-acdo que consistem em trés passos:
obtencao da informagdo através dos sensores, processamento
das informagdes para a selecdo de agdo e execucdo da agdo
por meio da a¢do dos atuadores. Os sensores representam
a percepgdo de um robo e medigdes fisicas como: contato,
obstaculos e orientagdo; além de prover dados que necessi-
tem ser interpretados pelo robd. Esta interpretagdo ¢ a unica
maneira de um robo auténomo compreender o ambiente
para realizar as a¢des devidas [13]. Os atuadores realizam
as agdes do robd (e.g. motores, pistdes), controlados por
circuitos eletronicos que recebem valores de a¢do que devem
ser calculados pelo robd e precisam estar configurados
adequadamente.

III. SIMULACAO E MODELAGEM

Na robdtica movel os experimentos podem ser realizados
de duas maneiras: utilizando um robd real ou através de
um simulador de ambiente virtual realistica [18]. Como dito
anteriormente, a utilizagdo de um robd simulado apresenta
vantagens como: economia de tempo, evita danos nos robds
e uma maior seguranca. Neste trabalho, para realizar os
testes de maneira adequada, € essencial que existam algumas
restrigdes fisicas no modelo e um terreno contendo diversos
obstaculos. Para a implementacdo do método proposto foram
utilizadas bibliotecas de programagdo em C/C++ descritas a
seguir.

Open Dynamics Engine (ODE) [24] ¢ uma biblioteca
desenvolvida para simulac@o fisica de corpos rigidos arti-
culados. Uma estrutura articulada ¢ desenvolvida quando os
corpos rigidos sdo conectados por algum tipo de articulagio,
por exemplo, um veiculo terrestre que possua uma conexao
de rodas em um chassi. A utilizagao desta biblioteca ¢ essen-
cial por fornecer restri¢des fisicas, principalmente quanto a
morfologia do robd. DrawStuff ¢ biblioteca de visualiza¢ao
usada neste trabalho, disponibilizada conjuntamente com
a ODE. A Figura 1 apresenta o ambiente de simulac@o
desenvolvido com a biblioteca ODE em 3D com chéo plano
mostrando o veiculo desviando dos troncos. Simuladores
2D avaliam um conjunto de questdes relativas ao projeto
de controle robotico, porém apresentam algumas limitagdes
quanto a representar o retorno sensorial quando o ambiente
possui elementos de diferentes formas e tamanhos [5].
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Figura 1.

Imagens de simulagdes utilizando o veiculo desenvolvido.

IV. ARVORES DE DECISAO

Arvores de decisdo sdo um dos métodos de aprendizado
mais amplamente utilizados para inferéncia indutiva. O
aprendizado de AD ¢ um método usado para obter fungdes
de saida discreta, no qual a func¢do aprendida ¢ representada
por uma AD. As arvores aprendidas podem ser também
representadas como conjunto de regras if-then para melhorar
a legibilidade humana [15].

As AD consistem de nodos que representam os atributos,
de arcos, provenientes destes nodos e que recebem os
valores possiveis para estes atributos, ¢ de nodos terminais
ou folhas, que representam as diferentes classes de um
conjunto de dados. AD ¢ uma técnica de aprendizado
supervisionado vastamente utilizada em Aprendizado de
Magquina e Mineragdo de Dados [2]. Os modelos de AD sdo
construidos por um processo de particionamento recursivo
(particionar recursivamente um conjunto de dados até que
cada subconjunto obtido deste particionamento contenha
casos de uma tnica classe), além de utilizar uma estratégia
de dividir-para-conquistar [1], por exemplo, um problema
com uma complexidade alta ¢ dividido em sub-problemas
mais simples.

A. Modelos

Existem diversos modelos ou algoritmos de aprendi-
zado de maquina baseados em AD, os mais populares sdo
ID3, C4.5 e CART (Classification and Regression Tree)
ou (Arvore de Classificagio e Regressio). Em geral, os
algoritmos de AD atuais sdo recursivos. Neste trabalho
foram utilizados trés modelos sdo:

o Best-First O algoritmo Best-First (BFirst) adiciona o
nodo na melhor divisdo em cada etapa da arvore,
isto €, o melhor nodo é aquele que reduz a impureza
(ruido) maxima entre todos os nodos disponiveis [21].
Ambos pré-poda e pos-poda podem ser realizados neste
algoritmo. O problema deste modelo é como determinar
qual atributo dividir e como dividir os dados.

