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Resumo

Esta monografia tem como objetivo desenvolver um sistema de recomendacdo de
rotas para motoristas de taxi, com foco em aumentar sua rentabilidade, conside-
rando fatores como a probabilidade de encontrar passageiros, o abastecimento e
0 preco do combustivel. Para isso, este trabalho se inspirou em um estudo que
recomenda rotas vidveis para taxis elétricos, com o objetivo de aumentar a receita
diaria do motorista. A partir dessa ideia, realizou-se uma adaptac¢do para um novo
contexto, no qual veiculos flex foram selecionados como agentes do sistema. Essa
escolha permite que o sistema desenvolvido seja aplicavel a taxistas que utilizam
veiculos flex, aproximando-o da realidade. Para isso, precos reais de combustiveis
(gasolina e alcool) sdo considerados no momento do abastecimento do taxi. Vi-
sando esse objetivo, com o auxilio do Simulation of Urban MObility (SUMO), foram
gerados novos dados de corridas a partir do historico Sistema de Posicionamento
Global (GPS) de taxis, contendo informacdes sobre suas rotas, para que o pro-
blema fosse modelado adequadamente. Com base nesses dados, desenvolveu-se o
sistema utilizando o algoritmo de Dijkstra e bibliotecas do SUMO, com o intuito
de auxiliar nos calculos de probabilidade. Os experimentos realizados mostraram
que a comparacao entre estratégias de reabastecimento (posto mais barato e mais
proximo) evidenciou a vantagem dos postos proximos em cenarios nos quais o
veiculo ainda possui bastante combustivel. Além disso, observou-se a eficiéncia
da gasolina em situagdes em que a quantidade de combustivel estd mais limitada.

Palavras-chave: Sistema de recomendacao. Rotas. Veiculos flex. Dados sintéticos.



Abstract

This monograph aims to develop a route recommendation system for taxi drivers,
focusing on increasing their profitability by considering factors such as the prob-
ability of finding passengers, refueling strategies, and fuel prices. To achieve this,
the work was inspired by a study that recommends viable routes for electric
taxis, with the goal of increasing the driver’s daily revenue. Based on this idea, an
adaptation was made to a new context in which flex-fuel vehicles were selected
as the system’s agents. This choice allows the developed system to be applicable to
taxi drivers who use flex-fuel vehicles, bringing it closer to real-world scenarios.
For this reason, real fuel prices (gasoline and ethanol) are considered at the time
of refueling. With this goal in mind, and using SUMO, new trip data were gener-
ated based on the GPS history of taxis, including information about their routes,
in order to properly model the problem. Based on these data, the system was
developed using Dijkstra’s algorithm and SUMO libraries to support probability
calculations. The experiments showed that the comparison between refueling
strategies (cheapest vs. nearest gas station) highlighted the advantage of nearby
stations in scenarios where the vehicle has a high fuel level. Moreover, gasoline
proved to be more efficient when the available fuel was limited.

Keywords: Recommendation system. Routes. Flex-fuel vehicles. Synthetic data.
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1 Introducao

O numero de pessoas que tém acesso a Internet no mundo vem aumen-
tando significativamente a cada ano, por mais que 33% da popula¢gdo mundial
ainda ndo esteja conectada a internet (UIT, 2023). Mesmo diante desse problema
de desigualdade, o volume de informacdes e dados gerados na internet vem cres-
cendo exponencialmente (UIT, 2015), trazendo consigo alguns beneficios como a
facilitacdo do acesso ao conhecimento, tomada de decisdes baseadas em dados,
personalizacao de conteudos e servicos, e o desenvolvimento de novas tecnologias.

Nesse contexto, os Sistemas de Recomendagdo (SRs) possui um papel impor-
tante, visto que eles sdo eficazes para mitigar a sobrecarga de escolha, filtrando
as informacodes, utilizando dessa filtragem de informacgdes para servir conteudos
e servicos personalizados, que atendam aos gostos dos usuarios. Essa personali-
zacao, facilitada pelos dados obtidos, possibilita uma experiéncia agradavel e que
atenda as necessidades do usuario (MARAN; MARUYAMA,; SILVEIRA, 2023). Os
sistemas de recomendacdo tém o papel de prever os itens mais relevantes para os
usudrios, tendo como base o proprio perfil e preferéncias do usuario.

Os SRs sdo mecanismos que, por meio de técnicas aprimoradas, buscam
analisar e compreender o comportamento dos usudrios, para que seja possivel fa-
zer recomendacdes personalizadas de itens ou servigos. O intuito desses sistemas
€ que o usudrio tenha varias possibilidades e que, ainda assim, sejam persona-
lizadas conforme o que ele consome, proporcionando uma boa experiéncia ao
usudrio. Tudo isso € possivel por meio de algoritmos de filtragem, que podem ser;
por exemplo, do tipo baseado em conteudo, colaborativa ou hibrida.

Partindo para os possiveis campos de aplicagdo de SRs, pode-se dizer que
eles sdo amplamente utilizados em varias areas da industria, como e-commerce,
redes sociais, servicos de entretenimento, saude, servigos financeiros, entre outros.
Um campo que vem sendo muito explorado € o de recomendacdes de rotas, a
exemplo de trabalhos como (YUEN et al., 2019; WAN; GHAZZAI; MASSOUD, 2019;
QU et al., 2014; PA; CHAKRABORTY, 2015a; WANG et al., 2018), que em sua maioria
possuem um objetivo de atender e otimizar as necessidades de mobilidade urbana.
Pensando em ampliar nosso estudo nesse campo, o principio dessa monografia
tera como base a aplicagdo de um SR em ambiente veicular de maneira analoga
ao trabalho feito por Tu et al. (2020), que serviu de inspiracdo para este estudo.

Tu et al. (2020) criam um SR de rotas em tempo real para taxis elétricos base-
ado nas trajetdrias GPS de taxis na cidade de Shenzhen, China. O trabalho propée
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um método responsavel por ligar dois fatores influentes para as recomendacdes:
(1) a procura por passageiros; e (2) aos pontos de recargas dos veiculos elétricos.
Para isso, os autores utilizam do Markov Decision Process (MDP), responsavel
por modelar e otimizar as decisdes dos motoristas pensando nas necessidades
daquelas acdes e nas que poderdo maximizar a receita esperada. A partir dessa
abordagem, esta monografia visa adaptar esse estudo para a realidade do Bra-
sil, considerando que veiculos flex sdo mais populares no pais, ao contrario dos
veiculos elétricos.

Atualmente, no Brasil, os veiculos flex representam cerca de 85% da frota
de veiculos leves que circulam no pais, além de ser o tipo de automadvel mais
produzido no pais (ANFAVEA, 2024). Esses tipos de carros possuem um motor de
combustdo interna e uma de suas fung¢des € permitir que o carro funcione com
mais de um tipo de combustivel, dos quais, 0s mais comuns podem consumir tanto
gasolina quanto alcool. Essa possibilidade traz uma boa vantagem aos motoristas,
visto que, é dado uma maior liberdade no momento do abastecimento, tendo
em vista os precos flutuantes da gasolina e do alcool. Outro fator relevante é a
diferenca de autonomia dos veiculos ao utilizar cada um destes combustiveis.

Com toda essa flexibilidade, surgiu a necessidade dos condutores se mante-
rem informados a respeito do pre¢o dos combustiveis, considerando suas cons-
tantes variagdes no cendrio brasileiro. Esse proposito de reduzir gastos ndo é
uma realidade apenas para motoristas comuns, mas também para aqueles que
utilizam de veiculos como forma de sustento, a exemplo dos taxistas. Para esses
profissionais a economia de combustivel tende a ser um dos principais fatores
considerados na escolha do veiculo.

