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RESUMO

OTSUKA, B. J. B (2019). Modelos preditivos comportamentais para otimiza¢do de despa-
cho de taxis. 60p Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Computacdo, Universidade
Federal de Sao Carlos, Sdo Carlos, 2019.

Com a popularizagao dos aparelhos smartphones, diversos aplicativos de chamada de taxi
online surgiram como uma forma mais eficiente de requisitar um téxi. Estes aplicativos
intermedeiam a comunicagdo entre os passageiros e os taxistas, reduzindo o tempo de es-
pera dos passageiros e aumentando a confiabilidade do servico. Esta intermediacdo consiste
no Problema de Atribuicdo Taxi-Passageiro, cuja meta € selecionar o melhor taxista para
cada passageiro, e para resolver este problema utiliza-se um método de despacho de téxis.
Neste contexto, surge o desafio de adequar este método aos interesses e as necessidades
dos usudrios. Assim, neste trabalho, propds-se uma abordagem para multiplos passagei-
ros utilizando a predi¢do de comportamento dos usudrios com a meta de maximizar a taxa
de atribui¢cdes bem sucedidas. Para tanto, treinou-se dois modelos preditivos utilizando
métodos de Aprendizagem de Maquina Supervisionada (Regressdo Logistica e Arvores de
Decisao Impulsionadas por Gradiente), um para estimar a probabilidade de um taxista acei-
tar a oferta de uma requisicdo e outro para estimar a probabilidade de uma requisicio ser
atendida por um taxista. Além disso, implementou-se duas funcdes objetivos, uma linear
e outra ndo-linear, para avaliar as distribui¢cdes de ofertas. Uma heuristica foi utilizada
para cada uma das fungdes, sendo que para a linear garantiu-se a solugdo 6tima e para a
nao-linear ndo. Também implementou-se dois critérios de selecdo, um baseado em can-
celamento de requisicdes por passageiros e outro por tempo de espera dos usudrios. Em
simula¢des numéricas com dados da capital de Sao Paulo disponibilizados pela Easy Taxi,
testou-se 0 método de despacho de taxis proposto. Os resultados indicaram que o modelo
preditivo de aceite foi superior ao de atendimento com a fun¢ao objetivo ndo-linear e inferior
com a linear, além disso constatou-se que o critério de selecdo baseado em cancelamento foi
levemente superior ao baseado em tempo de espera. A melhor taxa de atendimento foi de
74,76% com o modelo preditivo de aceite com a funcao ndo-linear e o critério de sele¢do por
cancelamento. Por fim, testou-se a repeticao de requisi¢des ndo ofertadas ou ndo aceitas,
obtendo 76,59% de atendimento.

Palavras-chave: Sistema de transporte inteligente, problema de atribuicdo tixi-passageiro, despacho de

taxi, aprendizagem de maquina, otimiza¢do combinatoria.



ABSTRACT

OTSUKA, B.J.B (2019). Behavioral Predictive Models on the Optimization of Taxi Dis-
patching. 60p M.Sc Dissertation (Master) - Departamento de Computagdo, Universidade
Federal de Sao Carlos, Sao Carlos, 2019.

The popularization of smartphones has given rise to several online taxi-booking applicati-
ons as a more efficient way to call for a taxi. These applications mediate communication
between passengers and taxi drivers, reducing the waiting time of passengers and increasing
the reliability of the service. This intermediation consists of the Taxi-Passenger Matching
Problem, whose goal is to select the best taxi driver for each passenger, and to solve this
problem a taxi dispatch method is used. In this context, the challenge arises to adapt this
method to the interests and needs of users. Thus, in this work, a multi-passenger approach
was proposed that used users’ prediction of behavior with the goal of maximizing the rate of
successful assignments. For this, two predictive models were trained using Supervised Ma-
chine Learning methods (Logistic Regression and Gradient Boosted Decision Trees), one to
estimate the probability of a taxi driver accepting the offer of a request and another to esti-
mate the probability of a request being answered by a taxi driver. In addition, two objective
functions, one linear and one non-linear, were implemented to evaluate offer distributions.
A heuristic was used for each of the functions, and for the linear it was guaranteed the op-
timal solution and for the non-linear one not. We also implemented two selection criteria,
one based on cancellation of requests by passengers and another by waiting time of users.
In numerical simulations with data from the capital of Sdo Paulo made available by Easy
Taxi, the proposed taxi dispatching method was tested. The results indicated that the pre-
dictive model of acceptance was superior to that of attendance with the objective function
non-linear and inferior to linear, in addition it was verified that the selection criterion based
on cancellation was slightly superior to the one based on waiting time. The best attendance
rate was 74.76% with the predictive model of acceptance with the nonlinear function and
the criterion of selection by cancellation. Finally, it was tested the repetition of requests not

offered or not accepted, obtaining 76.59% of attendance.

Keywords: Intelligent transportation system, taxi-passenger matching problem, taxi dispatching, ma-

chine learning, combinatorial optimization.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentadas a contextualizacao e motivagdo deste trabalho, bem como o

Problema de Atribui¢do Téxi-Passageiro, os objetivos geral e especificos e a estrutura do texto.

1.1 Contextualizacao e motivacao

O servico de taxi estd presente em varios centros urbanos oferecendo transporte rapido,
conveniente e acessivel. Até meados de 2011, para se solicitar um taxi era necessario entrar
em contato com uma central para fazer um agendamento, ligar diretamente para um taxista ou
acenar para um taxi livre na rua. Entretanto, com a populariza¢ao dos aparelhos smartphones,
os aplicativos de chamada de taxis online, tais como EasyTaxi, 99Taxis, Safer Taxi, TaxiBeat,

dentre outros, surgiram como uma forma mais eficiente de requisitar um taxi.

Estes aplicativos sdo comumente disponibilizados para os passageiros e os taxistas. De
forma genérica, os passageiros buscam ir a algum lugar gastando “pouco”, enquanto os taxistas
visam obter um retorno financeiro levando pessoas aos seus respectivos locais de destino. Para
tanto, nestes aplicativos, as operagdes basicas de um passageiro sdo requisitar um taxi e cancelar
uma requisicao que realizou, enquanto as de um taxista sdo aceitar a oferta de uma requisicao e

cancelar uma requisi¢do que aceitou atender.

Neste contexto, os passageiros requisitam um taxi a qualquer momento, informando o ponto
de embarque (origem), o destino, a forma de pagamento pretendida, entre outras informacdes
que variam de aplicativo para aplicativo. Por outro lado, os taxistas recebem ofertas destas
requisi¢des € optam por atendé-las ou aguardarem a proxima oferta. Com isso, o papel destes
aplicativos € intermediar a comunicagdo entre os usudrios cadastrados, reduzindo o tempo de

espera dos passageiros e aumentando a confiabilidade do servico.
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Esta intermediacao consiste no Problema de Atribuicao Téxi-Passageiro, cuja meta € sele-
cionar o melhor taxista para cada passageiro que realizou uma requisicao. Em outras palavras, a
esséncia deste problema € conciliar as tolerancias e as preferéncias dos dois grupos de usuérios,
taxistas e passageiros, a fim de maximizar a taxa de requisicoes atendidas, ou seja, a porcenta-
gem de atribui¢cdes bem sucedidas. Para tanto, este problema € tratado pelo método de despacho

de taxis, cuja tarefa € justamente selecionar e enviar um téxi para cada requisi¢do recebida.

Ha duas abordagens para este método. A primeira é executar o método de despacho de taxis
para cada requisicao recebida pelo sistema. J4 a segunda € acumular um conjunto de requisicoes
pendentes e executar periodicamente o método de despacho de taxis para multiplos passageiros.
Assim, enquanto a primeira estratégia reduz o tempo de resposta do sistema para os usudrios, a
segunda visa distribuir melhor as ofertas das requisi¢des pendentes entre os taxistas disponiveis.
Além disso, como os taxistas sdo usudrios destes aplicativos, € comum dividir o método de
despacho de taxis em duas partes. Uma para distribuir as ofertas aos taxistas, a fim de verificar
se eles aceitam ou ndo atendé-las, e outra para remover os possiveis conflitos de interesse dos

taxistas por uma mesma requisi¢do, com o intuito de fazer as atribui¢des taxi-passageiro.

Além de facilitarem a comunicagdo entre taxistas e passageiros, estes aplicativos tém o seu
processo de atribuicao automatizado e monitorado da requisi¢do de um tdxi ao atendimento
de um passageiro. Assim, os dados armazenados nestes aplicativos contém informacdes vali-
osas sobre o comportamento dos usudrios e as caracteristicas das cidades que atuam, permi-
tindo o desenvolvimento de pesquisas nesta drea. Como por exemplos, Hoque, Hong e Dixon
(2012) analisaram os padrdes de mobilidade urbana dos usudrios de taxi na cidade de Sao Fran-
cisco, Estados Unidos, Yuan et al. (2016) propuseram um modelo de deteccdo de tixis nao-
licenciados, Zhang et al. (2016) propuseram um algoritmo de agrupamento de dados paralelo,
Grid and Kd-Tree for DBSCAN (GD-DBSCAN), para detectarem regides com demanda por
taxis e Dong et al. (2016) fizeram um estudo sobre o comportamento operacional de taxistas de
Nova York, Estados Unidos.

Dentre as publicacoes, destaca-se Zhang et al. (2017), que propuseram um modelo preditivo
para estimar a probabilidade de um taxista aceitar a oferta uma requisicao, a fim de maximizar
a taxa de aceite de ofertas por taxistas. Para tanto, testaram Regressio Logistica e Arvores
de Decisdao Impulsionadas por Gradiente para treinar o modelo preditivo e uma heuristica de
otimiza¢do combinatdria para maximizar a taxa de aceite. Assim, obtiveram uma taxa de aceite
de ofertas de 84%, uma taxa de requisi¢oes canceladas de 24% e, consequentemente, uma taxa
de atendimento de aproximadamente 60%, demonstrando resultados superiores a dois outros

modelos, um baseado em arquitetura multiagente e outro em tempo de espera dos passageiros.



1.2 Problema de Atribuicdo Tdxi-Passageiro 11

Neste trabalho foi proposto um método de despacho de taxis para multiplos passageiros
validado por meio de simulagdes numéricas utilizando dados reais. Para tanto, adotou-se a
estratégia de usar predicdo de comportamento dos usudrios combinado com otimizagdao. Além
disso, considerou-se nao somente as operacoes de aceite de ofertas por taxistas, mas também
as de cancelamento de requisi¢des pelos usudrios. Assim, com técnicas de Aprendizagem de
Maquina Supervisionada, treinou-se um modelo preditivo de atendimento que combinava a
predicao de aceite de ofertas por taxistas e predi¢ao de cancelamento de requisi¢cdes por taxistas
e passageiros, com a meta de maximizar a taxa de requisicoes atendidas, ou seja, a porcentagem
de atribuicdes bem sucedidas. Com isso, verificou-se o impacto na taxa de atribuigdes bem
sucedidas ao utilizar a combinagdo destes modelos preditivos, bem como o uso de heuristicas

de otimizacao e critérios de selecao que também foram propostos neste trabalho.

1.2 Problema de Atribuicao Taxi-Passageiro

Nesta secdo é descrito de maneira formal o Problema de Atribui¢do Taxi-Passageiro para
multiplos passageiros, ou seja, que considera um conjunto de requisicdes pendentes e nio ape-
nas uma requisicao por vez. Para tanto, inicia-se com a Subsecdo 1.2.1, onde € apresentada
a estrutura geral do problema com as varidveis envolvidas e suas etapas. Em seguida, nas
Subsecdes 1.2.2 e 1.2.3 s@o explicadas, respectivamente, as etapas de distribuicdo de ofertas aos
taxistas e de atribuicdo taxi-passageiro. Vale ressaltar que a formulacdo do problema dada nesta
secdo é genérica, porém, devido a grande diversidade de aplicativos de chamada de taxi online

e as particularidades de cada cidade que operam, podem ser necessdrias pequenas adaptacoes.

1.2.1 Estrutura do problema

Sejam os conjuntos T = {t1,t2,...,t,,} de m taxistas disponiveis e R = {r,rp,...,r,} de
n requisi¢cdes pendentes. Cada taxista #; € T é representado por (tid,lat,lon), onde tid é o
identificador do taxista e (lat, lon) é a posicdo ! atual do taxista. Ja as requisi¢des » i € R s@o
representadas por (rid, pid, latorigem, l0Norigems Latgests ONgest, Nreq), Onde rid € pid, sdo os iden-
tificadores da requisicdo e do passageiro, (lat(m-gem, lonor,-gem) € a posi¢ao atual do passageiro,

(latges,longes ) indica o destino do passageiro e ., 0 horério da requisigdo.

A relagdo entre os conjuntos 7 e R pode ser vista como um grafo bipartido completo e
ponderado, como € mostrado na Figura 1.1. Matematicamente, este grafo pode ser representado

por uma matriz S,,x,, onde o indice das linhas é dado pelo indice i dos taxistas disponiveis, 0

"Posicdo: coordenada geogrifica (latitude e longitude) do usudrio.
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indice das colunas € dado pelo indice j das requisi¢oes pendentes e cada elemento s; ; indica a
relevancia do par (¢, r;). Estarelevancia € medida segundo algum critério de pontuacdo p, como
por exemplo o tempo de chegada do taxista #; até o ponto de embarque da requisi¢do r; ou a
probabilidade do taxista 7; atender a requisi¢do r;. Os valores m € n devem ser nimeros naturais
nao nulos, ou seja, € necessario que haja pelo menos 1 taxista disponivel e uma requisi¢ao
pendente para instanciar-se o problema. Além disso, a matriz S,,», ndo necessariamente é

quadrada, logo pode haver escassez de taxistas ou requisicoes.

R

FIGURA 1.1 - Representacio do problema de atribuicao taxi-passageiro em um grafo bipartido
completo. Os vértices ; € T representam os taxistas disponiveis, os vértices r; € R representam
as requisicoes pendentes e as arestas (7;,7;) representam as possiveis atribuicdes taxi-passageiro.
Para cada aresta do grafo tem-se um peso associado s; ; indicando o valor da relacio entre 7; e r;.
Fonte: Do autor.