J48 O modelo J48 implementa o algoritmo C4.5 [19]
para gerar uma decisdo com poda ou sem poda. C4.5
¢ uma extensdo do algoritmo /D3. J48 constroi AD a
partir de um conjunto de dados de treinamento rotulado
usando o conceito da entropia de informacao; utiliza o
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fato de que cada atributo de dados pode ser usado para
fazer uma decisdo dividindo os dados dentro de subcon-
juntos menores. O J48 examina o ganho de informagao
normalizado (diferenga na entropia), isto resulta em
escolher um atributo para divisdo dos dados. Para fazer
a decisdo, o atributo com o ganho de informagdo
normalizado mais alto ¢ utilizado. Entdo, o algoritmo
retorna nos subconjuntos menores. O algoritmo de
divisdo para se todas as instdncias em um subconjunto
pertencem a mesma classe. Um nodo folha ou terminal
¢ criado na arvore de decisdo informando para a escolha
desta classe. Mas pode acontecer também que nenhuma
das caracteristicas dé qualquer ganho de informagao.
Neste caso, J48 cria um nodo decisdo mais alto na
arvore usando o valor esperado da classe [19].

CART E uma arvore de decisio binaria construida
pela divisio de um nodo raiz em dois nodos filhos
respectivamente, comeg¢ando com o nodo raiz o qual
contém uma amostra de aprendizado completa. Este
modelo ¢ um algoritmo de predigdo e exploragdo de
dados similar ao C4.5, além de ser um algoritmo de
construgdo de arvore. Em [4] é explicado em detalhes
o conceito da arvore de classificacdo e regressdo. O
CART ¢ utilizado em um conjunto de problemas de
classificacdo, comparado com as AD ja mencionadas,
ele ndo é o melhor algoritmo a ser empregado, mesmo
sendo facil de utilizar e compreender. Cada nodo da
decisao tem uma condig¢do que ¢ representada por uma
fungdo f e um parametro de divisdo, com o objetivo de
dividir o conjunto de dados de forma adequada. Cada
nodo folha pertence a uma classe C. Usualmente ¢é facil
de utilizar AD para interpretar as regras da arvore, dessa
forma podemos analisar e interpretar a representagio de
um mapeamento de entrada e saida ndo-linear [12].

V. METODO PROPOSTO

Nesta secdo ¢ apresentado o método proposto, tendo como
objetivo uma analise comparativa entre as AD (BFirst, J48
e CART) aplicadas no controle de navegacdo robodtica em
um ambiente de simulagdo realistico.

O simulador (desenvolvido em [16]) permite extrair os
dados do trajeto que o robdé movel realiza no ambiente
simulado, onde existem diversos obstaculos. Apos obter os
dados de treinamento ¢ realizada a construgdo das AD.
Utilizamos sete atributos de entrada, que correspondem as
seguintes informagdes: (i) Orientagdo (angulo) do veiculo,
em relagdo ao plano (x,y), obtido através de uma bussola
simulada; (ii) Azimute (angulo para o alvo) do veiculo,
obtido através da bussola, do GPS e da mensagem contendo
a coordenada do alvo; (iii) Cinco valores de sensores de
distancia (sonares) sdo extraidos do veiculo. E duas saidas,
que sdo: (i) Forca a aplicar no motor angular (giro da
barra de direcdo, de -1.5 a 1.5); (ii) Forca a aplicar no
motor linear (torque, de 1.5). Um mapeamento de entradas
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Tabela 1
RESULTADOS DAS INSTANCIAS E PERCENTUAIS CLASSIFICADOS
CORRETAMENTE DAS AD SEM PODA E COM PODA.