Além da influéncia que o custo dos combustiveis pode ter na otimizacdo do
lucro obtido com as corridas, com a grande intensificagdo e concorréncia na area
do transporte, surge também a necessidade tomar decisdes inteligentes. Essas
decisdes estdo principalmente relacionadas a otimizacgo de rotas, que além de
conseguir promover a economia de combustivel pode aumentar as chances de
encontrar passageiros, possibilitando maiores lucros ao motorista. Logo, um carro
flex atrelado a boas estratégias de otimizac¢do de rotas se mostra promissor no
contexto em questao.

Nas secdes a seguir apresentamos a justificativa na Sec¢do 1.1 e objetivos na
Secdo 1.2 do trabalho e como este documento esta organizado.
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1.1 Justificativa

Diante do contexto apresentado, se mostra valido a busca no dominio da
area da recomendacao por um sistema treinado que atue na sugestdo de rotas
que sejam mais promissoras e que possibilitem um maior retorno financeiro
para taxistas e motoristas de aplicativo. Considerando que veiculo flex é o tipo de
transporte doméstico mais popular no Brasil, proporcionar um estudo com foco
nesse campo poderia impactar e gerar ganhos positivos para um grande grupo de
pessoas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar um sistema que faca
sugestdes de rotas para motoristas de Transporte Individual de Passageiros (TIP)
(taxis ou de aplicativo), visando o aumento da sua rentabilidade, considerando a
probabilidade de encontrar passageiros, assim como o desempenho do veiculo e
o custo de combustivel, em especial para veiculos flex.

Para atingir o objetivo principal, foram selecionado alguns objetivos espe-
cificos:

» Desenvolver um novo conjunto de dados sintéticos para realizacdo de expe-
rimentos;

 Criar modelos de recomendacao de rotas considerando o aumento de receita,
os melhores valores de abastecimento de combustivel (redugdo de gastos) e
a probabilidade de pegar passageiros;

 Validar o sistema por meio de simulag¢des usando o Simulation of Urban
MObility (SUMO).

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi dividido em 4 capitulos principais: a Introdugao, no Ca-
pitulo 1, contextualizando o tema e descrevendo o objetivo principal do estudo;
a Revisdo Bibliografica trazendo a fundamentacao tedrica e os trabalhos rela-
cionados sobre sistemas de recomendacio, estratégias para recomendacao de
rotas e geracdo de dados sintéticos no Capitulo 2; o Desenvolvimento detalhando
a implementacdo feita no Capitulo 3; os experimentos e andlises dos resulta-
dos se encontram no Capitulo 4 e por fim, a Conclusdo, resumindo as principais
conclusdes e direcionamentos futuros no Capitulo 5.



2 Revisdo Bibliografica

Este capitulo visa analisar e explorar a literatura de SRs com o intuito de nos
permitir conhecer as principais abordagens e técnicas utilizadas que se encaixem
com a proposta deste trabalho. Sendo assim, é feita uma discussdo sobre SRs,
apresentando conceitos basicos e aplica¢des na Secao 2.1, métodos para geracao
de dados sintéticos sdo discutidos na Secdo 2.2 e, na Sec¢ao 2.4, sdo explorados
trabalhos com o mesmo escopo desta monografia, ou seja, recomendacdo de rotas
em ambiente veicular.

2.1 Sistemas de Recomendacao

O conceito de SRs, é um dos pontos centrais deste trabalho e como dito an-
teriormente se tornou necessario entender mais sobre o assunto. SRs sdo sistemas
de filtragem que, a partir de estratégias especificas, conseguirdo compreender
e aprender os comportamentos e interesses dos usuarios para que seja possivel
realizar previsdes que atendam as preferéncias e as necessidades dos mesmos.

Esses sistemas sdo classes de algoritmos que recomendam itens relevantes
aos usudrios esperando que a taxa de aceitacdo seja a maior possivel. As diversas
técnicas abordadas para essas recomendacdes analisam varios fatores, como,
por exemplo, os padroes e correlagdes entre os dados existentes, o historico de
consumo, e interagdo dos usuarios de forma individual ou coletiva (AZAMBUJA;
MORAIS; FILIPE, 2021).

Normalmente, as interacGes responsaveis por proporcionar as recomenda-
cOes sdo representadas por uma matriz usudario-item, onde cada linha vai indicar
um usudrio e as colunas vao representar um item especifico. Essa ¢ uma matriz
que pode conter varios tipos de dados, como as avaliagdes atribuidas aquele item,
indicacdes de compra ou nao, interagdes feitas pelo usuario com o item, entre
outras possibilidades. Na Tabela 2.1 temos um exemplo da avaliacdo de 5 usuarios
para 5 itens, em que foram atribuidas notas de 1 a 5 para os itens, considerando
também a possibilidade do usuario ndo ter feito nenhuma avaliagdo ao item.

2.1.1 Abordagens em Sistemas de Recomendacao

As abordagens aplicadas nos sistemas fornecem a base para o seu funciona-
mento, sendo responsaveis por buscar os padrdes e comportamentos e aplica-los
em forma de recomendacoes. As abordagens giram em torno de sistemas persona-
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Usuario/Item | Item1 | Item 2 | Item 3 | Item 4 | Item 5
Usuario 1 4 - 2 5 -
Usuario 2 3 5 - 1 2
Usuario 3 - 3 4 - 5
Usuario 4 1 - 3 2 -
Usuario 5 - 2 1 4 3

Tabela 2.1 - Exemplo de matriz de avaliagdo usuarios-itens

lizados e ndo personalizados. Os sistemas personalizados alisam o comportamento
do usudrio, suas preferéncias e interacdes passadas, ja os ndo personalizados
trabalham com dados agregados e regras mais gerais pois ndo se baseiam em
acoes especificas do usudario, que € o caso desta monografia tendo em vista que o0s
pesos de demanda, regras de probabilidade e de escolha de postos, por exemplo,
sdo as mesmas para todos os usuarios do sistema. As técnicas mais tradicionais
para auxiliar nesse processo sdo as de filtragem colaborativa, filtragem baseada
em conteudo, e a hibridizacao.

Nesse contexto, a filtragem colaborativa é a abordagem de recomendacao
mais utilizada, baseando-se nos pontos de interesse comum entre os usuarios
(CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010). A sugestdo dos itens ocorre a partir da ideia
de que usudarios com gostos e interesses semelhantes vao ter uma tendéncia a
consumirem as mesmas coisas. Dessa forma, a filtragem colaborativa considera
as preferéncias do usudrio e as preferéncias daqueles usuarios que sejam seme-
lhantes a ele, ou seja, ela busca por padrdes nas escolhas e condutas do usudrio,
como ilustrado na Figura 2.1.

Dentre as varias vantagens da filtragem colaborativa podemos destacar
a possibilidade de diversificacdo nos itens recomendados, iSSo ocorre pois essa
abordagem busca por semelhancgas nos perfis dos usudrios e nao no conteudo
dos itens. Uma das principais desvantagens dessa abordagem é o problema do
Cold Start que ocorre a partir da entrada de novos usuarios no sistema e sua
dificuldade em gerar recomendacdes ja que ainda ndo se tem informacdes sobre
esses perfis.