Considerando que, no contexto de aplicativos de chamada de taxi online, os taxistas também
sdo usudrios do sistema, ndo € possivel atribuir um taxi a um passageiro sem antes consultar o
interesse dos taxistas em atendé-lo. Neste sentido, o Problema de Atribui¢ao Taxi-Passageiro é
dividido em duas partes. A primeira € ofertar as requisi¢cOes pendentes aos taxistas disponiveis
e a segunda é, com a resposta dos taxistas em relagdo as ofertas recebidas, fazer a atribuicdo

tdxi-passageiro mais adequada de acordo com algum critério de selecdo c.

1.2.2 Distribuicao de ofertas

A primeira parte do Problema de Atribuicdo Taxi-Passageiro consiste em encontrar uma
matriz de distribui¢cdo de ofertas X,,,»,, que maximize o ganho ou minimize os custos do método
de despacho de tixi. Para tanto, faz-se necessario o uso de uma fun¢ao objetivo f para avaliar a
qualidade de uma distribui¢ao de ofertas X,,«, com base na matriz de pontuacao S, x,. Assim,
o problema de distribuicao de ofertas pode ser formulado como um problema de otimizagdo

combinatéria (Eq. 1.1).
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max (min) £ (Smxn; Xmxn)

XmXﬂ
n
sujeitoa Y x; ;= L;Vi € [1,m]; (1.1)
=1
Xij € {0, 1}

onde:

e m ¢ a quantidade de taxistas disponiveis;

n € a quantidade de requisi¢cOes pendentes;

Smxn € a matriz de pontuagio dos pares (t;, r);

® X,,xn € a matriz de ofertas, em que x; ; = 1, se 1; for receber a oferta de rj; e

f € a fungdo objetivo.

A restri¢do do problema de distribui¢do de ofertas indica que cada taxista disponivel rece-
berd exatamente uma tnica oferta. Isto se da pois, cada taxista deve ter a chance de atender um
passageiro, mas, devido aos problemas inerentes a comunicacao entre o sistema e 0s usuarios,
ndo € possivel manter uma lista de ofertas ativas para cada taxista. Vale observe que nao ha
restri¢cdes em relacdo ao niimero de ofertas por requisi¢cao pendente, logo uma mesma requisi¢ao
pode ser ofertada a varios taxistas e também pode haver requisi¢des ofertadas a nenhum taxista.
Dai a relevancia do uso de uma fungao objetivo que reduza o risco destes casos ocorrerem. Ja
os valores possiveis das variaveis x; ; faz com que o problema de distribui¢do de ofertas seja
classificado como um problema de otimiza¢do combinatdria bindrio e como a fungdo objetivo

f € genérica, o problema pode ser linear ou nao-linear.

1.2.3 Atribuicao taxi-passageiro

Uma vez construida a matriz X,,x, as ofertas sdo emitidas aos taxistas, que por sua vez
aceitam ou ndo atender a requisicdo. Como, geralmente, hd mais taxistas disponiveis do que
requisi¢des pendentes, as requisicdes comumente sdo ofertadas para mais de um taxista. Isto
ocorre pois, enquanto as requisicoes surgem de forma estocdstica no sistema, os taxistas ficam
ativos por horas diariamente, apenas alternando seu estado entre disponivel, em transito e ocu-

pado. Por este motivo, existe a possibilidade de mais de um taxista receber a oferta de uma
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mesma requisi¢ao e, consequentemente, mais de um taxista se interessar em atendé-la. Nes-
tes casos, € utilizado um critério de selecdo ¢ para escolher o taxi que serd atribuido a cada

passageiro, como € mostrado na Equacgdo 1.2.

Yo = ¢(Ximxn,Am) (1.2)

onde:

e X, ., € amatriz de ofertas;

Ay, € o vetor de interesse dos taxistas pela oferta recebida;

Y,, € o vetor de atribui¢do taxi-passageiro com m elementos (;, r;); €

e ¢ ¢ o critério de desempate.

Uma vez que o critério de selecdo foi aplicado o vetor de atribui¢ao taxi-passageiro Y, €
construido. Este vetor contém os pares (f;, ), indicando qual téxi atendera qual passageiro. As-
sim, os usudrios (taxistas e passageiros) sao notificados das atribui¢cdes realizadas pelo método
de despacho de tdxi. No entanto, apOs esta etapa, tanto o passageiro quanto o taxista podem
cancelar a qualquer momento a requisi¢do, seja porque o tempo de espera € muito grande ou o
passageiro ndo estava no ponto de embarque ou por outros motivos. Logo, se a requisicdo nao
for cancelada e o passageiro for levado até o ponto de desembarque, esta requisicao € conside-

rada bem sucedida, ou seja, atendida.

1.3 Objetivo

Este trabalho teve como objetivo geral propor e validar um método de despacho de téaxis
para multiplos passageiros, cuja meta foi maximizar a taxa de requisi¢des atendidas. Para tanto,
buscou-se um equilibrio entre as preferéncias e tolerancias dos dois tipos de usudrios, taxistas e
passageiros. Com isso, para direcionar essa pesquisa, foram estudadas trés acdes dos usudrios:
aceite de ofertas e cancelamento de requisi¢des por taxistas e cancelamento de requisi¢cdes por
passageiro. Vale ressaltar que, na extracdo de caracteristicas, a operacdo do passageiro de requi-

sitar um téxi também foi estudada. Assim, os seguintes objetivos especificos foram cumpridos:

e Definir critérios de pontuacdo, fungdes objetivo e critérios de selecado necessarios para

resolver o Problema de Atribui¢do Taxi-Passageiro;
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e Preprocessar os dados e extrair as caracteristicas relevantes para os modelos preditivos;

e Treinar e validar os modelos preditivos de aceite de ofertas e cancelamento de requisicoes;
bem como treinar e validar o modelo preditivo de atendimento de requisi¢des que combi-

nasse as estimativas dos trés primeiros;

e Simular o método de despacho de téxis proposto.

1.4 Estrutura do trabalho

A dissertagdo estd dividida em 6 capitulos. No Capitulo 1, contextualiza-se, expde-se as
motivacdes para o desenvolvimento deste trabalho e é formulado o Problema de Atribui¢do
Taxi-Passageiro. No Capitulo 2 expde-se os trabalhos relacionados, evidenciando os métodos e

os resultados obtidos.

Em seguida, no Capitulo 3, € apresentada a fundamentagdo tedrica sobre aprendizagem de
maquina. Também sdo descritos os métodos que foram comparados nos experimentos, bem

como os métodos e métricas de validacao dos modelos preditivos.

No Capitulo 4 € apresentado o método de despacho de taxis geral com a descricdo dos
critérios de pontuacdo, das funcdes objetivo e dos critérios de selecao propostos e testados

neste trabalho.

Ja no Capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados para con-
cluir esta pesquisa. Para tanto, sdo expostos os recursos utilizados, tais como linguagem de
programacao, bibliotecas e a base de dados, a metodologia e os resultados atingidos para cada
etapa do trabalho. Por fim, as conclusdes do trabalho e trabalhos futuros sdo apresentadas no

Capitulo 6.



Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o intuito de explorar de forma abrangente o problema investigado, neste trabalho foi
realizada uma revisdo bibliogréfica na drea de despacho de taxis. O objetivo deste processo foi
encontrar os métodos adotados para resolver o Problema de Atribuicdo Téxi-Passageiro e os
resultados obtidos nesta area. O capitulo foi dividido em cinco se¢des: na primeira sdo des-
critos os trabalhos de despacho de tdxis que aplicaram técnicas de otimizagdo para resolver o
problema de atribuicao taxi-passageiro, na segunda sdo apresentadas abordagens que utilizaram
modelos preditivos para tomada de decisdo, na terceira aborda-se despacho de taxis com com-
partilhamento de veiculos e na quarta diversas solucdes para o problema abordado. Por fim, a

ultima sec¢do € reservada para as consideracdes finais do capitulo.

2.1 Despacho de taxis baseados em otimizacio combinatoria

Nesta secdo estdo descritos os trabalhos que trataram o despacho de tdxis como um pro-
blema de otimiza¢do combinatdria, em que buscou-se encontrar uma atribuicdo taxi-passageiro
Otima para multiplos passageiros. Assim, foram observadas as caracteristicas utilizadas na
fungdo objetivo e os algoritmos utilizados, bem como as estratégias de separacdo de dados

para reduzir os espago de solugdes admissiveis, nos trabalhos que abordaram esta questao.

Em Wong e Bell (2006) foi proposto um método de despacho de taxis considerando pre-
visdo de requisi¢cdes para minimizar o tempo de espera total dos passageiros até o taxi chegar.
Os autores trataram a atribui¢do taxi-passageiro como um problema de programacao dinamica
e utilizaram decomposi¢cdo de Bellman com uma heuristica para reduzir o tempo de processa-
mento. Os experimentos simulados indicaram que a performance da predi¢ao de requisicoes
futuras melhorou com o nimero de estagios de antecipacdo, mas o tempo de processamento

tornou-se um gargalo para aplicagdes praticas.
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Kiimmel, Busch e Wang (2016) utilizaram um algoritmo de pareamento estavel para oti-
mizar o despacho de tixis. Com experimentos simulados, avaliaram o modelo segundo o ga-
nho dos taxistas, o nimero de passageiros atendidos, o tempo de espera dos passageiros e as
distancias percorridas com taxi desocupado. Os resultados indicaram que o modelo proposto
obteve melhor desempenho em todas as métricas de validacdo comparado com uma estratégia

de fila de taxistas disponiveis para atendimento.

Em Gao, Xiao e Zhao (2016) foi proposto um modelo de despacho de taxis que atribui pro-
ativamente os passageiros aos taxistas disponiveis, ou seja, sem verificar se os taxistas tém inte-
resse em atender as requisicdes que lhes foram atribuidas. Os autores trataram a atribuicao taxi-
passageiro como um problema de correspondéncia bipartido ponderado com otimizacao multi-
objetivo. Assim, definiu-se uma fun¢do objetivo, considerando o tempo de espera dos usudrios,
o lucro total dos taxistas, diferentes configuracdes de veiculo e custo associado aos tixis va-
zios e aplicou-se um algoritmo adaptado de Kuhn-Munkres para otimiza-la. As simulacdes
demonstraram que o método teve uma performance superior as estratégias de atribuir o taxi

mais proximo ao passageiro e de maximizar o lucro dos téxis.

Um método de despacho de téxis robusto considerando as incertezas da demanda estimada
foi proposto em Miao et al. (2016) para minimizar a distncia percorrida com téxi desocupado
e manter a integridade do servigo em toda a cidade. Para tanto, foram modeladas as correlacdes
espaco-temporais destas incertezas. A formulacdo mateméatica do modelo minimiza o custo do
pior caso em detrimento da performance média do sistema. Avaliando quatro anos de dados
de tixi em Nova York constatou-se que com um nivel de garantia probabilistica de 75% e
comparado com solu¢des nao robustas, o erro médio da relagdo demanda-oferta foi reduzido

em 31,7% e a distancia total percorrida sem passageiro em 10,13%.

Situ et al. (2017) e Liu et al. (2017) lidaram com o grande espacgo de solu¢des admissiveis
utilizando uma estratégia de divisdao e conquista por regides geograficas. No primeiro trabalho
propuseram um algoritmo de colonia de formigas e no segundo um algoritmo genético, que
considerava a tolerancia dos usudrios e o tempo médio de espera dos passageiros. Ambos
métodos foram paralelizados pelos autores. Os experimentos demonstraram que o algoritmo
de colonia de formigas foi eficaz, eficiente e extensivel, superando, em termos de precisao,
uma solug@o gulosa que seleciona as atribui¢des taxi-passageiro mais rentdveis. Além disso,
constatou-se a eficiéncia e eficicia do algoritmo genético, em relagdo a velocidade de execugdo,

qualidade de resposta e escalabilidade.

Zhao et al. (2019) propuseram um método de despacho de taxi online, chamado de Online

Stable Matching under Known Identical Independent Distributions (OSM-KIID), para abordar
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o problema de atribuicdo tixi-passageiro com reconhecimento de preferéncias dos usudrios em
aplicativos de chamada de taxi online. O modelo € caracterizado por dois objetivos: maximizar
o lucro total e minimizar a insatisfacao geral em relacdo as preferéncias dos taxistas e dos passa-
geiros. Para tanto, formularam o Problema de Atribui¢ao Taxi-Passageiro como um Problema
de Programacao Linear e resolveram-no com duas estratégias: uma de Pareamento Estavel On-
line e outra Gulosa. Os resultados experimentais demonstraram que a estratégia de Pareamento
Estavel foi superior a Gulosa quando o nimero de passageiros € maior que o nimero de taxistas

disponiveis.

2.2 Despacho de taxis com modelos preditivos

Nesta secdo sdo descritos os trabalhos que utilizaram modelos preditivos para auxiliarem
no processo de tomada de decisdo automadtico em relacdo as atribui¢des taxi-passageiro. O
uso destes modelos em métodos de despacho de tixis € relevante, pois podem ser treinados
para reconhecer padrdes relevantes relacionados ao Problema de Atribui¢do Taxi-Passageiro.
Especificamente, estes modelos sdo tteis para os critérios de pontuacao de pares taxi-passageiro

de um método de despacho de téxis, ou seja, Uteis para computar a matriz de pontuacao S, ,.

Meenakshi e Senthilkumar (2017) também adotaram previsao de requisi¢des para minimi-
zar o tempo de espera total dos passageiros e reduzir o desbalanceamento de demanda e oferta.
Para tanto, utilizaram o framework Hadoop para reduzir o tempo de processamento dos dados.
Assim, extraiu-se, de maneira mais eficiente, informacdes sobre a demanda dos passageiros e

os padrdes de mobilidade, o que contribuiu no processo de atribuicdo taxi-passageiro.