Modelos Instancias Percentuais

Sem poda | Com poda | Sem poda | Com poda
Best-First 52679 52673 98.3441% | 98.3329%
J48 52801 52791 98.5719% | 98.5532%
CART 52682 52687 98.3497% | 98.3590%

e saidas ¢ fundamental para configurar adequadamente os
dados obtidos do simulador, e estes serem aplicados como
entrada para o WEKA [27].

Os dados sdo inseridos na ferramenta Waikato Environ-
ment for Knowledge Analysis (WEKA) [27], que representa
uma colegdo de algoritmos de aprendizado de maquina.
WEKA possui pré-processamento de dados, classificagao,
regressdo, agrupamento, associa¢do de regras e visualizagdo
de dados, como suas caracteristicas. Nesta ferramenta foram
geradas as regras das AD (Best-First, J48 e CART) sem poda
e com poda (utilizando a opgao pos-poda). Pds-poda cria
uma arvore completa que pode gerar o sobre-ajustamento
(overfitting) na primeira etapa, entdo as sub-arvores desne-
cessarias sdo cortadas na segunda etapa. A pré-poda para
de crescer a arvore quando um nodo ¢ alcangado proximo a
uma acuracia acima de um threshold predefinido (ao invés
de 100% como na versao basica do algoritmo /D3). A pos-
poda ¢ mais utilizada e confiavel, mas requer um processo
mais lento, enquanto a pré-poda tem a vantagem de nao
gastar tempo na constru¢do de uma estrutura que ndo sera
utilizada no final da arvore [9].

Depois de obter as AD sem poda e com poda, sdo adquiri-
das as taxas de classificac@o, e as arvores que apresentarem
uma maior classificagdo serdo desenvolvidas com o objetivo
de serem aplicadas para o controle robdtico realizando o
trajeto sobre o ambiente.

VI. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

No treinamento das AD, utilizamos a valida¢do cruzada
com 10-folds sobre os dados de treino, com o objetivo de
termos dados mais confiaveis; além de variar o parametro
poda (opgdes disponiveis sem poda e com poda) para a
obtencdo das AD na ferramenta WEKA.

Para validar nosso método proposto, partimos do principio
da classificagio do conjunto de dados teste, que foram
aplicados nas trés AD (BFirst, J48 ¢ CART) com o proposito
de navegar o robo moével sob um trajeto completo (ponto
de inicio até ponto de chegada). A Tabela I apresenta
em detalhes os resultados das instancias e os percentuais
classificados corretamente dos modelos sem poda e com
poda.

Na Tabela I s@o apresentados os modelos das AD seguido
da quantidade de instancias e percentuais classificados cor-
retamente, dessa maneira podemos ver que a J48 sem poda,
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apresenta o maior percentual de instdncias classificadas
corretamente. Essa arvore foi escolhida para ser convertida
em um programa em C/C++ e aplicada no controle de
navegacdo. Para analisarmos os detalhes das instancias que
foram classificadas de maneira correta e incorreta as Tabelas
II, IIT e IV apresentam as matrizes de confusdo das AD
desenvolvidas neste artigo. Nas Tabelas II, III e IV sdo
apresentadas 15 saidas, os quais representam o mapeamento
da forga aplicada no motor angular (giro da diregdo de -
1.5 a 1.5, mais especificamente -1.5, -1.0, -0.8, -0.5, -0.3,
-0.2, -0.1, 0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 0.8, 1.0, 1.5) combinado
diretamente com a forga aplicada no motor linear (torque
de 1.5). Totalizando 15 combinagdes possiveis (folhas da
arvore).

As instancias classificadas corretamente que apresentaram
valores iguais entre os modelos foram: BFirst ¢ CART,
correspondendo mais especificamente as saidas 1, 2, 7, 8,
9, 10, 12 e 15. Como ja observado anteriormente na Tabela
I, o algoritmo J48 apresentou 98.5719% de percentual de
acerto. Entdo, a matriz de confusdo da Tabela III apresenta as
saidas que foram maiores, ou seja, seus valores classificados
comparada com as matrizes de confusdo BFirst ¢ CART,
sdo elas: a maioria das saidas menos a 1, 3 ¢ 12. Com
relagdo as saidas que apresentaram valores menores, isto
¢, percentual de classificacdo ou quantidade de instancias
distribuidas corretamente foram: a maioria das saidas do
algoritmo BFirst menos as saidas 2, 3, 12 e 14. Desta forma,
também pode ser conferida na Tabela I, pois foi o modelo
que apresentou um percentual menor de classificagdo correta
(98.3441%).