A filtragem baseada em conteudo traz uma abordagem de realizar analises
do conteudos dos itens e sua relevancia para aquele usudrio especifico. Diferente
da filtragem colaborativa que depende das interacdes de outros usudrios para
recomendar itens, esta outra técnica priorizara as informacdes e caracteristicas
de um item para poder encontrar outros que compartilhem de caracteristicas
semelhantes, como pode ser visto na Figura 2.2. Seguindo essa linha, um modelo
é criado baseado nas informacdes a respeito dos itens consumidos pelo usuario e
a partir desse modelo comparacdes entre os atributos do perfil de interesses do
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Figura 2.1 - Filtragem colaborativa.

usudrio e do novo item sao feitas para que se possa realizar as recomendacoes.

Tratando-se das principais vantagens dessa abordagem, destaca-se o fato
dela proporcionar recomendac¢des mais precisas com base apenas no perfil do
usuario, além de ndo depender de outros usuarios para realizar as recomenda-
coes, o0 que evita o problema de Cold Start. Em contrapartida, ha o problema de
superespecializacdo, muito comum nessa abordagem. Isso acontece quando o
sistema recomenda itens extremamente parecidos com os que ja sdo consumidos
pelo usuadrio, limitando assim a diversidade das sugestdes.

A hibridizacao é uma abordagem que busca por meio de varias estratégias
fazer a combinacdo de duas ou mais técnicas, como ilustrado na Figura 2.3, para
ampliar as vantagens do sistema e para compensar também as desvantagens que
alguma outra técnica possa ter. Alguns dos pontos positivos dessa abordagem
apresentado por Cazella, Nunes e Reategui (2010) envolvem a possibilidade de
descoberta de relacionamentos novos, aumento da precisdo das recomendacdes
independente da quantidade de usudrios e para usuarios incomuns também.

2.1.2 Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo sdo importantes para se ter a garantia da eficacia
do SR, essas métricas verificam principalmente a assertividade das recomenda-
cOes feitas pelo sistema, ou seja, se 0 usudrio esta recebendo sugestdes relevantes,
além disso, outros aspectos podem ser verificados como o nivel de diversidade
das recomendacgdes. Para fazer essas avaliacdes, diversas técnicas podem ser
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utilizadas, a depender ¢é claro do tipo de SR e do contexto em que esta sendo
aplicado.

Para SRs personalizados, pode-se destacar duas categorias principais de
avaliacdo: métricas de acuracia de predicdo, a exemplo do Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Square Error (RMSE)), que avaliam o qudo préximo o sistema
prevé valores numéricos que usudrio daria para um item, como uma nota, por
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exemplo, e métricas de acuracia de classificacdo, como recall, F-measure que
validam a relevancia das recomendacgdes feitas (HERLOCKER et al., 2004). Mas,
para SR ndo personalizados algumas métricas especificas, como receita gerada,
sdo mais adequadas pois se alinham com os objetivos do sistema, como utilizado
por Tu et al. (2020) com a finalizade de maximizar o lucro.

Para avaliar a eficacia do que foi desenvolvido nesta monografia, utilizou-se
como métrica principal a Receita Liquida Esperada (RLE). Essa métrica considera,
além da receita obtida com as corridas realizadas, os custos associados a jornada
de trabalho, como o gasto de combustivel durante o servico. Ao contrario de métri-
cas mais simples, como a quantidade total de corridas ou a distancia percorrida,
a RLE oferece uma visdo mais assertiva do estudo desenvolvido, pois leva em
conta os ganhos em relacdo a probabilidade de encontrar passageiros e 0s gastos
durante os deslocamentos.

2.2 Bases de Dados Sintéticas

A fim de ajudar este trabalho com o0 uso e na criacdo de novos dados para
as corridas de t4xis, se tornou necessario a pesquisa sobre o tema. A medida que o
volume de dados cresce surge a necessidade de que esses dados sejam protegidos,
0 que se faz necessario regulamentacdes que garantam a seguranca e privacidade
dessas informacdes, ja que muitos desses dados sdo gerados por pessoas fisicas,
como, por exemplo, ao criar uma conta num banco, num site de compras, entre
outras coisas. Por conta dessa privacidade acerca dos dados, os dados sintéticos
ganham destaque como uma alternativa que nos permite estudar e manipular
essas informacgoes sem precisar lidar com questdes regulamentarias como a Lei
Geral de Protecdo de Dados do Brasil (LGPD).

Diferentemente dos dados reais, os dados sintéticos apresentam a vanta-
gem de poderem ser gerados a partir do mesmo espaco amostral, permitindo a
replicacdo e o uso controlado das informacdes para fins de analise e estudo. Além
disso, possibilitam a realizacdo de comparacdes diretas quanto a similaridade
com os dados originais. Com o objetivo de atender a demandas especificas de
analise, os dados sintéticos sdo produzidos por meio de modelos matematicos e
algoritmos desenvolvidos para essa finalidade. (JORDON et al., 2022).

Os dados sintéticos podem se dividir em alguns tipos como: aqueles com-
pletamente gerados onde ndo sdo gerados diretamente dos dados reais e criados
por modelos estatisticos, simulacdes ou algoritmos criados para isso, dados de
pertubacdo na qual os dados reais sofrem algum tipo de modificagdo como ruidos,
variacoes, etc., e os dados semi-sintéticos com uma combinacdo dos dados reais e
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sintéticos.

Uma abordagem bastante comum na geracao de dados sintéticos utiliza
Funcoes de Distribuicdo de Probabilidade. Elas definirdo os valores das varidveis
aleatorias e seus comportamentos, sendo que esses comportamentos sdo definidos
por nos. Essas fungdes conseguem modelar diferentes aspectos dos dados que elas
podem ser de varios tipos como: distribui¢do gaussiana, bimodal, exponencial,
quiquadrado, etc. A modelagem de dados pode ser feita por variaveis aleatorias
simples e suas funcdes de distribuicdo de probabilidade e permitem simular o
comportamento de usudrios em diferentes contextos (PASINATO et al., 2013);

Algumas outras abordagens envolvem a técnica de aumento de dados que é
utilizada quando ja se tem alguma base real e a partir dela construimos uma nova
base de dados mais diversa, robusta e de facil adaptagao para novos exemplos
(IBM, 2024). Essa é uma técnica interessante de geracdo de dados para situacdes
em que o conjunto de dados real é limitado ou de dificil obtencao.

2.3 Ferramentas Computacionais

Tendo em vista o direcionamento desse trabalho para o ambiente veicular
e para a questdo de mobilidade urbana, o uso de algumas ferramentas computa-
cionais se tornaram essenciais. Atualmente podemos contar com aplicacdes que
facilitam o estudo de areas e planejamentos urbanos, que vdo desde aplicagoes
mais elaboradas de simulacgdo de trafegos em qualquer espago geografico até uma
uma simples aplicacdo de geolocalizacao.

Nesse trabalho sdo utilizadas ferramentas como o SUMO para simulacgao
das viagens realizadas pelos taxis apresentado na Secao 2.3.1 e na Secdo 2.3.2
temos o OpenStreetMap para obtencdo da rede viaria de onde o projeto sera
aplicado.

2.3.1 Simulation of Urban Mobility (SUMO)

O SUMO, é um simulador de trafego urbano que permite a manipulacao
de comportamentos de diversos transportes sob diversas circunstancias. Por
conta de sua flexibilidade podemos recriar e editar cenarios reais permitindo
estudos de comportamentos urbanos que sejam 0s mais proximos possiveis da
realidade. Além disso, essa aplicacdo nos da todo um conjunto de ferramentas que
possibilita definir rotas, gerar novas viagens, controlar semaforos e até mesmo
fazer interagdes com a simulagdo em tempo real com a API TraCi controlada por
python.
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A sua flexibilidade toda, bem como toda a capacidade de integracdo com
diversos formatos de dados, o tornam uma ferramenta essencial para estudos
académicos e aplicacOes praticas relacionadas ao trafego urbano. Investigagoes
na comunicacdo veicular (V2X), a otimizacdo das rotas dindmicas, o controle
adaptativo de semaforos, a vigilancia do trafego e o desenvolvimento de algumas
estratégias de gestdo urbana (BEHRISCH et al., 2011) acham-se entre as aplicagoes
de maior ocorréncia.