Verma e Vo (2015) incorporaram estimativas de tempo de corrida dos taxistas ocupados
para considerar, no método de despacho de taxis, aqueles que ficariam disponiveis em um futuro
proximo e perto de passageiros que os requisitaram. Desta forma, as chances dos passageiros
serem atendidos aumentaram, juntamente com a utilizacdo da frota de taxi e o rendimento dos
taxistas. Os resultados dos experimentos com dados reais demonstraram que a abordagem
proposta lida eficientemente com periodos de demanda alta e reduz o nimero de requisicoes

repetidas pelos passageiros.

Um método de despacho de taxis para reduzir a divergéncia entre demanda e oferta foi pro-
posto por Gelda, Jagannathan e Raina (2016). Os autores utilizaram série temporal para prever
com antecedéncia a distribuicdo espaco-temporal das requisi¢cdes e tdxis na cidade de Benga-
luru, India. Os modelos preditivos foram utilizados no método de despacho para redistribuir a

frota de taxis entre regides vizinhas com problema de desbalanceamento de demanda e oferta.
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A acuricia dos modelos preditivos aumentou mais de 15% segmentando as regioes da cidade
em geohashes ! de precisdo 5 e 6. A estratégia proposta, em hordrios de pico, foi capaz de

prever a demanda e a oferta de tixi na cidade com até uma hora de antecedéncia.

Em Zhang et al. (2017) foi apresentado um método de despacho de tixis, que utilizou
aprendizagem de mdquina supervisionada para extrair do histérico de corridas os padrdes de
aceite dos taxistas. Assim, compararam Regressdo Logistica com Arvores de Decisdo Impulsi-
onadas por Gradiente, tendo obtido resultados levemente superiores com o primeiro algoritmo.
Em seguida, os autores buscaram maximizar a taxa de aceite global estimada aplicando uma
técnica de otimizagdo combinatéria Hill Climbing modificada. Nos experimentos comparou-se
o método proposto com outras duas estratégias: atribuir o tdxi com menor tempo de espera
até o passageiro e uma abordagem multiagente. Para tanto, utilizaram 1 milhdo de dados de
requisi¢oes e 80 mil taxis das cidades de Pequim e Xangai, China. Os resultados demonstraram
que o método atingiu uma taxa de aceite global de 84% (4% superior aos demais). Além disso,
melhorou outras métricas, tais como tempo de espera do cliente e distancia percorrida até o

passageiro. No entanto, a taxa de cancelamento manteve-se elevada (cerca de 24%).

2.3 Despacho de taxis com compartilhamento de veiculos

Nesta secdo descreve-se os trabalhos em que foram propostos métodos de despacho de taxis
com compartilhamento de veiculos, com o intuito de melhorar a utilizacio da frota e atender
um nimero maior de passageiros. Esta abordagem ndo foi utilizada neste trabalho, mas € uma
linha que vem demonstrando resultados satisfatérios, utilizando com mais intensidade a frota

de taxi disponivel e, assim, reduzindo o tempo de espera dos passageiros.

Golpayegani et al. (2018) propuseram um método de despacho de tixi com compartilha-
mento de veiculos utilizando uma abordagem multiagentes. Para tanto, ao implementarem a
estratégia de despacho de taxi consideraram as preferéncias dos passageiros, tais como tempo
e custo, e dos taxistas, como horas de trabalho e rendimento minimo didrio. Assim, tanto
0s passageiros, quanto os taxistas foram modelados como agentes autdnomos com multiplas
preferéncias conflitantes. Esta abordagem foi comparada com outras duas, uma competitiva e
outra colaborativa, em simulagdes numéricas. Os resultados demostraram que a estratégia pro-
posta foi mais efetiva que as demais abordagens em relacdo ao atendimento das preferéncias
dos usudrios. Além disso, também permitiu que os passageiros adaptassem suas preferéncias

quando nenhuma atribui¢do perfeita fosse possivel.

! Geohash é uma cadeia de caracteres que indexa uma regido retangular do planeta. Quanto maior a geohash,
maior a precisdo, pois menor serd a regiao indexada.
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Meng et al. (2010) propuseram um sistema de despacho de taxis utilizando programacgao
de rede genética com compartilhamento de veiculos, ou seja, os taxis podiam ser ocupados por
mais de um passageiro com origem e destino distintos a0 mesmo tempo. Com esta abordagem
buscou-se reduzir o tempo de espera e de viagem dos passageiros. Os resultados simulados
demonstraram robustez em relagdo ao crescimento gradual da densidade de clientes e que o
modelo € escaldvel de acordo com o aumento das dimensdes do mapa utilizado nos experimen-
tos. Schreieck et al. (2016) também propuseram um modelo de compartilhamento de veiculos,
visando rotas curtas dentro de uma cidade. Para tanto, utilizaram um indice invertido para bus-
car as rotas dos taxis ativos no sistema, e assim compartilhar o trajeto com outros passageiros
que estavam no caminho. Para validacdo do modelo, realizou-se uma avaliacio da performance
do sistema e constatou-se que para até 10 mil veiculos ativos, gastou-se em média menos de 0.4

segundos para retornar uma resposta aos usuarios.

Chen et al. (2017) propuseram um método de despacho de téxis hierarquico com comparti-
lhamento de veiculos. O intuito desta pesquisa foi atender a crescente demanda de passageiros,
a oferta limitada de veiculos e o servigo ineficiente de mobilidade. Para tanto, o primeiro nivel
desta abordagem subdivide a cidade em regides retangulares e, considerando a demanda por
taxi prevista pelo sistema, efetua um rebalanceamento dos veiculos entre estas regides, a fim
de reduzir a quilometragem da frota de tdxi percorrida sem passageiros. Ja no segundo nivel,
para cada regido, os agendamentos de coleta e entrega para solicitacdes em tempo real sdo
obtidos para cada veiculo com Programacao Linear Inteira Mista, visando minimizar o atraso
devido ao compartilhamento, enquanto atende o maior nimero de requisi¢des possivel. Por
meio de simulacdes numéricas em um conjunto de dados de Nova York verificou-se o desem-
penho desta estrutura. Constatou-se que com este esquema de compartilhamento os veiculos
atenderam em média 2,18 passageiros por veiculo. Além disso, observou-se que pelo menos
90% das requisi¢des foram atendidas a qualquer momento do dia, cerca de 19% superior a uma

abordagem sem compartilhamento de veiculos.

Outros estudos sobre compartilhamento de veiculos foram realizados por Hanna et al.
(2016) e Ma et al. (2017), ambos utilizando veiculos autdbnomos. No primeiro, os autores
utilizaram o algoritmo Scalable Collision-avoiding Role Assignment with Minimal-makespam
(SCRAM) para minimizar a distadncia até o passageiro de cada veiculo, evitando, assim, que
0s passageiros esperassem um tempo maior do que o necessario. Constatou-se em experimen-
tos simulados com mais de 36 mil requisi¢oes, que o método SCRAM obteve distancia média
percorrida com veiculo desocupado, tempo médio de espera e quantidade de passageiros em
espera menores, comparado com os modelos centralizado, em grade e hingaro. Ja no segundo

trabalho, os pedidos eram redirecionados aos veiculos, que construiam sequéncias de embarque
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e desembarque de passageiros utilizando Programacao Linear. Os experimentos indicaram que
a taxa de utilizacdo da frota aumentou e que a distancia percorrida pelos veiculos se manteve
em relacdo a sistemas de tdxi convencionais, indicando que o compartilhamento de veiculos

autonomos pode melhorar a mobilidade e sustentabilidade do sistema de transporte urbano.

2.4 Despacho de taxis com solucoes diversas

Nesta secdo estdo descritos os trabalhos relacionados a despacho de téxis que trataram o
problema com diversas solugdes, tais como ldgica fuzzy, arquitetura multiagentes, teoria de
jogos, aprendizagem por reforco e monitoramento das condi¢gdes de trafego. As estratégias
apresentadas nesta se¢cdo também nao foram utilizadas neste trabalho. No entanto, sdo descritas
neste trabalho para mostrar uma visao geral das demais solucdes exploradas nesta area de pes-
quisa, bem como citar outras caracteristicas interessantes que foram utilizadas para realizar as

atribuigdes taxi-passageiros.

Shrivastava et al. (1997) utilizaram 16gica fuzzy para selecionar os taxistas visando reduzir
o tempo de espera dos passageiros e aumentar a utilizacdo da frota. Para tanto, os veiculos
mais proximos e menos utilizados eram escolhidos. Os resultados dos experimentos simulados
demonstraram que foi possivel reduzir o tempo de espera e manter a carga de trabalho uniforme
entre os motoristas. Ngo, Seow e Wong (2004) também utilizaram légica fuzzy em despacho
de taxis considerando a distancia, a utilizacdo da frota e o tempo gasto para atingir o destino de
acordo com as condicdes de trafego. Os experimentos simulados demonstraram que o método

superou a estratégia em que considerava-se apenas distancia.

Seow, Dang e Lee (2010) propuseram um método de despacho de taxis baseado em uma ar-
quitetura multiagente e fizeram um estudo sobre seu desempenho em relacio a disponibilidade
dos téxis. Esta abordagem visou melhorar a satisfacdo do passageiro, mantendo um controle
de filas de taxistas e requisi¢Oes por regido. Desta maneira, agentes colaborativos de software
negociavam as requisi¢des entre si em nome dos taxistas. Experimentos simulados foram reali-
zados para constatar que esta estratégia reduziu o tempo de espera dos passageiros e de viagem
de taxis vazios em até 41,8% e 41,2%, respectivamente, se comparado com uma estratégia de

fila de taxistas disponiveis para atendimento.

Oda e Joe-Wong (2018) buscaram reduzir o tempo de espera dos passageiros despachando
proativamente veiculos para locais onde as requisi¢des foram previstas. Para tanto, no trabalho
foi proposta uma estrutura baseada em Deep Q-network (DQN), que aprende por reforco as

politicas de despacho de veiculos. Como os DQNs escalam mal com um grande nimero de
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solucdes possiveis, treinou-se independentemente uma politica de despacho propria para cada
veiculo, garantindo a escalabilidade ao custo de uma menor coordenagdo entre os veiculos.
Além disso, formulou-se uma politica centralizada de Controle de Horizonte Recuado (CHR)
comparando-a com as politicas de DQN. Estas comparacdes foram realizadas através de simulagdes
numéricas com cerca de 15 milhdes de registros de viagens de taxis, € mostraram que a politica
de despacho adotando DQN reduz o nimero de requisi¢cdes ndo atendidas em 20% comparada

com a abordagem CHR.

Qiao et al. (2015) propuseram um sistema centralizado de reserva de carona, onde os pas-
sageiros requisitavam um taxi informando origem, destino e hordrio de saida. As requisi¢oes
eram ofertadas aos taxistas proximos, que selecionavam as requisi¢oes de interesse. Aplicou-se
teoria de jogos para encontrar as atribuicdes que atendessem o maior nimero de passageiros,
respeitando as preferéncia de ambos usudarios. Dados sobre taxi disponibilizados pela Comissao
Municipal de Transporte de Shenzhen, China, foram utilizados para avaliar a performance do
sistema. Os resultados demonstraram uma reducdo de até 46% no tempo de espera dos passa-
geiros € um aumento no lucro dos taxistas de pelo menos 18%, comparado com métodos offline

de mineracdo de dados e recomendacdo online.

Ramezani e Nourinejad (2017) constataram que o aumento do uso de tdxis contribuiu para
a intensificacdo do congestionamento do trafego, pois os taxis disponiveis nao eram bem dis-
tribuidos dentro das cidades e, consequentemente, inviabilizavam o atendimento eficaz dos pas-
sageiros. Para reduzir este impacto, propuseram um método de despacho de taxi baseado no
monitoramento das condi¢Oes de trafego. Assim, segmentou-se a cidade em regides, sendo
cada uma representada por um diagrama fundamental macroscépico, a fim de avaliar a evolugdo
dinamica das condi¢des de trafego. Em simula¢cdes numéricas com dados de Nova York, cons-
tataram que a abordagem melhorou a performance do sistema de despacho em relacao ao atraso

total dos veiculos, o tempo de espera dos passageiros e a utilizagdo da frota de taxi.

Billhardt et al. (2019) propuseram uma heuristica para atribui¢oes taxi-passageiro, em que
consideravam a possibilidade de realizar reatribui¢des de taxis caso, globalmente, resultassem
em solu¢des melhores. As reatribui¢cdes eram sugeridas quando houvesse a possibilidade de
dois taxistas trocarem de passageiros atribuidos, pois ambos estariam mais proximo do local
de embarque um do outro. Além disso, como essas novas atribui¢cdes poderiam reduzir as re-
ceitas esperadas dos taxistas individuais, foi proposto um esquema de compensacao econdomica
para que os taxistas que concordassem com as modificagcdes propostas em seus passageiros
designados. Os experimentos comparando a heuristica com outras comumente usadas, First-

Come/First-Served (FCES) e Nearest-Taxi/Nearest-Request (NTNR). Os resultados indicaram
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que a heuristica reduziu o tempo de espera dos passageiros, além de beneficiar economicamente

os taxistas com requisi¢des mais vantajosas.

2.5 Consideracoes finais

Na revisdo bibliografica, constatou-se que todos os métodos de despacho de téxis propos-
tos resolveram o Problema de Atribuicao Taxi-Passageiro em duas etapas. Uma para ofertar
as requisi¢des aos taxistas, a fim de verificar o interesse deles nelas antes de os atribui-las,
e outra para remover os conflitos de interesse entre os taxistas e realizar de fato a atribuicdo
taxi-passageiro. As Unicas excegdes para foram Hanna et al. (2016) e Ma et al. (2017) que pro-
puseram o uso de veiculos autonomos, e Gao, Xiao e Zhao (2016) e Oda e Joe-Wong (2018),

que utilizaram uma abordagem proativa para as atribui¢des taxi-passageiro.