Depois de descrever os resultados das taxas de
classificacdo e matrizes de confusdo das AD, serdo empre-
gados no controle do robé moével, inserindo no sistema de
controle os codigos (C/C++) da AD J48, buscamos avaliar
se o controle desenvolvido pela AD ¢ eficiente para realizar
a navegagdo entre os pontos iniciais e finais solicitados
para o robd. O robd movel atua em um ambiente simulado
fisicamente, desenvolvido em C/C++ com a biblioteca ODE.
As entradas da AD sdo adquiridas pelos sensores utilizados
no robd (e.g. GPS, bussola, sonar). Experimentos com
diferentes quantidades de obstdculos no ambiente foram
utilizados, com 1%, 2% e 3% de ocupagio.

No decorrer do trabalho [16], foi desenvolvido um con-
junto de regras para realizar navegacdo com desvio de
obstaculos em robds moveis. Nesta se¢do de experimen-
tos sdo comparadas essas regras com as AD aplicadas
na navegacdo, considerando coordenadas iniciais e finais
aleatodrias, buscando desviar de obstaculos (sem derrubar ne-
nhum tronco no trajeto realizado), o resultado da navegacao
pode ser visto na Tabela V.

A Tabela V apresenta os resultados de 40 simulagdes,
sendo 10 simula¢des com cada tipo de controle e/ou dife-
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Tabela V
RESULTADOS DAS SIMULAGOES REALIZANDO A COMPARAGAO ENTRE
AS REGRAS E A ARVORE DE DECISAO J48.

Numero de | Regras ‘ AD | AD ‘ AD
Simulagdes Ocupagio com obstaculo
2% | 1% [ 2% [ 3%
Resultados satisfatorios da navegagdo
10 100% [ 100% | 80% [  80%

rentes ocupagdes' por obsticulos no ambiente, apresentando
a comparagdo entre as regras € a AD J48. O modelo J48 com
1% de densidade de ocupagdo apresenta 100% de resultados
satisfatorios de navegagdo, ou seja, o robd movel realizou o
trajeto perfeitamente de um ponto inicial a um ponto final
sem colidir com os obstaculos em 10 simulagdes. Usando
J48 no robd com o ambiente com 2% e 3% de densidade
de ocupagdo resultou em 80% de simulacdes satisfatorias.
80% ¢ um percentual considerado visto as dificuldades que
0 robd tem ao realizar o trajeto proposto. Portanto, acima
de 3% na densidade de ocupagdo, o trajeto apresenta uma
dificuldade maior, pois os obstaculos estdo muito proximos
uns dos outros e o modelo necessita de uma generalizagdo
para desviar perfeitamente os obstaculos.

A Figura 2 apresenta as imagens de simulagdes com
aplicagdo das regras e da AD J48 controlando o robd.
Ambas as imagens apresentam trajetorias de navegacdo com
densidade de ocupagdo de 3%. Podemos ver que a trajetoria
dos robds realizada pelas regras e pela AD J48 ¢ satisfatoria,
ou seja, as duas técnicas realizaram a trajetéria de maneira
correta, desviando dos obstaculos.

VII. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste artigo foi realizada uma andlise comparativa de
AD aplicadas no controle de navegagdo robdtica em um
ambiente virtual de simula¢do. O robé moével atua neste
ambiente, contendo diversos obstaculos. O J48 apresentou
resultados satisfatorios capazes de controlar o robd movel,
obtendo dados pelos sensores do veiculo em um ambiente
com propriedades fisicas; mesmo apresentando 80% nos
casos criticos, como 2% e 3% com densidade de ocupacdo
(Tabela V). Para trabalhos futuros, serdo investigados o com-
portamento do robo apos serem inseridos ruidos nos sensores
¢ atuadores para comparar com os resultados obtidos da
RNA no trabalho descrito em [17], além de aplicar as AD
descritas neste trabalho em um rob6 real e ser observado o
comportamento que elas desempenham.
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Tabela II