O SUMO tem sido usado como plataforma de suporte ao desenvolvimento
de varios sistemas inteligentes de recomendacdo de rotas, além de sua estru-
tura modular e extensivel. O SUMO, por exemplo, foi empregado por Tandon,
Verma e Gupta (2022) para gerar uma base de dados com mil rotas simuladas,
as quais serviram como entrada para modelos de recomendacado baseados em
previsdo sequencial e técnicas de fatoracdo de matrizes. Comportamentos de
trafego realisticamente reais foram reproduzidos pela simulacdo, sendo isso algo
fundamental para a avaliacdo da eficacia dos algoritmos propostos em contextos
urbanos (TANDON; VERMA; GUPTA, 2022).

Outro uso recorrente do SUMO é como gerador de dados para cendrios de
tomada de decisdo baseada em atribuicdo dindmica de trafego. Nesses contextos,
sdo simuladas tripulagdes aleatdrias de veiculos que percorrem a rede urbana,
fornecendo dados em tempo real sobre o fluxo e as condig¢des vidrias. Tais in-
formacgdes alimentam algoritmos de roteamento que visam minimizar o tempo
de viagem e outros custos associados as rotas, contribuindo para decisdes mais
eficientes em sistemas de transporte inteligentes (PA; CHAKRABORTY, 2015b).
Assim, o SUMO configura-se como uma ferramenta robusta e validada para ex-
perimentacao e simulacdo de estratégias de mobilidade urbana, especialmente
no contexto de desenvolvimento e avaliacao de algoritmos de recomendacdo de
rotas.

2.3.2 OpenStreetMap (OSM)

O OpenStreetMap € uma ferramenta de mapeamento coletivo, em que po-
demos criar e coletar dados geograficos. O seu nivel de detalhamente é muito
grande, fornecendo dados como ruas, avenidas, rotatorias, linhas de trem, ciclo-
vias e areas verdes. Para auxiliar neste estudo utilizamos a ferramenta integrada
no proprio SUMO, por onde foi extraido todos os dados viarios do local desejado
com excessao de informacgdes que nao agregassem na simulacdo. Quando ¢ feita
a extracdo da rede viaria os dados ja sdo convertidos para serem utilizados e
manipulados no SUMO.
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Figura 2.4 - Interface do OpenStreetMap integrado ao SUMO.

2.4 Trabalhos Relacionados

Tu et al. (2020) apresenta o projeto que serviu de inspiragdo para a escolha
do tema desta monografia, compartilhando do mesmo objetivo de maximizar
os ganhos dos motoristas. Nele, sdo aproveitados os dados Sistemas de Posicio-
namento Global (GPSs) dos taxis e, a partir disso, utilizando o método de MDP
para descrever as decisdes de conducdo, o sistema criado recomenda as rotas em
tempo real para aumentar a receita dos taxistas de carros elétricos. Ao analisar
as contribuicdes desse projeto e ver os ganhos positivos, espera-se que que 0S
resultados dessa monografia possam ter também bons resultados, tendo em vista
a similaridade em alguns aspectos e objetivos.

A abordagem utilizada por Kong et al. (2017) utiliza um modelo Time-
Location-Relationship (TLR), que tem a finalidade de identificar atributos como
tempo, localizagdo e relacionamento para poder realizar as previsdes e poder
recomendar Top-N dreas aos motoristas, ou seja, recomendar areas rentaveis que
estdo adjacentes a localizacdo atual do motorista. Esse é um trabalho que foca
na reduc¢ao do tempo de busca por passageiros, enquanto a monografia atual
visa recomendar rotas com base em eficiéncia de combustivel e na chance de
encontrar passageiros.

Assim como Kong et al. (2017), um dos objetivos de Yuen et al. (2019) é
justamente aumentar o numero de clientes do operador de taxi e, consequen-
temente, maximizar os ganhos. Os autores utilizam da programacao dinamica
para resolver o problema do caminho mais curto, onde ele procurara aqueles
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caminhos mais curtos que tenham a maior quantidade de clientes. A diferenca
desse trabalho é que ele foca em taxis que fazem corridas compartilhadas.

Partindo da mesma ideia de minimizar os gastos dos taxistas e encontrar
as melhores rotas para o encontro de passageiros, o diferencial da abordagem
feita por Wan, Ghazzai e Massoud (2019) é que vai além dos servicos prestados
por motoristas de taxis, englobando os taxis autbnomos também. Nesse estudo, o
algoritmo de Dijkstra foi utilizado para encontrar a rota mais rapida, dada todas
as possibilidades, na finalidade de construir um sistema que oriente os motoristas
de taxi para os “pontos quentes” e os taxis autbnomos para os “pontos frios”,
de maneira analoga, nesta monografia é utilizado o algoritmo de Dijkstra para
encontrar a rota mais rapida mas semenglobar taxis autonomos.

Fazendo uma relagao com esta monografia, a proposta trazida por pa e
Chakraborty (2015a) é relevante para o escopo do projeto desta pesquisa, tendo em
vista que para buscar uma rota ideal, é proposto um algoritmo de roteamento K-
menor onde o custo do link vai variar de forma dindmica e multiplos destinos sao
igualmente aceitdveis, dessa forma podemos pensar em recomendar rotas para
destinos distintos de uma mesma categoria, como exemplo, dadas as situacoes de
transito, para qual posto de combustivel direcionar o usuario.

Isinkaye, Folajimi e Ojokoh (2015) apresentam uma discussdo em cima das
técnicas mais tradicionais do campo da recomendacao, a filtragem colaborativa
e a filtragem baseada em conteudo, além de explorar hibridizacdes feitas para
aprimorar o desempenho dessas técnicas, elas podem ser utilizadas para perso-
nalizar ainda mais as recomendacdes. Ele traz também uma breve visdo sobre as
métricas de avaliacdo para os algoritmos apresentados, dividindo em métricas de
precisdo estatistica e de suporte a decisdo.

O estudo feito por Raghuwanshi e Pateriya (2019) tras varias técnicas de
filtragem como as citadas na Sec¢ao 2.1.1, ele traz pontos importantes também
como as dificuldades dos sistemas com o problema de Cold-Start, que se da pela
escassez de dados para usuarios e itens novos. Além disso, é feita uma analise
de métodos de avaliacdes de desempenho dos SR, o autor pontua métricas como
MAE, RMSE, precisdo, recall e F-measure.

Pasinato et al. (2013) apresenta uma metodologia para gerar dados sinté-
ticos voltados a avaliacdo de Sistemas de Recomendacgdo Sensiveis ao Contexto
(CARS), com foco em recomendacdes de viagens. A proposta inclui um gerador de
dados sintéticos que utiliza perfis de usudrios e destinos modelados por variaveis
aleatdrias e suas Sistemas de Recomendacgdo Sensiveis ao Contexto (CARS) para
simular o comportamento de usuarios em diferentes contextos. Além de permi-
tir a avaliacdo de CARS, o método visa compreender melhor como o contexto
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influencia as avalia¢des dos usudrios.