De acordo com os artigos investigados, destacaram-se as seguintes caracteristicas: tempo
de espera dos passageiros, distancia dos taxistas até os passageiros, utilizacdo da frota de taxis,
rendimento dos taxistas, demanda e oferta. Outras caracteristicas detectadas foram: taxa de
requisicoes repetidas, taxa de aceite, taxa de atendimento, condi¢des do trafego, tolerancia dos
passageiros em relacdo ao tempo de espera e preferéncia dos usuérios. Estas informagdes ori-
entaram a extracdo de caracteristicas para os modelos preditivos. Além disso, destacam-se os
trabalhos Liu et al. (2017), Golpayegani et al. (2018), Meng et al. (2010), Zhao et al. (2019), por
estudarem as preferéncias e as tolerancias e o comportamento dos usudrios, e, principalmente,
Zhang et al. (2017) por treinarem modelos preditivos de comportamento dos taxistas utilizando

Aprendizagem de Maquina Supervisionada.

Com base nestas evidéncias, optou-se, nesta pesquisa, pelo uso de Aprendizagem de Maquina
Supervisionada para treinar os modelos preditivos de comportamento dos usudrios combinado
com métodos de otimizacdo. Para tanto, testou-se os algoritmos Regressio Logistica e Arvores
de Decisdo Impulsionadas por Gradiente. Estes algoritmos foram selecionados, pois ambos
apresentaram bons resultados em Zhang et al. (2017). Em acréscimo, retornam valores entre 0
e 1, indicando a probabilidade de um evento ocorrer, unificando e facilitando a utilizacao dos
modelos preditivos no método de despacho de taxis proposto. Especificamente, no caso desta
dissertacdo, os eventos estimados estao relacionados aos comportamentos de aceitar ofertas e
cancelar requisi¢cdes. Além disso, a Regressdo Logistica é um algoritmo de aprendizagem de
mdquina linear, enquanto as Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente sdo nio-lineares,
permitindo analisar o desempenho dos modelos preditivos sobre o viés de algoritmos com dife-

rentes niveis de complexidade.
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J4a em relagdo ao tratamento dos dados, optou-se por subdividir os dados em geohashes de
precisdo 5, como feito em Gelda, Jagannathan e Raina (2016) para melhorar a acurécia dos
modelos. Com isso, disponibilizando informacdes mais precisas sobre diferentes regides de
uma cidade para os modelos preditivos. Por fim, verificou-se o comportamento dos modelos
preditivos testados com diferentes funcdes objetivos e critérios de selecdo em relagdo a taxa de

atendimento de requisicoes.



Capitulo 3

APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Este capitulo foi dividido em 5 secdes. Na Secao 3.1 tém-se uma breve visio geral sobre
aprendizagem de maquina. Em seguida, na Secdo 3.2 sdo apresentados especificamente os con-
ceitos sobre aprendizagem de maquina supervisionada para problemas de classificagao bindria.
Depois, na Se¢ao 3.3 sdo descritos os dois algoritmos de aprendizagem testados neste trabalho,
Regressio Logistica e Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente. Adiante, na Segdo 3.4
sdao mostrados os métodos e as métricas de validagdo utilizados para treinar e avaliar os modelos
preditivos. Por fim, na Secdo 3.5 sdo dadas as consideracdes finais do capitulo. Os conceitos

apresentados nas Secdes 3.1 e 3.2 foram extraidos de Luxburg e Scholkopf (2011).

3.1 Visao Geral

Aprendizagem de méquina é o campo da computagdo que se estuda como uma maquina,
seguindo um algoritmo, pode aprender uma tarefa especifica por meio de observagdes. Este
processo € denominado treinamento e tem como meta gerar regras genéricas o suficiente para
“explicar” tanto os exemplos previamente vistos, quanto os futuros. Neste contexto, existem

duas categorias: as técnicas de aprendizagem supervisionadas e as ndo-supervisionadas.

As técnicas supervisionadas recebem este nome, pois os exemplos sdo rotulados com a
resposta esperada, permitindo que a maquina avalie seu desempenho durante o treinamento. Ja&
nas nao-supervisionadas, os exemplos nao possuem tal rétulo. Com isso, a meta dos algoritmos

desta categoria se resume a encontrar relacoes de similaridade entre os dados.

A seguir, o problema de aprendizagem de maquina supervisionada € apresentada formal-
mente. Em particular, o texto estd focado em classificagdo bindria, ou seja, em problemas que

possuem apenas duas respostas possiveis. Isto se deve pois os problemas de predi¢do de aceite
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e cancelamento de requisi¢Oes sdo binarios e os conceitos explicados aqui podem ser facilmente

estendidos aos demais problemas de classificacao.

3.2 Aprendizagem de maquina supervisionada

Em aprendizagem supervisionada, t€ém-se um espaco de entrada X (espaco de instancias
ou objetos) e um espaco de saida Y (espaco de rétulos ou classes). No caso de classificagdao
bindria, cada objeto pode pertencer a uma de duas classes possiveis, geralmente, rotuladas por
—1 e 1. De maneira geral, aprendizagem de maquina supervisionada se resume a estimar uma
fun¢do da forma f : X — Y. Tal mapeamento f € chamado de classificador. Para fazer isso, €
apresentado a maquina um conjunto de exemplos de treinamento (pontos ou dados de treina-
mento) (X1,y1),..., (xn,¥n) € X x Y. Um algoritmo de aprendizagem é um procedimento que

recebe dados de treinamento como entrada e retorna um classificador f.

Nenhuma suposicdo € feita sobre os espacos X e Y, que podem inclusive possuir ruidos e
sobreposicao entre as classes. No entanto, assume-se que existe uma distribui¢cao de probabili-
dade conjunta P em X x Y desconhecida, e os exemplos de treinamento (x;,y;) sdo amostrados

de forma idéntica e independentemente distribuida.

Para medir o desempenho de um classificador f utiliza-se uma func¢do de perda (funcao de
custo), que mede o erro entre a saida esperada e a saida estimada por f. Com esta ferramenta
¢ possivel direcionar os algoritmos de classificacdo aos classificadores que erram menos. No
geral, uma perda igual a O representa uma classificacdo perfeita, e maiores que 0 representam

divergéncia entre a resposta estimada pelo classificador e a esperada.

Enquanto a fun¢do de perda mede o erro de uma funcao sobre uma observagao individual, o
risco de uma fung@o, representado por R(f), é a perda média sobre todos os pontos gerados de

acordo com a distribuicao P, como é mostrado na Equacdo 3.1, sendo loss a fun¢do de perda.

R(f) = E(loss(Y, f(X))) (3.1

Isto €, o risco de uma funcdo € a perda esperada da fun¢do f para todos os pontos x € X.
Intuitivamente, o risco “conta” quantos elementos em X sdo erroneamente classificados por f.
Logo, a fungdo f € um classificador melhor que outra funcao g, se seu risco for menor, ou seja,
R(f) < R(g). Para encontrar um classificador 6timo é necessario buscar por uma fungéo f cujo

R(f) seja o menor possivel.

O espaco de fungdes admissiveis .%,;; € o espago que contém todas as fungdes da forma
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f X — Y,ouseja, Zy; ={f:X —Y}. Neste caso, é possivel encontrar o classificador 6timo
dada a distribuicdo de probabilidade P (Eq. 3.2). Esta fun¢do é chamada de classificador de
Bayes (fBayes). Teoricamente, este € o melhor classificador possivel, pois € capaz de classificar

os exemplos de entrada com o minimo de chance de falhar.

1 seP(Y=1X=x)>0.5;
SBayes(x) = , (3.2
—1 caso contrério.

Na prética, € impossivel computar diretamente o classificador de Bayes, pois a distribui¢ao
de probabilidade ¢ desconhecida. Logo, ndo é possivel avaliar P(Y = 1|X = x). Com base nas
defini¢des discutidas nesta se¢do, pode-se formular o problema padrao de classificacdo bindria
como: dado os pontos de treinamento (xy,y1), ..., (X,,yn) € X X Y independentemente coletados
de alguma distribuicdo de probabilidade P desconhecida, e dado uma fun¢do de perda loss, o
objetivo dos algoritmos de classificac@o é construir fungdes f : X — Y, tal que R(f) seja o mais

préximo possivel de R( fayes), ressaltando que R(f) comumente ndo é computdvel.

3.2.1 Generalizacao e consisténcia

Dado um classificador f; construido a partir de um conjunto de treinamento com n exem-
plos, € possivel medir os erros cometidos por f;, nos pontos de treinamento. Para isso, efetua-se
a média da divergéncia entre a classe real e estimada computada pela funcdo de perda loss dos

n exemplos de treinamento, como € mostrado na Equacao 3.3. Esta medida é denominada risco

empirico Remp(fr).-

1 n
R (1) = 1. 1 1035 0 () (33
i=1

Geralmente, o risco empirico Remp(fn) € relativamente baixo, caso contrario, o algoritmo
de aprendizagem nio foi capaz sequer de explicar os exemplos de treinamento. No entanto, ndo
necessariamente se a fungdo f,, cometer poucos erros no treinamento, também cometera poucos
erros no restante do espago de entrada X. Neste sentido, um classificador generaliza bem se a
diferenca |R(f,,) — Remp(fn)| € pequena. Vale ressaltar que um classificador que generaliza bem
ndo necessariamente possui um risco empirico baixo. Isto significa apenas que Repp(f,) € um

bom estimador do risco R(f,).

Os algoritmos de aprendizagem comumente restringem a busca pelo classificador em um

espaco de fungdes admissiveis .# C .%,;;. Teoricamente, o melhor classificador em .7, fz, é
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o classificador que minimiza o risco, como € mostrado na Equacdo 3.4. Vale ressaltar que nao

necessariamente fpayes € %, € portanto, € possivel que R(f#) > R(fBayes)-

fz = argminR(f) (3.4)

fez

J4 a consisténcia, ao contrario da nocao de generalizacdo, ndo € uma propriedade de uma
fun¢do individual, mas sim do espago de fungdes admissiveis .%. Logo, dado uma sequéncia
infinita de pontos de treinamento e a margem de erro €. Para cada n € N, f;, é um classificador

baseado nos primeiros n pontos de treinamento e determinado pela Equacao 3.5.

fn = argmin R, (f) (3.5)
fes

1. O algoritmo de aprendizagem é chamado consistente em rela¢do a .%, se o risco R(f;)

converge para R(fz ), para todo € > 0, ou seja, P(R(f,) —R(f#) > €) — 0 para n — oo;

2. O algoritmo de aprendizagem é chamado Bayes-consistente em relagio a .#, se o risco
R(f,) converge para R(fpayes), para todo € > 0, ou seja, P(R(fu) — R(fBayes) > €) = 0

para n — co.

3.2.2 Dilema viés-variancia

Para o classificador aprender com sucesso é necessario trabalhar com um % reduzido, ou
seja, aumentar o viés e diminuir a varidncia de espaco de fun¢des admissiveis. Dados clas-
sificadores fpayes (Eq. 3.2), f# (Eq. 3.4) e f, (Eq. 3.5) e a Bayes-consisténcia, a diferenca

R(f) — R(fBayes) pode ser reescrita como apresentado na Equagéo 3.6.

R(fﬂ) _R(fBayeS) = (R<fn) _R(ff)) + (R(f,?) _R<fBayes)) (3.6)

Os dois termos a direita da Equagao 3.6 entre parénteses sao chamados de erro de estimativa
e erro de aproximagdo, respectivamente. O primeiro lida com a incerteza introduzida pelo
processo de amostragem, ou seja, o erro de estimar um classificador a partir de um conjunto
de treinamento finito. Ja o segundo € o erro adicionado ao restringir o espago de fungdes .7 e,

assim, lida com o erro intrinseco nas limitacdes das funcdes admissiveis.

Com isso, se o algoritmo de aprendizagem utilizado buscar um classificador em um espago

de fun¢des admissiveis muito grande, o erro de aproximacao serd pequeno e o de estimativa
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alto, pois havera uma grande variedade de fun¢des complexas. Como consequéncia disso, a
variancia do algoritmo serd alta, aumentando a probabilidade de overfitting. Ja no caso oposto,
haverd um nimero restritivo de fungdes mais simples. Desta forma, o algoritmo sofre com o viés
das fungdes, aumentando a probabilidade de underfitting. Em outras palavras, o dilema viés-
variancia consiste na escolha mais adequada do algoritmo de aprendizagem e seus parametros,
a fim de balancear os erros de estimativa e aproximacao, evitando os casos de overfitting e

underfitting.

3.3 Algoritmos de aprendizagem

Ha diversos algoritmos de aprendizagem de médquina supervisionada. Alguns exemplos sdo:
Redes Neurais, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), dentre outros.
Nesta se¢do sao apresentados dois algoritmos de aprendizagem, Regressao Logistica Bindria e

Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente.

3.3.1 Regressao Logistica Binaria

Regressdao Logistica Bindria, descrito em Cox (1958), ¢ um modelo estatistico que mede a
probabilidade de uma variavel categdrica bindria dependente y dado um vetor de caracteristicas
x utilizando uma func¢do logistica. Como € mostrado no exemplo ilustrativo da Figura 3.1, a
funcdo logistica é uma sigmoide, ou seja, tem uma curva caracteristica em formato de ”S”.
Sendo assim, esta fun¢do mapeia o vetor de caracteristicas x € RY, em que d é o nimero de
caracteristicas, para valores de saida p € [0, 1], indicando a probabilidade de x ser da classe
positiva (y = 1), ou seja, p = prob(y = 1|x). Em contrapartida, por se tratar de um modelo

bindrio, a probabilidade de x ser da classe negativa (y = 0) € dada pelo complemento 1 — p.

probily=1 | =}

FIGURA 3.1 - Exemplo de uma funcao logistica, em que a curva representa funcao em S e os
pontos os exemplos de treinamento. Fonte: Do autor.
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Regressao Logistica Bindria também pode ser utilizada para classificar objetos. Para tanto,
utiliza-se um limiar de classificacdo 0, geralmente fixado em 0.5. Assim, a classe estimada
y € positiva, se p > 0; e negativa, caso contrario. Com isso em conjunto com a caracteristica
sigmoide da funcao logistica, os exemplos negativos concentram-se proximo de p = 0, enquanto
0s positivos concentram-se proximo de p = 1. Esta caracteristica é relevante em casos em que

a probabilidade p € utilizada para tomada de decisdo, como diagndstico de doencas.