RESULTADOS DA MATRIZ DE CONFUSAO DA ARVORE DE DECISAO Best-First SEM PODA.

a b c d e f g h i ] k 1 m n o classificagdo
3011 19 0 1 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 saidal
24 4485 9 1 2 5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 saida2
0 23 4136 186 4 1 0 0 3 0 1 0 0 0 0 saida3
0 0 102 26217 110 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 saida4
0 0 5 195 3882 3 0 1 1 0 20 1 2 1 0 saida5
2 6 2 3 3 761 10 6 0 0 0 0 2 0 0 saida6
0 0 1 0 1 10 133 0 0 0 0 1 0 0 0 saida7
0 1 2 0 0 6 0 562 0 0 0 0 6 0 0 saida8
0 0 7 0 1 0 0 0 471 1 1 1 0 0 0 saida9
0 0 0 4 2 0 0 0 3 451 3 0 0 0 1 saidal0
0 0 0 2 20 0 0 0 0 0 4129 3 0 7 0 saidall
0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 2 506 0 0 3 saidal2
0 0 0 0 6 2 1 3 0 0 0 0 347 0 0 saidal3
0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 10 1 0 3473 0 saidal4
0 0 1 0 1 1 0 0 0 3 0 2 0 0 115 saidal5
Tabela IIT
RESULTADOS DA MATRIZ DE CONFUSAO DA ARVORE DE DECISAO J48 SEM PODA.
a b c d e f g h i ] k 1 m n o classificagdo
3011 24 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 saidal
22 4488 8 3 1 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 saida2
0 11 4129 210 3 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 saida3
0 0 85 26246 99 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 saida4
0 0 4 179 3905 3 0 0 0 1 18 1 0 0 0 saida5
0 4 0 0 2 778 8 2 0 0 0 0 0 0 1 saida6
0 0 0 0 0 10 135 0 0 0 0 1 0 0 0 saida7
0 0 0 0 0 2 0 574 0 0 0 0 1 0 0 saida8
0 0 0 0 1 0 0 0 480 0 0 1 0 0 0 saida9
0 0 1 0 0 0 0 0 1 462 0 0 0 0 0 saidal0
0 0 0 0 11 0 0 0 0 0 4137 3 0 10 0 saidall
0 0 1 0 3 0 0 0 1 0 1 505 0 1 1 saidal2
0 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0 0 355 0 0 saidal3
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 1 0 3478 0 saidal4
0 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 1 0 0 118 saidal5
Tabela IV
RESULTADOS DA MATRIZ DE CONFUSAO DA ARVORE DE DECISAO CART COM PODA.
a b c d e f g h i j k 1 m n o classificagdo
3011 19 0 1 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 saidal
22 4485 11 1 2 5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 saida2
0 23 4125 196 4 2 0 0 3 0 1 0 0 0 0 saida3
0 0 89 26229 111 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 saida4
0 0 4 193 3884 3 0 1 1 0 20 1 3 1 0 saida$
2 5 2 1 3 764 10 6 0 0 0 0 2 0 0 saida6
0 0 1 0 1 10 133 0 0 0 0 1 0 0 0 saida7
0 1 2 0 0 6 0 562 0 0 0 0 6 0 0 saida8
0 0 7 0 1 0 0 0 471 1 1 1 0 0 0 saida9
0 0 0 4 2 0 0 0 3 451 3 0 0 0 1 saidal0
0 0 0 2 19 0 0 0 0 0 4130 3 0 7 0 saidall
0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 2 506 0 0 3 saidal2
0 0 0 0 7 2 0 1 0 0 0 0 349 0 0 saidal3
0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 11 1 0 3472 0 saidal4
0 0 1 0 1 1 0 0 0 3 0 2 0 0 115 saidal5
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(2)

(b)

Figura 2. Imagens apresentando trajetorias de navegacdo. (a) Robd usando Regras. (b) Robo utilizando a arvore de decisdo J48.
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