De maneira analoga a Pasinato et al. (2013) no estudo feito por Silva, Silva
e Porto (2021) foi utilizado das PDFs e da técnica de histograma para modelar
a PDF. O foco desse trabalho foi criar uma ferramenta e uma nova técnica de
aumento de dados para dados categoricos, onde a estratégia usada foi baseada
em probabilidade sendo mais flexivel do que as técnicas que utilizam Machine
Learning. Essa ferramenta consegue gerar novas amostras de dados sintéticos
treinada por uma base real.



14

3 Desenvolvimento

Neste capitulo, sdo apresentados os detalhes do desenvolvimento do sis-
tema, incluindo as escolhas dos tipos de dados e as escolhas tecnologicas, os
processos de implementacdo e a estrutura geral da solucdo proposta. Para uma
melhor compreensdo do processo. O desenvolvimento foi dividido nas seguintes
as etapas: (1) coleta e andlise de dados, criando embasamento para a geracdo dos
dados sintéticos, descrito na Secao 3.1; (2) modelagem do problema, relatado na
Secdo 3.2 as decisdes para o desenvolvimento do projeto; (3) desenvolvimento do
sistema, descrito na Secao 3.3; e (4) experimentos, apresentados na Capitulo 4. A
Figura 3.1 apresenta um fluxograma que fornece uma visao dos passos seguidos
para o desenvolvimento do sistema.

Coleta e Analise Modelagem do Desenvolvimento

de Dados — Problema —>|  dosistema | Experimentos

Figura 3.1 — Fluxograma do desenvolvimento do método base.

Este trabalho é uma pesquisa de natureza descritiva e exploratoria, na qual
foi orientado pelos requisitos levantados na fase de pesquisa e fundamentado
pelas abordagens identificadas na revisdo bibliografica e tem como inspiracdo a
abordagem utilizada por Tu et al. (2020).

3.1 Coleta e Analise de Dados

Indo contrario a abordagem feita por Tu et al. (2020), este atual estudo
teve em vista trabalhar e se adaptar ao espaco e realidade do Brasil, por este
motivo surgiu-se a primeira dificuldade: conseguir uma base de dados sélida e
real que possuisse os dados GPSs dos veiculos de transporte individual. Diante
desse impasse, foi decidido utilizar uma base de dados da cidade de Nova Iorque
e realizar os experimentos dentro do territorio nova iorquino, no distrito de
Manhattan para ser mais preciso, que apresenta padrdes de mobilidade urbana
comparaveis a grandes cidades brasileiras, a exemplo da cidade de Sdo Paulo.

Para fundamentar e auxiliar os processos seguintes, foi necessario:

* Entender os dados usados por Tu et al. (2020) e fazer adaptacdes conside-
rando os veiculos flex e o cendrio que os viabilizasse;
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» Mapear a cidade com os registros GPS e coletar analises estatisticas.

Sobre o0s processos em que exigia a utilizacdo dos dados geograficos da ci-
dade, foi utilizado o OpenStreetMap para extrair a rede viaria de Manhattan. Com
essas informacdes e os dados GPS dos taxis foi possivel fazer a correspondéncia de
mapas para construir as trajetorias espago-temporais de cada taxi, ou seja, coletar
com precisdo todas as rotas percorridas pelos taxis fazendo a associacdo das ruas
e rodovias com as posicoes coletadas pelas informacdes GPS. Além disso, por meio
do SUMO e do histérico de corridas foi possivel gerar novas corridas para os taxis
levando em consideracdo as regides com maior demanda de corridas.

Com as informacdes sobre as viagens de taxis e dados como localizacdo,
velocidade do veiculo, quando e onde passageiros solicitam o servigo, tempo de
cada viagem feita, além da localizacdo e preco das recargas, foram importantes
para este estudo e com essas informacgdes foi possivel fazer algumas analises
a respeito da demanda dos taxis ao longo de um dia (24 horas) e durante a se-
mana como podemos ver na Figura 3.2 e na Figura 3.3 respectivamente, além de
conseguirmos fazer uma analise espacial das areas da cidade que tiveram uma
maior demanda, como visto na Figura 3.4. Essas informacdes foram essenciais
para ajudar no desenvolvimento dos proximos passos e na definicdo de alguns
parametros.

A partir da andalise da Figura 3.2, foi possivel identificar os horarios com
maiores picos de corridas em Nova Iorque. Com essas informacgdoes definiu-se
a jornada de trabalho do taxista utilizada nos experimentos, compreendendo o
intervalo de 12h as 22h. Ja a Figura 3.4 também foi importante para delimitagao
do escopo geografico dos experimentos, como o distrito de Manhattan possui uma
concentracdao maior de corridas, essa regido foi escolhida como a drea em Nova
Iorque para aplicacdo dos experimentos.

Os dados de localizacdo dos postos de combustiveis foram coletados com
base no distrito de Manhattan para manter a conexao real com a rede vidria
da regido. No entanto, para aproximar o estudo ao contexto brasileiro, para
cada posto identificado, foram atribuidos valores para os precgos do etanol e da
gasolina de acordo com a média dos pregos praticados na cidade de Sdo Paulo
durante os meses de fevereiro e marco de 2025 (ANP, 2025). A partir desses valores
médios, definiram-se limites superior e inferior, dentro dos quais os precos foram
distribuidos aleatoriamente entre os postos simulados.
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Figura 3.2 - Demanda de taxis durante o dia (24 horas).
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Figura 3.4 — Mapa das areas de maior demanda.



Capitulo 3. Desenvolvimento 17

3.2 Modelagem do Problema

Nesta subsecdo, descrevem-se as premissas adotadas, as variaveis conside-
radas e a formulagdo do problema no contexto da recomendacao de rotas para
taxis.

3.2.1 Estado do Taxi

E utilizado um MDP para descrever as decisdes de dire¢éio e abastecimento
do motorista. O estado de um taxi é definido como s = (i, ¢,t) € Semque: € I onde
I é um conjunto de cruzamentos e i indicando a posi¢do atual nesse cruzamento,
c € a quantidade de combustivel no tanque e ¢ € 7' € o tempo atual em um dia,
onde 7 é o conjunto de tempo representando 24h de um dia.

3.2.2 Acao do Taxi

A acdo do veiculo vai ser definida por a = (i-> j), onde j é o préximo né
selecionado da rede. As acOes poderdo ser de cruzeiro ou de abastecimento.

As acdes dos motoristas sdo definidas comoa = (i — j) € A,em que i — j
indica o deslocamento da posi¢ao i até ;. Dois tipos de a¢des sdo definidos: cruzeiro
e abastecimento, a acdo de cruzeiro é representada por a € A., que indica que o
taxi esta encontrando ou entregando algum passageiro. Sendo assim, para que o
motorista desloque de i até j deve existir uma estrada r;; que conecte i a j. A acao
de abastecimento é representada por a € A,, que indica que o motorista ira até
um posto em j e abastecera o tanque.

3.2.3 Receita Liquida Esperada

Em se tratando da RLE, um motorista aumentara esse montante ao realizar
acoes, em uma corrida de ¢ para k, a receita liquida se da por

RLE(i, k) = R*(i,k) — C(4, k)

em que R*(i,k) indica a receita gerada pela viagem de i para k& que pode ser
calculada levando em conta o tempo e a distancia total e C(i, k) é o custo do
combustivel caso seja feito um abastecimento. E importante lembrar que para
encontrar a rota ideal devemos encontrar a sequéncia de acdes que maximize
a receita liquida do motorista. O calculo do custo do combustivel é feito pela
seguinte formula:

P

C(i, k) = distancia * ———
(i, k) Autonomia
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Onde:
- P é o prego do combustivel (alcool ou gasolina).