Logo, o espaco de funcdes admissiveis F' deste algoritmo de aprendizagem € constituido

pelo conjunto de fungdes logisticas descritas pela Equacdo 3.7 parametrizadas por w.

1

- 1 +e W'

hy (x) (3.7)

Por simplificagdo, prob(y|x) pode ser rescrito como mostrado na Equagdo 3.8. Isto se
da pois prob(y = 1|x) = hy(x) e prob(y = 0|x) = 1 — h,,(x). Sendo assim, o treinamento deste

modelo se reduz a encontrar o vetor de parametros w que melhor se ajusta a base de treinamento.

prob(y)x) = hy(x)* (1 — hy,(x)) 1) (3.8)

Para tanto, parte-se de uma solucdo candidata qualquer e otimiza o modelo iterativamente
utilizando gradiente descendente até ocorrer a estagnacao do processo de aprendizagem. Quando
isto ocorre, diz-se que o algoritmo de aprendizagem convergiu. A func¢do de custo utilizada para

direcionar o treinamento é mostrada na Equacgao 3.9.

loss(y,hy(x)) = —log(prob(y|x)) (3.9

Esta funcdo de custo € utilizada para garantir a convergéncia do algoritmo de aprendizagem
para o erro minimo global, devido sua convexidade. Assim, o gradiente descendente direcionara

o treinamento para a solucdo 6tima de acordo com a base de treinamento utilizada.

3.3.2 Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente

Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente, descrito em Friedman (2001), é um mo-
delo de Gradient Boosted Trees (GBT), ou seja, um modelo baseado em um conjunto de Arvores
de Decisao construidas sequencialmente, corrigindo os erros da estrutura anterior utilizando um
algoritmo de gradiente descendente, dai o nome do modelo. Assim, somando-se as estimati-

vas das Arvores em um tnico modelo t€ém-se um classificador mais preciso do que as Arvores,
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como € mostrado na Equacdo 3.10.

M

S(x) =ho(x) + ) yihi(x) (3.10)

i=1
onde,
ho(x) é a Arvore de Decisdo inicial;
hi(x) sdo as Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente; parai = 1,2,...,M;
7;(x) sdo os pesos dados as estimativas de h;(x); parai=1,2,...,M.

Uma Arvore de Decisdo é um modelo em que a fungdo aprendida h(x) é representada por
uma estrutura de arvore bindria. Os nds internos indicam expressodes logicas relacionadas ao
vetor de caracteristicas x e cada né externos representa um valor possivel para a varidvel de
saida y. Sendo assim, arvores de decisdo sdo de ficil compreensdo, pois sua estrutura pode
ser interpretada como um conjunto de regras if-then, em que a conjunc¢ao dos nds internos de
cada um de seus ramos representa uma condi¢do para a ocorréncia do nd externo que atinge.
O algoritmo de aprendizagem deste modelo consiste em partir de uma arvore vazia e buscar
recursivamente a varidvel em x que melhor divide os exemplos de treinamento em relagédo a y,
medindo-se o ganho de informac¢@o com base na entropia dos subconjuntos gerados pela divisao

até cada n6 externo da arvore representar apenas uma saida esperada para y.

Para treinar um modelo GBT por gradiente, precisa-se de um conjunto de dados de treina-
mento {(x;,y;)}?,, uma funcio de perda diferencidvel L e uma quantidade M de Arvores de
Decisdo Impulsionadas por Gradiente. Inicialmente, treina-se uma Arvore de Decisdo inicial
fo(x) = hp(x) com os dados de treinamento. Em seguida, para cada m de 1 a M, computa-se

os erros do modelo anterior f,_(x), denominado residuos r; ,,, de acordo com a Equagdo 3.11.

9L ()
Tim = ) fm—l(-x) (3.11)

De posse dos residuos r; ,, treina-se uma Arvore de Decisdo Impulsionada por Gradiente
hm(x) utilizando a base de treinamento adaptado {(x;,7;,)}"_ , e computa-se ¥,, de acordo com
a Equacdo 3.12, utilizando um algoritmo de gradiente descendente. Por fim, o classificador

fm(x) é dado pela Equagido 3.13.

Y = argmin Z L(yiy fm—1(x) + 7 hyn(x)) (3.12)
YeR =1
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Fin(x) = fin—1(x) + Yn hn(x) (3.13)

Assim, o algoritmo termina com fys(x) = ho(x)+ 71 hy (x) + ...+ Y har(x) = f(x) (Eq 3.10).
Este modelo, devido a composi¢do de funcdes, € mais complexo se comparado a Regressao
Logistica Bindria e outros classificadores. Por este motivo, GBTs por gradiente sao mais sus-
cetiveis a sofrerem overfitting. No entanto, ha estratégias para evitar este problema, tais como,
somar termos de regularizago 2 funcio de custo L ou aplicar técnicas de poda das Arvores de

Decisdo para controlar a complexidade do modelo.

3.4 Meétodos e métricas de validacao

Os algoritmos de aprendizagem possuem duas etapas, uma de treinamento, para construir
o classificador baseado nos exemplos de treinamento, e outra de validacdo, para medir os erros
do classificador com exemplos ndo vistos no treinamento e verificar se o algoritmo generalizou

bem. Sendo assim, dois métodos de validacao sao discutidos nesta se¢do, ambos retirados de
Kohavi et al. (1995).

O primeiro, o método simples de validag¢ao consiste basicamente em separar a base de dados
em dois conjuntos, um de treinamento e outro de validac¢do. Nao € obrigatério que os conjuntos
de dados tenham o mesmo tamanho, mas precisam ser mutuamente exclusivos. Ja o segundo, o
método de validacdo cruzada, consiste em separar os dados em K grupos mutuamente exclusivos
e de mesmo tamanho. Em seguida, € reservado um grupo para teste e os outros K — 1 sdo
utilizados para treinamento do classificador. Isto se repete K vezes, de tal forma que cada
subconjunto de dados seja usado uma vez como base de teste. Esta abordagem obtém resultados

mais confidveis que a validac¢do simples, por aproveitar melhor a base de dados.

Os métodos de validagdo sao utilizados em conjunto com as métricas de desempenho. En-
quanto o método de validagao € o processo de treinamento e teste, as métricas de desempenho
sdo as medidas de avaliacdo de um classificador de acordo com os exemplos de teste. Estas
métricas medem a similaridade entre as classes reais associadas aos exemplos e as classes esti-

madas pelo classificador, como € ilustrado na Figura 3.2.
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TN

FIGURA 3.2 - Ilustracao de um espaco de dados, onde a circunferéncia continua representa a
classe positiva real e a circunferéncia segmentada a classe positiva estimada por um classificador.
Logo, TP (True Positive) e TN (True Negative) representam, respectivamente, as quantidades de
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, ou seja, que o classificador rotulou corretamente.
Enquanto F P (False Positive) e FN (False Negative) representam, respectivamente, as quantidades
de falsos positivos e falsos negativos. Fonte: Do autor.

Observando-se a Figura 3.2, nota-se os quatro resultados possiveis de uma classificagao
bindria, TP, TN, FP e FN. De posse destes valores, algumas métricas de desempenho podem
ser computadas, tais como Precisdo (Eq. 3.14), Recall (Eq. 3.15), Especificidade (Eq. 3.16)
e Fg-score (Eq. 3.17). As tr€s primeiras sdo usadas para medir o desempenho individual
de um classificar, enquanto a ultima (Fg-score) € comumente utilizada como uma medida de

comparagao entre dois ou mais classificadores.

A Precisdo, Equacdo 3.14, mede a porcentagem de exemplos corretamente rotulados como
positivos pelo classificador. Isto €, observando a Figura 3.2, a Precisdo é a porcentagem do
circulo segmentado, classe positiva estimada, que faz interse¢do com o circulo continuo, classe
positiva real. Logo, a Precisdo estima a taxa de sucesso de um classificador e, consequente-
mente, o seu nivel de confiabilidade, ou seja, mede as chances de uma resposta positiva deste

classificador ser correta.

TP
Precisdo = —— (3.14)
TP+FP

Ja a medida Recall, Equacdo 3.15, enfoca na classe positiva real € mede a porcentagem
de exemplos positivos que foram detectados pelo classificador, ou seja, mede a capacidade do
classificador identificar um exemplo positivo. Isto é, enquanto a Precisdo mede a confiabilidade,

a Recall mede a sensitividade de um classificador.

Recall = —— (3.15)
TP+FN
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A Especificidade, Equacdo 3.16, € a medida equivalente a Recall para a classe negativa, ou

seja, mede a capacidade de um classificador detectar exemplos da classe negativa.

TN
Especificidade = ———— (3.16)
TN+FP

A Fg-score, Equagéo 3.17, ¢ a média harmonica entre a Precisdo e o Recall, ponderada pelo
parametro 3. Isto se dd pois a Precisdo e o Recall medem, respectivamente, a confiabilidade e
a sensitividade de um classificador e a relevancia destas duas métricas variam de acordo com o
problema de classificacdo. Assim, € atribuido ao pardmetro 3 dos valores 0.5, 1.0 ou 2.0. Se 8
for igual a 0.5, a Precisdo tem maior prioridade, se for igual a 2.0, a Recall tem maior prioridade

e se for igual a 1.0, ambas as medidas tém a mesma prioridade.

Precisdo x Recall
(B?  Precisdo) + Recall

Fp-score = (H—ﬁz)* (3.17)

Outra ferramenta importante € a curva ROC (Receiver Operating Characteristics). Segundo
Fawcett (2006), a curva ROC € uma técnica de visualizagdo, organizacao e selecao de classifica-
dores baseado em sua performance, comparando as taxas de verdadeiro positivo e falso positivo.
Na Figura 3.3 € mostrado um exemplo de curva ROC. Quanto mais a curva ROC se aproximar
do canto superior esquerdo do grafico, melhor o classificador, pois indica a capacidade do clas-

sificador acertar mais a classe positiva gerando menos falso positivos.

Curva ROC
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FIGURA 3.3 — Exemplo de uma curva ROC. Fonte: Do autor.

Por dltimo, a métrica area sob a curva ROC (AUC, do inglés Area Under an ROC Curve)
¢ uma medida de desempenho que converte a informacgdo gréfica bidimensional da curva ROC
em um valor escalar. Como a curva ROC é desenhada em uma édrea quadrada de lado 1, os

valores da métrica AUC variam entre 0 e 1. Com isso, € possivel comparar numericamente
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os classificadores, ao invés de graficamente. Desta forma, esta métrica permite analisar qual
classificador, em relacdo aos demais, estima um objeto com maior confianca, ou seja, assim

como a Fg-score, a AUC € uma medida de comparagao entre classificadores.

3.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foi descrita a fundamentagao tedrica sobre aprendizagem de maquina super-
visionada para problemas de classificacdo bindria, apresentando o objetivo geral destes algorit-
mos de aprendizagem, os conceitos de generalizacdo e consisténcia, bem como as defini¢des de
underfitting e overfitting. Além disso, foram explicados os dois algoritmos, Regressao Logistica
e Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente, os métodos e as métricas de validagdo para

treinar e avaliar os modelos preditivos.



Capitulo 4

DESPACHO DE TAXIS

Neste capitulo € apresentado o método de despacho de tixis proposto para solucionar o
Problema de Atribuicdo Taxi-Passageiro descrito na Secdo 1.2 do Capitulo 1. Para tanto, na
Secdo 4.1 mostra-se o0 método de despacho de taxis geral. Em seguida, nas Secoes 4.2,4.3 e 4.4
sao explicados respectivamente os critérios de pontuacio, fungdes objetivo e critérios de selecao

propostos. Por fim, na Se¢do 4.5 sdo dadas as consideragdes finais do capitulo.

4.1 Meétodo de despacho de taxis geral

Uma visao geral do método de despacho € mostrada no Algoritmo 4.1, onde precisa-se de
um critério de pontuacdo p para computar a matriz de pontuagao S,,x,, uma funcdo objetivo f
para avaliar a matriz de ofertas X, «,, € um critério de selecao c. Em acréscimo, o parametro f que

determina o intervalo de tempo em segundos que o sistema aguarda para acumular requisicoes.

Algoritmo 4.1: DESPACHO DE TAXIS GERAL
Entrada: p, f,c,t
Saida: Y,
1 inicio
2 aguardar ¢ segundos
3 T,,, < buscar conjunto de taxistas disponiveis
4 R,, < buscar conjunto de requisi¢des pendentes
5 | Smxn < P(Tn, Ry)
6
7
8
9

Xynxn < buscar solugdo f(Syxn)

realizar as ofertas X,

1, < verificar interesse dos taxistas nas ofertas
Ym — C(mem Im)

10 retorna Y,

11 fim
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De forma genérica, passageiros realizam requisi¢oes a qualquer momento. Estas requisi¢cdes
sdo armazenadas no sistema como pendentes até que a proxima iteracdo do método de despa-
cho seja executada. Quando o tempo ¢ expira as requisi¢des pendentes e os taxistas disponiveis
sao buscados no sistema, as ofertas sao distribuidas e o interesse dos taxistas pelas requisi¢oes
¢ verificado. Em seguida, aplica-se o critério de selecdo nos casos necessarios e realiza-se as
atribuigdes tixi-passageiro. Por fim, os passageiros esperam a chegada do taxista, embarcam e

sdo levados até o seus respectivos destinos.

Vale ressaltar que seria possivel fazer uma segmentacdo dos dados, a fim de reduzir o
espaco de busca inerente do problema de distribuicdao de ofertas. Por exemplo, segmentar por
regides da cidade, por geohashes ou por demanda. No entanto, esta estratégia ndo foi ado-
tada neste trabalho e, portanto, todos os taxistas disponiveis na cidade recebem uma oferta por
iteracdo. Também € possivel manter pendentes por algumas iteracdes as requisicdes que nao
foram atribuidas a nenhum taxista, por ndo terem sido ofertadas a nenhum taxista ou por terem
sido recusadas por todos os taxistas que receberam a oferta delas. Esta estratégia foi utilizada

em um dos cendrios de teste dos experimentos realizados neste trabalho.

4.2 Critérios de pontuacao

Dois modelos preditivos foram implementados como critérios de pontuagdo neste traba-
lho. O primeiro (Eq. 4.1) estima a probabilidade do taxista #; aceitar a oferta da requisi¢ao
rj, enquanto o segundo (Eq. 4.4) estima a probabilidade de #; atender r;. Em ambos os casos
treinou-se os modelos preditivos utilizando aprendizagem de maquina supervisionada e as pro-
babilidades estimadas variam entre 0 e 1. Como os modelos preditivos estimam a probabilidade
somente de um par (#;,7;), para construir a matriz de pontuagio S, bastou-se estimar cada

elemento s; ; da matriz aplicando os modelos preditivos a cada par (#;,7;).

Si j = Pacc(ti, rj) = prob(y = ‘aceitar’ | x7) 4.1)

O modelo preditivo dado pela Equacdo 4.1 foi baseado no proposto em Zhang et al. (2017).
Assim, p,.. mede a probabilidade condicional de #; aceitar a oferta da requisi¢cdo r;. Para
tanto, y € uma varidvel categdrica bindria, cujos valores possiveis sdo ’aceitar’ ou 'nao aceitar’.
Ja o vetor de caracteristicas x| representa os dados de entrada do classificador treinado pelo
algoritmo de aprendizagem de mdquina supervisionada. A constru¢do deste vetor € baseada nas
informagdes disponiveis sobre os taxistas f;, as requisi¢des r; € a relagdo entre eles, tais como

tempo estimado de chegada do taxista ao ponto de embarque, tolerancias e preferéncias dos
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usuarios, demanda e oferta, dentre outras.

Si.j = Pean(ti, 7j) = prob(y = ‘taxista cancelar’ | x3) (4.2)
Si j = Pean_p(ti, rj) = prob(y = ‘passageiro cancelar’ | x3) 4.3)
Si j = Pau(ti, rj) = prob(y = ‘atender’ | x3) 4.4)

J4 o modelo preditivo dado pela Equacao 4.4 foi proposto neste trabalho e consiste em in-
crementar 0 modelo p,.. com outros dois modelos preditivos, peans (Eq. 4.2) € pean_p (EqQ. 4.3).
O primeiro, pcan_t, estima a probabilidade do taxista #; cancelar a requisi¢@o r; e o segundo,
pcan_p, estima a probabilidade do passageiro cancelar a requisi¢do r; dado que foi atribuida ao
taxista #;. Assim como p,c, 0s vetores de caracteristicas X, e x3 dos respectivos modelos pcq,.
€ Pcan_p S0 baseados nas informacdes disponiveis sobre os taxistas #;, as requisicdes r; € a
relacdo entre eles. Por outro lado, o vetor de caracteristicas x4 de pg; sdo as saidas dos modelos
Pace> Peant € Pean_p» OU S€Ja, pgy computa a probabilidade de #; atender r; ponderando as esti-
mativas dos demais modelos preditivos pacc, Peant € Pean_p- Por fim, as varidveis y dos modelos
preditivos também sdo categdricas e seus valores possiveis sdo “cancelar’e “ndo cancelar’para

Pecan_t € Pean_p- € “‘atender”e “ndo atender”para p .

4.3 Funcoes objetivo

Nesta pesquisa, duas medidas foram avaliadas como funcao objetivo para o Problema de

Atribuicao Taxi-Passageiro (Secdo 1.2.1), uma ndo-linear e outra linear.

4.3.1 Funcao objetivo nao-linear

A funcdo f,,n, Equagdo 4.5, foi adaptada da proposta em Zhang et al. (2017). Nesta es-
tratégia busca-se reduzir a probabilidade de fracasso do método de despacho de taxis. Isto se da
pois, os critérios de pontuacdo estudados retornam valores entre 0 e 1, o que indicam a proba-
bilidade de ocorrer um evento especifico, aceite de ofertas ou atendimento de requisicdoes. Com
1sso, ao multiplicar os complementos destas probabilidades t€ém-se a probabilidade de todas
as ofertas de uma requisi¢cdo falharem. Assim, soma-se estas probabilidades para obter-se um

valor escalar.
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fnon = ZH l_slj b 4.5)

j=li=

Assim como a fungdo objetivo f,.,, a heuristica de otimizacdo, Algoritmo 4.2, utilizada
para minimizar esta medida também foi adaptada da proposta em Zhang et al. (2017). Esta
estratégia foi dividida em duas etapas. Primeiramente, para cada taxista selecionar a requisi¢ao
com maior complemento da pontuacdo. Depois, para cada requisi¢ao verificar se a pontuagdo
melhora ao ofertd-la para outros taxistas. Este método ndo garante uma solu¢do 6tima para a

fung¢do objetivo fon-

Algoritmo 4.2: BUSCAR SOLUCAO (NAO LINEAR)

Entrada: f
Saida: X,,,»,,
1 inicio
2 Xinxn < Matriz de zeros
3 parai = 1,m faca
4 ‘ Xi,argmin ey ) 1-si j «—1
5 fim
6 | p f(X)
7 para j = 1,n faca
8 paraVu; € {t; | Vi€ [1,m] e x; ; = 0} faca
9 se substituir a oferta de u; por rj melhorar p entao
10 | fazer a substituicio em X e recalcular p < f(X)
11 fim
12 fim
13 fim
14 retorna X,, .,
15 fim

4.3.2 Funcao objetivo linear

A medida f;,, Equacdo 4.6, proposta neste trabalho, é uma linearizacdo da funcdo f,,,.
Para linearizar a funcio f,,, aplicou-se logaritmo nas pontuacdes das requisicoes. Isto se da
pois as propriedades do logaritmo permite converter a exponenciacdo em multiplicacdo e a
multiplicacdo em adi¢do. Assim, adiciona-se um erro na f;,,, a fim de facilitar a busca pela

solugdo 6tima.

Jiin = Z Z lOg —Si,j xl JJ (4.6)

i=1j=
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A heuristica de otimizac¢do, Algoritmo 4.3, utilizada para construir a matriz de ofertas X, x,
em relacdo a funcdo f;;,. Com esta estratégia, para cada taxista selecionar a requisicdo com
maior complemento da pontuacdo. A segunda etapa do Algoritmo 4.2 ndo é necessario, pois

com a primeira etapa garante a solu¢ao 6tima.

Algoritmo 4.3: BUSCAR SOLUCAO (LINEAR)
Entrada: f

Saida: X,,,»,,

inicio

Xinxn < Matriz de zeros

parai = 1,m faca

W N =

xi,argminje[lvn] 1—s;j € 1
fim
6 retorna X,
7 fim

wn

4.4 Critérios de selecao

Nesta secdo sdo apresentados os dois critérios de selecao implementados neste trabalho. O
primeiro, c.q, (Eq. 4.7), escolhe o taxista t; com a menor probabilidade do passageiro cancelar
a requisi¢do r;. Esta medida foi proposta neste trabalho e busca atender as preferéncias do
passageiro. Isto se da pois o critério de selecdo € aplicado na segunda etapa do problema de
atribuicao taxi-passageiro, ou seja, depois de verificar o interesse dos taxistas e antes de atribuir
o0 taxi ao passageiro. Também vale ressaltar que os taxistas interessados em atender a requisi¢ao
nao sdo ofertados ao passageiro. Logo, o critério c.4, procura prever qual tixi seria escolhido

por cada passageiro, com o intuito de satisfazer a ausé€ncia desta etapa.

Cean(Xmxn:Am) = {(tw, rj) | w = argmin pean p(ti,rj) ei € [1,m] ;?:1 4.7

Xi, jaizl
Ja o critério de selecao cq, (Eq. 4.8) atribui para cada passageiro o taxista interessado mais
préximo do ponto de embarque. Assim, reduz-se o tempo de espera dos passageiros e 0s gastos
com a locomocao de um taxi desocupado, como mencionado. Além disso, o tempo de espera
do passageiro (eta) é uma das caracteristicas mais relevantes para os modelos preditivos, ou
seja, uma variavel fortemente levada em consideracao pelos usudrios que avaliam se compensa

ou ndo aceitar ou cancelar uma requisicao.
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Ceta(Xmxn,Am) = {(tw, rj) | w = argmin eta(t;,r;) ei € [1,m]}]_, (4.8)
x; jai=1

Note que os critérios de selecdo atribuem aos passageiros a somente um taxista que recebeu

a oferta da requisi¢ao e aceitou atendé-la. Desta forma, as requisi¢des que ndo foram ofertadas
a nenhum taxista ou foram recusadas por todos os taxistas que receberam sua oferta sdo consi-
deradas ndo atendidas. No entanto, os passageiros t€m uma certa tolerancia de espera por uma
resposta do sistema de despacho de téxis, ou seja, é possivel que estas requisi¢des sejam man-
tidas no sistema como pendentes e participem das proximas iteracdes até um limite de tempo.

Caso todas as tentativas falharem, considera-se que o tempo da requisi¢do expirou.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o algoritmo geral proposto de despacho de taxis, bem como
os critérios de pontuacdo, fungdes objetivo e critérios de selecao testados neste trabalho. Para
cada uma destas medidas foram abordadas duas estratégias, totalizando um total de 8 combinacdes
possiveis. Vale ressaltar que os critérios de pontuacdo sdo modelos preditivos que foram trei-
nados com um algoritmo de aprendizagem supervisionada. Logo, foi necessario avaliar o de-
sempenho dos modelos preditivos utilizando os métodos e métricas de validacdo discutidos
no Capitulo 3. Além disso, em relacdo as funcOes objetivo, a fy,, € ndo linear e utilizou-
se uma heuristica de otimizag¢do para encontrar uma solucdo aproximada para o problema de
distribuicdo de ofertas. J4 a f};,, € uma funcdo linear, cujo método de otimizacdo garante uma
solucdo 6tima. Também tém-se que o critério de selecao c.4y, foi proposto para verificar o im-
pacto desta abordagem em comparacdo com o critério c.,. Por fim, discutiu-se brevemente a
possibilidade de manter como pendentes, por um ndmero limitado de tentativas, as requisicoes
que nao foram ofertadas aos taxistas ou foram recusadas por eles, a fim de aumentar as chances

destas serem atendidas.
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RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados neste trabalho.
Para tanto, divide-se em 5 se¢des. Na primeira (Secdo 5.1) sdo expostos os recursos utilizados
para manipular a base de dados e implementar os experimentos. As Secdes 5.2, 5.3 e 5.4 sdo,
respectivamente, sobre o preprocessamento de dados, o treinamento e a validagcdo dos modelos
preditivos e os testes simulados com o método de despacho de taxis. Por fim, sdo dadas as

consideragdes finais do capitulo na Sec¢ado 5.5.

5.1 Recursos utilizados

Para o desenvolvimento deste projeto foi escolhida a linguagem de programacio Python
versdao 2.7.12. Esta linguagem é multi-paradigma, com sintaxe simplificada e recursos que
facilitam a manipulacdo de dados e o fluxo de trabalho com aprendizagem de maquina. Além
disso, foram utilizadas as bibliotecas pandas versao 0.19.2 e numpy versao 1.15.1 para tratar
a base de dados, pois possuem procedimentos que simplificam a leitura e escrita de arquivos,

bem como selecao, transformacdo, juncao e geracao de dados.

Em relacdo aos modelos preditivos, usou-se a classe xgboost. XGBClassifier() da biblioteca
xgboost versao 0.7 para analisar as Afvores de Decisdao Impulsionadas por Gradiente e a classe
sklearn.linear_model.LogisticRegression() da biblioteca sklearn versao 0.19.2 para a Regressao
Logistica. Em ambas as técnicas os dados de entrada dos modelos preditivos foram normaliza-

dos com a métrica preprocessing.Normalizer() também da biblioteca sklearn.

Para otimizar os parametros dos algoritmos de aprendizagem de maquina, separar os dados
de treinamento e teste e medir o desempenhos dos modelos preditivos foram utilizados os res-

pectivos modulos grid_search, model_selection e metrics também da biblioteca sklearn. Para
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tanto, o método GridSearchCV() foi utilizado para otimizar os parametros em que, dado uma
lista de valores para os parametros dos algoritmos, testa-se todas as combinagdes possiveis. E
para a separacao dos dados utilizou-se o train_test_split(), que separa uma porcentagem dos da-
dos para teste e o restante para treinamento. Este método tem a opcdo de manter a propor¢cao
dos exemplos de cada classe tanto na base de treinamento, quanto na base de teste, reduzindo o

impacto negativo nos resultados causado pelo desbalanceamento das classes.

Em relacdo a base de dados, uma parceria foi firmada com a Easy Taxi, empresa desen-
volvedora e mantenedora do aplicativo de chamada de téxi online de mesmo nome, para auxi-
liar no desenvolvimento desta pesquisa. Assim, disponibilizaram uma base de dados sobre as
operacoes efetuadas na capital de Sdo Paulo no periodo de 01 de Fevereiro a 15 de Agosto de
2017. Esta base de dados € constituida com cerca de 4,5 milhdes de registros de requisi¢oes

realizadas por passageiros e 212 milhdes de exemplos sobre ofertas das requisicdes aos taxistas.