- Autonomia representa a autonomia do veiculo que pode variar a depender
do cumbustivel que esta sendo utilizado.

3.2.4 Modelo dos Taxis

Os taxis sdo representados como entradas em um dicionario, onde cada
taxi (ex.: taxi_0, taxi_1) possui atributos como destino atual, proximo destino,
combustivel atual, e lucro total. Inicializados em um ponto fixo (195743214#0), os
taxis operam independentemente por 36000 segundos, alternando entre estados
de cruzeiro e abastecimento. A 16gica de decisdo prioriza as rotas viaveis mais
curtas e postos mais baratos ou mais pertos.

Os atributos de cada taxi incluem:

* Destino Atual: Rua atual (ex.: -630828563#2).

* Proximo Destino: Rua do destino ou “None” se ocioso.

* Ocupado: Booleano indicando se o taxi estd em uma corrida ou nao.

» Corridas Completas: Contador de corridas concluidas.

 Distancia Total: Distancia percorrida em metros.

* Tempo Total: Tempo acumulado das corridas em segundos.

* Combustivel Atual: Nivel de combustivel em litros.

* Lucro Total: Receita das corridas, calculada como distancia_km * 4.25

* Custo de Combustivel: Custo acumulado de reabastecimentos.

3.3 Desenvolvimento do Sistema

A rede vidria, definida em manhattan.net.xml, modela Manhattan como
um grafo direcionado, com nds (interse¢des) e arestas (ruas) com IDs unicos.
Carregada pela biblioteca sumolib, ela permite converter coordenadas geograficas
em edges e calcular distancias, além disso, a rede fornece informac¢des como o
comprimento das arestas (em metros) e os tipos de vias. A rede é responsavel por
alguns papéis principais:
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* Mapeamento Geografico: Utiliza a técnica de map matching para converter
as coordenadas de latitude e longitude em arestas. Ela permite uma facil
construcdo das trajetorias espago-temporais, ou seja, coletar com precisao to-
das as rotas percorridas pelos taxis fazendo a associacdo das ruas e rodovias
com as posicdes coletadas pelas informacoes GPS.

 Calculo de Rotas e Distancias: A funcdo traci.simulation.findRoute utiliza o
algoritmo de Dijkstra para selecionar caminhos otimizados se baseando no
comprimento das arestas. Além disso, utiliza-se o comprimento das arestas
para fazer os cdlculos de gasto de combustivel e do lucro de cada corrida.

3.3.1 Historico de Corridas

O arquivo trips_monday.csv contém dados reais de corridas de taxi em
Manhattan do dia 7 de marco de 2016. As colunas principais incluem a data/hora
do inicio da corrida, as coordenadas do local de partida e as coordenadas do
destino final. Com a funcao carregar_historico, as corridas sdo organizadas em
uma grade de 20x20 regides, com base nas coordenadas do ponto incial da corrida.
Cada regido (ex.: 10_12) é associada a um peso de demanda, calculado pela funcéo
calcular_pesos_demanda, que reflete a frequéncia de corridas em cada area.

O peso de uma regido r é calculado por:

Numero de corridas na regiao r
Total de corridas

peso, =

Esse peso é utilizado para: (1) Busca Probabilistica de Passageiros, no mo-
mento em que O taxi esta ocioso em uma aresta a probabilidade de encontrar
um passageiro € igual ao peso da regido; (2) Patrulhamento Otimizado, que es-
colhe arestas vizinhas com maior peso, maximizando a chance de encontrar
passageiros.

O pseudocddigo da busca probabilistica é:

# Busca probabilistica de passageiros
se taxi.ocioso e sem_proximo_destino:
aresta_atual = taxi.destino_atual
regiao = mapear_aresta_para_regiao(aresta_atual)
peso = pesos_demanda[regiao] ou 0.01
se random.uniform(@, 1) < peso:
corrida = escolher_destino(historico, regiao)
novo_origem = aresta_atual
novo_destino = converte_coord_para_aresta(corrida.destino_latitude,
corrida.destino_longitude)
se novo_destino e novo_origem != novo_destino:
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rota, consumo = calcular_rota_viavel(novo_origem,

novo_destino, combustivel)

se rota:
taxi.proximo_destino = novo_destino
taxi.ocupado = Verdadeiro
atualizar_combustivel(taxi, consumo)

A busca probabilistica verifica se um taxi que esta ocioso encontra um
passageiro com base no peso de demanda da regido em que ele se encontra, cal-
culado como Peso_r = (Corridas na regiao) / (Total de corridas). A aresta atual é
mapeada para uma célula, se 0 motorista encontrar passageiros, uma corrida
do historico trips_monday.csv € escolhida, seu destino convertido em aresta, e
a rota € calculada com traci.simulation.findRoute. Se viavel, o taxi atualiza des-
tino, estado (ocupado) e combustivel. Caso contrario, passa ao patrulhamento e
escolher_patrulha seleciona a aresta vizinha com maior peso:

# Escolha de patrulha otimizada
funcao escolher_patrulha(aresta_atual, combustivel, autonomia, taxi_id):
vizinhos = obter_vizinhos_viaveis(aresta_atual)
rotas_viaveis = []
para vizinho em vizinhos:
rota, consumo = calcular_rota_viavel(aresta_atual, vizinho,
combustivel)
se rota:
regiao = mapear_aresta_para_regiao(vizinho)
peso = pesos_demanda[regiao] ou 0.0
rotas_viaveis.append((vizinho, consumo, peso))
se rotas_viaveis:
escolha = max(rotas_viaveis, key=lambda x: x[2])
retornar escolha[@], escolha[l]
retornar None, @

A fungao escolher_patrulha move o taxi para a aresta vizinha que possui
maior peso de demanda quando nenhum passageiro é encontrado. Entdo obtém
vizinhos viaveis, calcula as rotas e consumos, mapeia cada vizinho para uma
célula e seleciona o com maior peso. Retorna a aresta e consumo ou None se ndo
houver opcoes, sinalizando possivel reabastecimento.

3.3.2 Postos de Combustivel

Os postos de combustivel sdo definidos no arquivo postos_manhattan.csv,
que lista 17 postos com seus respectivos nds na rede (ex.: 42440138) e precos por
litro de gasolina e alcool. A funcdo carregar_postos mapeia esses nos para arestas
acessiveis na rede, utilizando um raio de busca de 500 metros.



Capitulo 3. Desenvolvimento 21

3.3.3 Funcodes de Decisao

A Figura 3.5 apresenta um fluxograma que representa a logica de decisado
utilizada pelos taxis durante a simulagdo. Inicialmente, o taxi parte de um ponto
inicial verificando a quantidade de combustivel no tanque. Caso o nivel de com-
bustivel esteja abaixo do limite estabelecido, o taxista segue para abastecer num
posto de combustivel mais proximo ou mais barato. Caso contrario, ele comeca a
sua busca por passageiros considerando sempre os caminhos com a maior pro-
babilidade de encontrar passageiros. Ao encontrar um passageiro, ele realiza a
viagem até o destino final, se ndo ele continua procurando por novos passageiros.
Esse processo se repete até o fim da simulagdo. O sistema implementa quatro
funcdes principais para coordenar o comportamento dos taxis:

ol d
Inicio <

Verificar
combustivel

Y

Combustivel
< Minimo?