5.2 Preprocessamento dos dados

Para a realizacdo dos experimentos realizou-se um preprocessamento dos dados. Assim,
removeu-se os dados com registros nulos ou inconsistentes, tais como coordenadas geogréficas
invélidas ou sequéncias de datas e hordrios incompativeis com a realidade, causadas por im-
precisao na geolocalizagcdo dos aparelhos smartphones ou perda de sinal de rede. Em seguida,
delimitou-se um perimetro de interesse em torno da cidade, as requisi¢des foram agrupadas em
geohashes de precisdao 5 e removeu-se os registros pertencentes as geohashes com menos de
1000 exemplos. Além disso, selecionou-se os registros pertencentes ao periodo de 01 de Junho
a 15 de Agosto de 2017. Isto se d4 pois, neste intervalo de tempo, todos os registros continham
o atributo tempo estimado de chegada ao passageiro preenchidos e fora deste intervalo somente
os registros dos taxistas atribuidos as requisi¢des possuiam este atributo. Com isso, resultou-se

em 613275 exemplos de requisicdes e em 18355839 exemplos de ofertas.

Destes dados, extraiu-se as caracteristicas relevantes para os modelos preditivos pacc, Pean.t
€ Pcan_p» que estdo mostradas na Tabela 5.1. Esta extra¢do de caracteristicas foi baseada nas
informacdes coletadas na Revisdo Bibliografica (Cap.2) e nas orientacdes do especialista da
Easy Taxi. Vale ressaltar que as analises foram restritas aos dados disponibilizados pela empresa
e pelas limitacdes do projeto, como por exemplo, ndo computou-se o nimero de requisi¢des
repetidas por um passageiro. Esta caracteristica foi relevante para o modelo preditivo pean_p,

mas nao foi possivel simular este dado nos experimentos.
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Tabela 5.1: Caracteristicas selecionadas para os modelos preditivos

Atributo Pacc | Pcant | Pcan_p
Tempo de chegada ao passageiro estimado (ETA) | * * *
Tolerancia do taxista ao ETA * *
Diferenca entre tol. do taxista e ETA * *
Tolerancia do passageiro ao ETA *
Diferenca entre tol. do passageiro e ETA *
Localizagdo do taxista * * *
Ponto de embarque * * *
Ponto de desembarque *
Regides de preferéncia * *
Preferéncia pelo tipo de servigo * * *
Qtde de taxistas ativos por regido e horario * * *
Qtde de requisicoes por regido e horrio * * *
Tipo de servigo * * *
Dia da semana * * *
Horario * * *

Nota-se que os vetores de caracteristicas dos modelos preditivos pgec € Pean.s S20 idénticos.
No entanto, este fato se justifica pois os dados de saida (rétulos) associados aos exemplos
de cada um destes modelos preditivos possuem distribui¢cdes independentes entre si, ou seja,
assume-se que o comportamento dos taxistas em relagdo ao cancelamento de requisi¢cdes nao
tem vinculo algum com os padrdes de aceite de ofertas. Logo, os algoritmos de aprendizagem
retornam classificadores completamente distintos para estes comportamentos. O mesmo se diz
para 0 modelo preditivo pea,_p, que possui um vetor de caracteristicas similar aos demais mo-
delos, mas os dados de saida associados aos exemplos disponiveis s@o distinto o suficiente para

o algoritmo de aprendizagem resultar em um classificador independente dos demais.
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5.3 Treinamento e validacao dos modelos preditivos

Os modelos preditivos p,.. (probabilidade de aceite de ofertas por taxista), pcqn_s (proba-
bilidade de cancelamento de requisi¢des por taxista), pcan_p (probabilidade de cancelamento
de requisi¢Oes por passageiro) € py; (probabilidade de atendimento de requisi¢des por taxista)
foram treinados com Regressdo Logistica Binaria (RLB) e Arvores de Decisio Impulsionadas
por Gradiente (do inglés Extreme Gradient Boosted Trees) (XGB). Os parametros de ambas
as técnicas foram otimizados, com validag¢ao cruzada com 5 grupos de teste, usando o método
GridSearch() da bibliotéca sklearn. Além disso, para cada modelo preditivo e cada técnica
mediu-se as métricas AUC, Fys_score, F> o _score, precisdo, recall e especificidade, utilizando
validagdo simples. A seguir, sdo mostradas na Tabela 5.2 as quantidades de dados para treina-

mento e teste dos modelos preditivos.

Tabela 5.2: Quantidade de dados utilizados para treino e teste dos modelos preditivos

Modelo | Treinamento Teste
Pacc 157498 | 3149956
Dcant 78184 78185
Pcan_p 83614 83614
Dart 71750 30751

Na Tabela 5.2, nota-se que o modelo p,.. foi treinado com uma base quase 20 vezes menor
que a base de teste. Isto se da pois, observou-se que o desempenho do modelo se manteve cons-
tante em relacdo a quantidade de dados de treinamento. Como o tempo de processamento dos
dados cresce proporcionalmente com o nimero de dados, optou-se por utilizar uma quantidade
menor de dados para o treinamento deste modelo. Ja os modelos pca, ¢ € pean_p foram treinados
e testados com a base de dados dividida meio a meio. E o modelo p,; foi treinado com 70%
dos dados, pois a base de dados é melhor balanceada que as demais bases de dados, como é

mostrado na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Frequéncia de exemplos positivos e negativos de cada operacao na base de dados

Operacao Negativo | Positiva
Taxista aceitar oferta 92.2% 07,8%
Taxista cancelar requisi¢ao 88,7% 11,3%
Passageiro cancelar requisicao 70,8% 29.2%
Requisi¢do ser atendida 38,0% 62,0%
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Na Tabela 5.3 € mostrada a frequéncia de exemplos de cada classe para cada operagao estu-
dada, ou seja, a porcentagem de exemplos das classes positiva e negativa das operagdes de aceite
de ofertas, cancelamento e atendimento de requisi¢cdes. Observa-se que a base de dados sobre
requisi¢Oes atendidas tem mais exemplos da classe positiva do que negativa. No entanto, a quan-
tidade de exemplos da classe negativa nas de aceite de ofertas e cancelamento de requisi¢oes €
muito maior que da positiva. O desbalanceamento das classes, nesses casos, dificulta o treina-
mento dos modelos preditivos, pois os algoritmos tendem a classificar negativamente todos os
exemplos. Para contornar este problema, com o RLB, optou-se, no treinamento, por ponderar
os exemplos da classe positiva, ou seja, multiplicar a funcao de custo loss dos exemplos po-
sitivos por um peso. Este peso foi calculado dividindo-se a quantidade de exemplos da classe
negativa pela quantidade de exemplo da classe positiva. Ja o XGB foi capaz de generalizar os
padroes sem adotar esta estratégia de ponderar os exemplos da classe positiva. Na Tabela 5.4

sdo mostrados os resultados dos modelos preditivos com RLB.

Tabela 5.4: Resultados utilizando Regressao Logistica Binaria (RLB)

modelo Pace Pcant Pcan_p Dait

- treino | teste | treino | teste | treino | teste | treino | teste
AUC 73.00 | 72.68 | 63.34 | 63.26 | 66.97 | 66.50 | 58.38 | 58.25
Fy.s_score 20.63 | 20.49 | 20.26 | 20.21 | 47.81 | 47.35 | 72.47 | 72.48
F> g_score 45.68 | 45.33 | 43.09 | 43.01 | 63.11 | 62.50 | 67.28 | 67.67
Precisao 17.44 | 17.33 | 17.22 | 17.17 | 44.23 | 43.81 | 74.39 | 74.24
Recall 76.73 | 76.06 | 69.01 | 68.93 | 70.64 | 69.97 | 65.71 | 66.21
Especificidade | 69.27 | 69.29 | 57.67 | 57.59 | 63.30 | 63.03 | 51.05 | 50.28

Observa-se na Tabela 5.4 que as métricas medidas tanto com a base de treinamento, quanto
com a base de teste obtiveram, em todos os casos, uma diferenca menor do que 1%, ou seja,
foram praticamente equivalentes. Isto demonstra a capacidade de generalizacdo do algoritmo
avaliado. Ao analisarmos a precisdo e o recall dos modelos, nota-se claramente que os trés
primeiros modelos possuem um recall pelo menos 26% maior que a precisdo. Isto demonstra
que o algoritmo gera para estes casos um grande residuo de falsos positivos para detectar uma
taxa superior de verdadeiros positivos. Este impacto da relagdo entre precisdo e recall é consta-
tado nas métricas AUC e nas duas Fg_scores. Por ultimo, o modelo pg; possuem os melhores
resultados relacionados a precisdo e o recall, com aproximadamente 74% e 66%, respectiva-
mente. Logo, as Fg_scores também sido melhores. Entretanto possui a menor AUC, o que pode
ser justificado pela frequéncia maior de exemplos positivos. Na Tabela 5.5 sdo mostrados os

resultados dos modelos preditivos com XGB.
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Tabela 5.5: Resultados utilizando Arvores de Decisiio Impulsionadas por Gradiente (XGB)

modelo Pacc Pcant Pcan_p Part

- treino | teste | treino | teste | treino | teste | treino | teste
AUC 84.79 | 82.75 | 74.88 | 73.80 | 79.62 | 79.10 | 67.98 | 68.35
Fys-score 34.87 | 33.53 | 79.82 | 77.88 | 79.39 | 78.66 | 80.82 | 81.00
F> 0_score 63.07 | 60.40 | 55.34 | 53.21 | 67.36 | 66.50 | 93.88 | 93.83
Precisao 30.35 | 29.20 | 93.63 | 92.12 | 84.41 | 83.77 | 77.24 | 77.46
Recall 86.35 | 82.42 | 50.20 | 48.13 | 64.12 | 63.24 | 99.23 | 99.07
Especificidade | 83.23 | 83.09 | 99.56 | 99.47 | 95.12 | 94.95 | 36.73 | 37.64

Na Tabela 5.5 sio mostrados os resultados dos modelos preditivos com Arvores de Decisio
Impulsionadas por Gradiente (XGB). Nota-se que, assim como com o RLB, o XGB tem as
métricas medidas no treinamento sdo similares as medidas no teste. Um resultado interessante
foi que os modelos preditivos pucc € Pean.s, POSSuem precisao e recall complementares, ou seja,
enquanto a precisdo do p,.. € baixa, a precisdo do p.q, € alta, e vice-versa em relagdo ao
recall. Como consequéncia disso, o recall do p,; € praticamente 100%. Ja em relacdo aos
modelos pean s € Pean_p, Observa-se que atingiram uma precisdo alta, com cerca de 92% e 83%,
respectivamente. Entretanto, o recall destes modelos foi baixo, com cerca de 48% e 63% cada.
Além disso, o modelo p,.. ainda possui uma precisdo muito baixa, com menos de 30%. Isto
pode ser justificado pelo grande desbalanceamento das classes deste modelo.

Tabela 5.6: Comparacao entre os algoritmos XGB e RLB. Os campos coloridos na Tabela desta-
cam as métricas utilizadas para comparar os algoritmos. Os campos coloridos de verde indicam

resultados melhores que os campos coloridos em amarelo. Relembrando que a F_score ¢ a média
harmonica entre a Precisao e o Recall, onde 3 = 0.5 valoriza-se a Precisao e 3 = 2.0 o Recall.

modelo Pacc Pcant Pcan_p Patt

- XGB | RLB | XGB | RLB | XGB | RLB | XGB | RLB
AUC 82.75 | 72.68 | 73.80 | 63.26 | 79.10 | 66.50 | 68.35 | 58.25
Fo 5-score 33.53 | 20.49 | 77.88 | 20.21 | 78.66 | 47.35 | 81.00 | 72.48
F g_score 60.40 | 45.33 | 53.21 | 43.01 | 66.50 | 62.50 | 93.83 | 67.67
Precisdo 29.20 | 17.33 | 92.12 | 17.17 | 83.77 | 43.81 | 77.46 | 74.24
Recall 82.42 | 76.06 | 48.13 | 68.93 | 63.24 | 69.97 | 99.07 | 66.21
Especificidade | 83.09 | 69.29 | 99.47 | 57.59 | 94.95 | 63.03 | 37.64 | 50.28

Por tltimo, em relagdo aos modelos preditivos tém-se a Tabela 5.6, em que sao mostrados

lado a lado os resultados dos algoritmos XGB e RLB. Claramente percebe-se que a técnica
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XGB obteve resultados melhores do que a RLB em todos os casos, como estdo em destaque as
métricas Fys_score e Fp g_score. Os Unicos casos em que a técnica XGB obtiveram resultados
inferiores foram com a métrica recall com 0s modelos pean s € pean_p € a especificidade com
o modelo p,;, devido ao ponderamento das classes com o RLB e as classes balanceadas dos
dados de treinamento do p,;. No entanto, nos trés casos, a precisao dos modelos compensaram

tais resultados inferiores.

5.4 Simulacao do método de despacho de taxis

O método de despacho de taxis foi simulado usando os dados reais das ofertas de requisi¢oes
realizadas no periodo de 23 a 29 de Julho de 2017. Este intervalo equivale a uma semana de
dados, de Domingo a Sédbado. Estes dados foram selecionados de forma arbitraria, mas teve-se
o cuidado de verificar se os dados estavam dentro dos padrdes detectados nos dados, ou seja,
se ndo tinham eventos atipicos ou fora do comum de acordo com o restante dos dados. As-
sim, obteve-se 54010 exemplos de requisi¢des e 8776 taxistas ativos nestes dias. Na Tabela 5.7
sdo mostradas as quantidades de taxistas ativos e requisi¢oes registradas por dia da semana.
Nota-se que a quantidade de taxistas foi menor que a quantidade de requisicdes. No entanto,
como as requisi¢des sdo operagdes pontuais e os taxistas ficam ativos por horas ao longo do dia,

constatou-se que a disponibilidade de taxistas foi suficiente para atender as requisigdes.