Ml Ir para posto

Buscar passageiros

Encontrou

Levar ao destino im.
=S passageiros?

final

Nao

4

Patrulhar na edge
vizinha

\ 4

| Atualizar estado l

Fim da etapa

Figura 3.5 — Fluxograma da logica de decisdo dos taxis.

» Calculo de Rotas (calcular_rota_viavel): Calcula rotas vidveis entre origem
e destino, usando a funcao traci.simulation.findRoute da biblioteca TraCI em
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dois modos (DEFAULT e COMBINED). Essa fun¢do também filtra as rotas com
consumo de combustivel menor ou igual ao disponivel e escolhe a rota mais
curta.

» Escolha de Postos (escolher_posto): Seleciona o posto com menor prego
ou 0 mais perto entre os acessiveis, otimizando custos.

» Escolha de Patrulha (escolher_patrulha): Escolhe uma aresta vizinha aces-
sivel para patrulha, se baseando na probabilidade de encontrar passageiros.

» Garantia de Rota Valida (garantir_rota_valida): Corrige rotas invalidas,
atribuindo uma nova rota a um vizinho viavel, evitando paradas indesejadas.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados seguindo a metodologia e desenvolvimento descritos anteriormente.
Os dados provenientes dos experimentos foram analisados e interpretados com o
intuito de avaliar o sistema proposto neste trabalho, identificar padrdes e validar a
eficdcia das implementagdes. Para melhor entendimento, este capitulo foi dividido
em duas sec¢oes: (1) os parametros definidos para a simulacdo foram explicados
na Secdo 4.1; (2) as analises feitas a partir dos experimentos foram exploradas na
Secao 4.2.

4.1 Parametros

Os seguintes parametros sdo importantes para a simulacao:

Parametro Valor

Duracdo 36000 segundos (10 horas)
Numero de taxis 10

Autonomia 18.5 km/L e 12.8 km/L
Taxa por km R$4.25

Combustivel minimo 10.0 L
Combustivel inicial 50.0L
Ponto inicial 195743214#0

Tabela 4.1 — Parametros da simulacdo.

Para a definicdo de certos pardmetros do experimento, foi necessario re-
alizar pesquisas complementares. O veiculo considerado nas simulag¢des foi o
Toyota Corolla, pois esse apresenta o melhor consumo médio, com de 12,8 km/1
com etanol e 18,5 km/l com gasolina (ADOP, 2024). O periodo da simulac¢ao foi
definido como uma segunda-feira, com a jornada de trabalho do taxista ocorrendo
entre 12h e 22h, totalizando 10 horas de atividade. Essa escolha esta de acordo
com a Lei n°® 13.103/2015, que estabelece uma carga horaria padrao de até 8 horas
diarias para motoristas profissionais, podendo ser estendida em até 2 horas extras,
respeitando o limite legal de 10 horas de trabalho por dia.

A quantidade de taxis na simulacdo foi de 10 para cada baseline para
garantir uma viabilidade computacional das simula¢des no SUMO. A medida que
o numero de taxis na simulacdo vai aumentando, um problema surgia. Quando
haviam muitos veiculos transitando na rede vidria e um carro se aproximava da
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borda do mapa ele era removido da simulacdo. Por conta dessa dificuldade, o
numero de veiculos utilizados na simulagao foi de 10.

4.2 Experimentos

Para avaliar o sistema implementado cinco cenarios foram avaliados e
descritos em sequéncia. As principais métricas avaliadas sdo a RLE, numero
de corridas, distancia percorrida e custo do combustivel, essas métricas foram
escolhidas por estarem alinhadas com o objetivo do trabalho, maximizar a receita
dos motoristas considerando a probabilidade de encontrar passageiros e o custo
dos reabastecimentos.

« RANDOM: Taxis patrulham aleatoriamente, sem considerar pesos de de-
manda ou otimizacdo de reabastecimento, simulando uma estratégia ndo
otimizada.

« MAXPROBI1: Utiliza busca probabilistica de passageiros, recomenda a rota
mais rapida e seleciona o posto de gasolina mais barato.

 MAXPROB2: Similar ao MAXPROB1, mas seleciona o posto mais barato para
alcool.

« MAXPROB3: Similar ao MAXPROB1, mas seleciona o posto de gasolina mais
proximo.

« MAXPROB4: Similar ao MAXPROB3, mas seleciona o posto mais proximo
para alcool.

As Tabelas: Tabela 4.2, Tabela 4.3 e Tabela 4.4 apresentam as médias das
meétricas para os cenarios com 100%, 80% e 60% de combustivel inicial, respectiva-
mente. Esses cendrios foram pensados para aqueles casos em que nem sempre um
motorista comeca sua jornada de trabalho com 100% de combustivel no tanque.

Baseline Comb. Corr. Dist. (km) Lucro (R$) Custo (R$) RLE (R$) C.Final (L)

RANDOM  Alcool 39.50 112.58 479.37 0.00 479.37 20.86
RANDOM  Gasolina 38.60 113.70 483.23 0.00 483.23 29.54
MAXPROB1 Gasolina 39.20 117.03 501.64 0.00 501.64 29.67
MAXPROB2 Alcool 38.80 110.49 469.56 0.00 469.56 21.44
MAXPROB3 Gasolina 40.20 113.14 480.88 0.00 480.88 29.91
MAXPROB4 Alcool 39.70 122.60 520.89 0.00 520.89 19.79

Tabela 4.2 — Médias das métricas para 10 taxis por baseline (100% de combustivel).
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Com a Tabela 4.2 e a Figura 4.1 se vé que com 100% de combustivel,
MAXPROB4 (alcool, posto mais proximo) obteve o maior RLE (R$520.89), supe-
rando MAXPROB1 (gasolina, posto mais barato, R$501.64) e RANDOM (gasolina,
R$483.23). A estratégia de reabastecimento no posto mais proximo maximizou
0 tempo para corridas, resultando em maior distancia percorrida (122.60 km) e
lucro (R$520.89), além de que os dois baselines que usam a estratégia de abastecer
em postos proximos foram o que tiveram uma maior quantidade na média de
corridas (40.20 e 39.70).

Baseline Comb. Corr. Dist. (km) Lucro (R$) Custo (R$) RLE (R$) C.Final (L)
RANDOM  Alcool 39.20 114.29 485.30 50.54 434.76 20.71
RANDOM  Gasolina 39.60 113.81 484.02 0.00 484.02 19.45
MAXPROB1 Gasolina 39.80 113.91 484.12 0.00 484.12 20.02
MAXPROB2 Alcool 36.30 117.87 497.93 50.88 447.05 21.02
MAXPROB3 Gasolina 38.20 110.76 470.80 0.00 470.80 20.30
MAXPROB4 Alcool 38.10 118.14 496.87 34.17 462.70 17.66

Tabela 4.3 — Médias das métricas para 10 taxis por baseline (80% de combustivel).

Analisando os resultados na Tabela 4.2 e a Figura 4.1, referente ao cenario
de 80% de combustivel, MAXPROBI1 (gasolina, R$484.12) liderou, pode-se concluir
que esse ganho se deve a maior autonomia da gasolina (18.5 km/L) no veiculo
flex. Em cendarios com 100% e 80% do combustivel inicial, pode-se observar um
custo de abastecimento nulo para certas baselines, isso mostra que o combustivel
nos dois experimentos foi suficientes para cobrir toda a jornada de trabalho do
motorista, tendo em vista as autonomias para cada tipo de combustivel utilizado.

ENR Médio por Baseline e Nivel de Combustivel

100% (50L)
500 - 80% (40L)
60% (30L)

400 1

300 1

ENR Médio (R$)

100 1

Baseline

Figura 4.1 - RLE médio por baseline e nivel de combustivel.
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Baseline Comb. Corr. Dist. (km) Lucro (R$) Custo (R$) RLE (R$) C.Final (L)

RANDOM  Alcool 38.20 112.19 476.83 169.58 307.25 41.65
RANDOM  Gasolina 38.10 112.55 478.37 100.77 377.60 24.35
MAXPROB1 Gasolina 38.90 112.76 479.23 125.39 353.84 29.30
MAXPROB2 Alcool 37.60 103.60 441.98 170.69 271.29 42.83
MAXPROB3 Gasolina 39.20 119.61 508.37 125.75 382.62 28.65
MAXPROB4 Alcool 36.00 113.53 482.52 171.54 310.98 41.62

Tabela 4.4 — Médias das métricas para 10 taxis por baseline (60% de combustivel).

E ja na Tabela 4.2 para o experimento com 60% de combustivel, MAXPROB3
(gasolina, R$382.62) teve o maior RLE, indicando que a escolha do posto mais
proximo com gasolina reduz reabastecimentos em cenarios onde o combustivel
esta limitado.

Corridas e ENR (100% de Combustivel - 50L)

200 Corridas

NN ENR

175 4

150 4 R$520.89

R$479.37 3 R$501.64 R$469.56 R$480.88

125 4

100 A

75 A

Valores Normalizados (%)

50 4

251

Baseline

Figura 4.2 - Numero de corridas e RLE (100% de combustivel).

A Figura 4.2 compara o numero de corridas e o RLE com 100% de combus-
tivel. MAXPROB3 (gasolina, 40.20 corridas) se destacou em numero de corridas,
mas MAXPROB4 (alcool, R$520.89) tem o maior RLE, devido a corridas mais lon-
gas (122.60 km). A Figura 4.3 mostra que, com 60% de combustivel, MAXPROB3
(gasolina, 39.20 corridas, R$382.62) teve destaque em RLE, enquanto baselines
com alcool tém desempenho inferior devido a necessidade de reabastecimentos
frequentes por conta da sua autonomia ser baixa.

Um ultimo experimento feito foi pra simular motoristas que tem uma ten-
déncia a abastecer mesmo o que o tanque nao esteja vazio, para isso consideramos
uma variavel alfa que representa o limite percentual de combustivel no tanque
que gera a decisdo de reabastecimento. Esse experimento foi pensado para si-
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Corridas e ENR (60% de Combustivel - 30L)
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Figura 4.3 - Numero de corridas e RLE (60% de combustivel).

mular casos onde ha aqueles motoristas que abastecem quando o combustivel
atinge a reserva, por exemplo, e aqueles que ndo esperam o nivel de combustivel
diminuir muito. Foram feitos experimentos com os valores de 20% (10L) e 50%
(25L), representando cendrios de motoristas cautelosos que abastecem cedo e
aqueles menos cautelosos que esperam o tanque estar mais vazio. A Tabela 4.5
apresenta as médias do RLE para os experimentos com a variavel alfa sendo 20%
(10L) e 50% (25L).

Na Figura 4.4 o RLE com alfa sendo 20% (10L). MAXPROB4 (alcool, R$518.21)
tem o maior ENR, devido a corridas mais longas (média de 121.57 km). A Figura 4.5
indicam que, com alfa sendo 50% (25L) MAXPROB3 (gasolina, R$514.14) em RLE.
Pode-se perceber também que as baselines com alcool tém RLE inferior devido a
baixa autonomia que o veiculo flex tem quando esta consumindo alcool.

Baseline Combustivel RLE (20%) RLE (50%)
RANDOM Alcool R$440.13 R$369.09
RANDOM Gasolina R$489.94 R$494.98
MAXPROB1 Gasolina R$497.43 R$511.61
MAXPROB2 Alcool R$469.56  R$365.29
MAXPROB3 Gasolina R$473.94 R$514.14
MAXPROB4 Alcool R$518.21 R$400.13

Tabela 4.5 — Médias de RLE para limites de combustivel de 20% e 50%.
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Figura 4.4 - RLE médio com 20% de combustivel (10L).
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Figura 4.5 - ENR médio com 50% de combustivel (25L).
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho desenvolveu um sistema de recomendacdo de rotas para
taxistas, utilizando busca probabilistica e patrulhamento otimizado, adaptado
para veiculos flex no contexto brasileiro. Foram testadas varias estratégias de
abastecimento e escolha de combustivel, denominadas MAXPROB, que combinam
o tipo de combustivel utilizado (alcool ou gasolina) com a estratégia de escolha
do posto (mais proximo ou mais barato).

Os experimentos evidenciaram que a estratégia MAXPROB4 (que utiliza
alcool e abastece no posto mais proximo) obteve o maior valor de RLE quando
os veiculos partiram com 100% do tanque cheio. J& a MAXPROBI1 (que utiliza
gasolina e abastece no posto mais barato) apresentou melhor desempenho com
80% de combustivel, enquanto a MAXPROB3 (gasolina e posto mais proximo) foi
mais eficaz com 60%. Observou-se que a gasolina foi mais eficiente em cenarios
com niveis mais baixos de combustivel, pois exigiu menos reabastecimentos. Por
outro lado, o uso do alcool, que possui menor autonomia, resultou em uma maior
frequéncia de paradas para abastecimento, impactando negativamente a RLE.

A principal contribuigdo deste estudo ¢é a implementa¢do de uma aborda-
gem nao personalizada com busca probabilistica, que modela a probabilidade de
encontrar passageiros com base em pesos de demanda a partir de registros de
outras corridas de taxis adaptada para o contexto brasileiro por meio de veiculos
flex. Com escolha dindmica entre dlcool e gasolina e estratégias de reabasteci-
mento, percebe-se a vantagem de postos proximos e bem localizados e a eficiéncia
da gasolina diante de recursos limitados.

Durante o processo de desenvolvimento deste trabalho, foram identifica-
das algumas limita¢des. Uma delas foi a grande dificuldade em encontrar dados
reais de taxis brasileiros, sendo necessario utilizar a base de dados de Nova Ior-
que e adapta-la ao contexto brasileiro. Além disso, durante o desenvolvimento
com o SUMO muitas dificuldades foram encontradas devido a complexidade da
ferramenta, que exigiu um grande tempo de aprendizado, um dos problemas
enfrentados com o SUMO foi a remocgado automatica de taxis ao se aproximarem
ou ultrapassarem a borda da rede viaria. Por fim, o namero de taxis por baseline
foi de certo modo um limitante para os experimentos, uma vez que uma simu-
lacdo com uma quantidade muito maior de veiculos demandaria um tempo de
processamento muito grande.
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5.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, almeja-se a adicdo de novas varidveis no sistema,
como preferéncias individuais dos motoristas, algumas condic¢des de trafego e
custos extras como pedagios, com o intuito de aumentar a robustez e realismo
do sistema. Além disso, busca-se viabilizar a obtencdo de dados reais de taxis no
Brasil por meio de possiveis parcerias com empresas de taxi ou de aplicativos
de mobilidade para que sejam realizadas simula¢des que reflitam com ainda
mais realismo o contexto brasileiro. Outra ideia é tornar o sistema personalizado,
considerando os padrdes e costumes de cada motorista individualmente. Por fim,
planeja-se também realizar simula¢des com uma quantidade maior de veiculos e
para isso recursos mais eficientes serao buscados. Todas essas melhorias tém o
intuito de ampliar e aumentar ainda mais os ganhos deste trabalho.
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