Tabela 5.7: Quantidade de taxistas e requisicoes por dia da semana

Data Dia Qtde taxistas | Qtde requisi¢des
2017-07-23 | Domingo 2886 4125
2017-07-24 | Segunda-feria 5701 6945
2017-07-25 | Terca-feira 6209 9624
2017-07-26 | Quarta-feira 6300 10768
2017-07-27 | Quinta-feira 6250 9946
2017-07-28 | Sexta-feira 6204 8499
2017-07-29 | Sabado 3993 4103

Os dados das requisicoes e dos taxistas foram agrupados em intervalos de 12 segundos, a
fim de simular os dados de entrada do método de despacho de taxis, ou seja, os conjuntos de
taxistas disponiveis T, € requisicdes pendentes R,,x,. Este intervalo de tempo foi utilizado
para o parametro t. Assim, cada slot de tempo possui os conjuntos 7, x, € Ry, x, necessarios para

a simulacdo do método de despacho. Vale ressaltar que foram utilizados somente os taxistas
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detectados pelo método de despacho de taxis da Easy Taxi, pois ndo foram disponibilizados os

dados das localiza¢des dos taxistas ativos.

As simulacdes consistiam em executar o método de despacho de taxis para cada slot de
tempo ¢ da semana de dados selecionada para os experimentos. Logo, os vetores de carac-
teristicas x7, X € x3 dos modelos preditivos puce, Peanst € Pean_p €ram extraidos dos conjuntos
Tyxn € Ruxn e 0 método de despacho de taxis executado. Para simular o comportamento dos
usudrios, treinou-se outro conjunto de modelos preditivos (pl,.c. Plans © P/can,p)- Com isso, de
posse das ofertas e das atribui¢des taxi-passageiro realizadas pelo método de despacho de taxis,
foi possivel simular quais requisi¢des foram aceitas, quais foram canceladas e, consequente-
mente, quais foram atendidas. Na Tabela 5.8 sdo mostradas as métricas dos modelos preditivos
utilizados para simular o comportamento dos usudrios. O modelo p,;; ndo foi treinado, pois foi

possivel inferir as requisi¢oes atendidas com base nas estimativas dos demais modelos.

Tabela 5.8: Métricas dos modelos preditivos utilizados para simular o comportamento dos usuarios

/ / /
modelo Pace Pcan_t P can_p

- treino | teste | treino | teste | treino | teste

AUC 82.93 | 80.71 | 74.67 | 73.77 | 79.40 | 78.94
F2-score 54.64 | 51.97 | 54.88 | 53.11 | 66.29 | 65.63
Precisdo 22.25 | 21.14 | 95.24 | 95.05 | 85.85 | 84.64
Recall 85.91 | 81.79 | 49.62 | 47.83 | 62.72 | 62.14

Especificidade | 79.96 | 79.63 | 99.71 | 99.71 | 96.09 | 95.74

Os experimentos foram divididos em trés casos. Nos dois primeiros as requisicdes nao
ofertadas e as recusadas pelos taxistas foram diretamente consideradas nao atendidas, ou seja,
nao eram mantidas no sistema como pendentes por mais de uma iteracdo. Ja o terceiro cendrio
as requisicoes tinham 5 chances para serem atendidas, pois o intervalo de execuc¢do r do método
de despacho de taxis proposto foi de 12 segundos, totalizando um total de no maximo 1 minuto
para o sistema concluir as requisi¢des; caso contrario, o tempo expira e estas requisi¢cdes eram
consideradas ndo atendidas. No caso 1 foi testada a fun¢do objetivo ndo-linear f,,, com as 4
combinacdes possiveis entre os critérios de pontuacao pgec € pasr € 0s de selecdo ceapy € Cerg- Ja
no caso 2 foi testada a funcdo objetivo linear f;, também com as 4 combinacdes. Por dltimo,
no caso 3 foi testado somente o método de despacho de tdxis com a funcdo objetivo f;,, € 0
critério de selecio c.q, € 0s dois critérios de pontuagcdo pyec € par- No total analisou-se 10

configuracdes distintas para o método de despacho de téxis proposto.
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Tabela 5.9: Caso 1 - Resultados com a funcao objetivo nao linear

modelo Paces Jnony Ccan | Patty Jnons Cean
(%) média o média o

ndo ofertadas 3.76 1.57 3.54 1.66
recusadas 0.11 0.03 0.05 0.04
aceitas 96.12 | 1.60 | 96.39 | 1.70
canceladas por taxistas 6.43 0.32 7.23 0.51
canceladas por passageiros | 16.15 | 2.74 | 18.03 | 2.08
canceladas total 2136 | 2.64 | 2371 | 2.13
atendidas 7476 | 4.12 | 72.68 | 3.53
modelo Paccs Jnons Ceta | Patts Jnon, Ceta
(%) média o média o

nao ofertadas 3.75 1.55 3.55 1.67
recusadas 0.13 0.06 0.04 | 0.04
aceitas 96.10 | 1.61 | 96.40 | 1.69
canceladas por taxistas 6.49 0.52 6.92 | 0.52
canceladas por passageiros | 16.77 | 2.45 | 18.68 | 1.79
canceladas total 2206 | 2.67 | 24.14 | 1.64
atendidas 74.04 | 4.17 | 72.25 | 3.07

De acordo com o que € apresentado na Tabela 5.9, nota-se que a taxa de requisi¢des aten-
didas, na média, foi maior com o critério de pontuacio pg.. (74,76%) do que com o critério
Part (712,68%), contrariando as expectativas do modelo p,; de reduzir as taxas de requisi¢oes
canceladas por taxistas e passageiros. Além disso, verificou-se que o modelo preditivo pgec
obteve a taxa de aceite menor do que o p,;. Uma possivel explicac@o para estes resultados € a
reutilizacdo da heuristica de otimizagao proposta em Zhang et al. (2017), mesmo trabalho em
que também prop0s-se o uso do modelo preditivo p,... Logo, a heuristica pode ter favorecido o
critério baseado em aceite de ofertas (p,..). Ja em relacao aos critérios de sele¢do, constatou-se

que 0 cqqn, Obteve uma porcentagem de requisicoes atendidas levemente superior ao Ceyq.
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Tabela 5.10: Caso 2 - Resultados com a func¢ao objetivo linear

modelo Paces Jliny Ccan | Patts flins Cean
(%) média o |média| o

ndo ofertadas 484 | 1.12 | 3.53 | 1.65
recusadas 1.01 | 0.29 | 0.08 | 0.07
aceitas 94.13 | 095 | 96.38 | 1.72
canceladas por taxistas 8.99 1.03 | 793 | 0.62
canceladas por passageiros | 30.40 | 2.37 | 19.87 | 2.38
canceladas total 36.21 | 2.77 | 26.08 | 2.22
atendidas 5792 | 292 | 70.29 | 3.55
modelo Paces fiins Ceta | Parts Jfiiny Ceta
(%) média o |média| o

nao ofertadas 4.83 1.11 3.55 | 1.66
recusadas 1.02 | 0.23 | 0.05 | 0.05
aceitas 94.13 | 1.00 | 96.39 | 1.71
canceladas por taxistas 9.27 | 091 | 7.54 | 0.66
canceladas por passageiros | 30.04 | 2.52 | 20.37 | 2.15
canceladas total 36.10 | 2.66 | 26.27 | 2.08
atendidas 58.02 | 299 | 70.11 | 3.32

Por outro lado, como € mostrado na Tabela 5.10, a porcentagem de requisi¢oes atendidas
do critério de pontuagdo p; foi cerca de 12% superior ao p,... Entretanto, o py; com a fungdo
objetivo f};, ainda foi cerca de 4% inferior ao p,.. com a fungao objetivo f,,. Estes resultados
podem ser justificados com a heuristica que garante a solucdo 6tima, mas que a linearizagao
da fun¢do objetivo adicionou um erro significativo na estimativa da taxa de atendimento. Além
disso, neste caso de teste, o modelo p,;; obteve uma taxa de aceite maior e as taxas de cancela-
mento menores que 0 Py Também constatou-se que o critério de selecao ¢4, foi superior ao
Cetq COM O Critério pgy, porém 0,1% inferior ao ¢, com 0 pye. De maneira geral, o critério de

selecdo c 4, obtém resultados melhor que o cyq.
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Tabela 5.11: Caso 3 - Resultados com a funcao objetivo nao linear com repeticao de requisicoes

modelo Paccs Jnons Ccan | Parts Jnons Cean
(%) média o média o

expiradas 0.11 0.11 0.21 0.16
recusadas 0.03 0.04 0.02 | 0.01
aceitas 99.85 | 0.15 | 99.76 | 0.17
canceladas por taxistas 7.24 0.82 7.67 | 0.52
canceladas por passageiros | 17.42 | 3.20 | 20.15 | 2.96
canceladas total 23.26 | 3.59 | 26.19 | 2.88
atendidas 76.59 | 3.72 | 73.56 | 3.03

Por ultimo, testou-se o impacto de se manter pendente as requisi¢des ndo ofertadas ou recu-
sadas pelos taxistas por até 5 tentativas. Neste caso de teste, avaliou-se os critério de pontuacao
Pacc © Parr com a fungdo objetivo f,,, € o critério de sele¢do c.q,. Nota-se, na Tabela 5.11,
que com as repeticdes das requisicdes a taxa de aceite foi de quase 100% e um acréscimo de

aproximadamente 2% da taxa de atendimento para ambos os critérios de pontuacao.

5.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos com os experimentos realizados
desta pesquisa. Este projeto foi desenvolvimento em Python versao 2.7.12. Além disso, uma
parceria foi firmada com a Easy Taxi, empresa desenvolvedora e mantenedora do aplicativo de
chamada de taxi online de mesmo nome, que contribuiu com a pesquisa disponibilizando uma

base de dados, um especialista e dois computadores.

Para tanto, removeu-se os dados com registros nulos ou inconsistentes, as requisi¢oes foram
agrupadas em geohashes de precisao 5 e removeu-se os registros pertencentes a geohashes com
menos de 1000 exemplos. Além disso, selecionou-se os registros pertencentes ao periodo de
01 de Junho a 15 de Agosto de 2017. Com isso, resultou-se em uma tabela de requisi¢cdes com
613275 exemplos e uma tabela de ofertas com 18355839 exemplos. Destes dados, extraiu-se as
caracteristicas relevantes para os modelos preditivos pacc, Peant € Pean_p» tals como: tolerancias
e preferéncias dos usudrios, demanda e oferta, tempo de chegada ao passageiro (eta). Os mo-
delos preditivos puce, Peanits Pean.p € Parr foram treinados com Regressdo Logistica Bindria
(RLB) e Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente (XGB). Constatou-se claramente

que a técnica XGB obteve resultados melhores do que a RLB em todos os casos.
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Para testar o método de despacho de taxis proposto selecionou-se arbitrariamente os regis-
tros de uma semana de dados, resultando em 54010 exemplos de requisi¢es e 8776 taxistas
ativos nestes dias. Os dados das requisi¢cdes e dos taxistas foram encadeados em intervalos de
12 segundos. Para simular o comportamento dos usudrios, treinou-se outro conjunto de modelos
preditivos (Plees Prans € pi‘an,p)' Os experimentos foram divididos em trés casos, totalizando 10

configuracdes distintas para o método de despacho de taxis proposto.

Os resultados demonstraram que o critério de sele¢do c.,, obteve uma porcentagem de
requisicoes atendidas levemente superior ao c.,. J4 em relacdo aos modelos preditivos, nota-
se que o critério p,.. foi mais eficiente que o p,; em relacdo ao atendimento das requisi¢oes.
Como a heuristica busca uma solu¢do aproximada em um subespaco reduzido do espago de
solug¢des admissiveis, ndo € possivel afirmar que o modelo p,.. seja superior ao p,;. No entanto,
com esta heuristica os resultados favorecem o p,... O modelo preditivo p,.. obteve uma taxa
de aceite menor do que o p,; € o modelo p,; obteve taxas de cancelamento por taxistas e
passageiros foram menores que 0 p,... Por outro lado, a porcentagem de requisi¢des atendidas
do critério de pontuagdo p,; foi cerca de 12% superior ao p,... Entretanto, o p,; com a fungdo
objetivo f;, ainda foi cerca de 4% inferior ao p,.. com a funcio objetivo f,,,. Além disso, o

modelo p,;; obteve uma taxa de aceite maior e as taxas de cancelamento menores que 0 pgcc.

Por ultimo, testou-se o impacto de se manter pendente as requisicoes ndo ofertadas ou
recusadas pelos taxistas por até 5 tentativas. Neste caso de teste, avaliou-se os critério de
pontuacao pu.. € par com a funcdo objetivo f,,, € o critério de sele¢do c.q,. Notou-se que
com as repeti¢des das requisi¢des a taxa de aceite foi de quase 100% e um acréscimo de apro-

ximadamente 2% da taxa de atendimento para ambos os critérios de pontuacao.



Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertagdo de mestrado formulou-se o Problema de Atribuicdo Taxi-Passageiro como
um problema de otimizacdo combinatoria para encontrar uma distribuicao de ofertas, seguido
de um problema de escolha, para remover conflitos de interesse entre os taxistas. Desta forma,
propds-se um método de despacho de taxis genérico para multiplos passageiros que resolve o
problema de atribui¢do formulado definido por trés componentes. O critério de pontuagdo, que
¢ utilizado para estimar a relevancia de cada par txi-passageiro; a fungdo objetivo, para avaliar
a qualidade das distribuicdes de ofertas; e o critério de selecdo, para de fato escolher os pares
taxi-passageiro. Assim, foram comparadas duas estratégias para cada um destes componentes,
ou seja, oito combinagdes possiveis. Além disso, testou-se as duas combina¢des com os melho-
res resultados com o acréscimo de que as requisi¢des nao ofertadas ou recusadas pelos taxistas

se mantivessem no sistema por até cinco tentativas, totalizando 10 conjuntos de testes.

Os critérios de pontuacio foram modelos preditivos treinados usando Arvores de Decisdo
Impulsionadas por Gradiente da biblioteca xgboost versao 0.7, um algoritmo de aprendizagem
de maquina que, de forma geral, constréi um conjunto de arvores de decisdo. Esta técnica foi
comparada com Regressdao Logistica, uma solu¢do mais simples € menos efetiva. O primeiro
modelo preditivo estimava a probabilidade dos taxistas aceitarem a oferta de uma requisi¢ao,
enquanto que com o segundo buscou-se estimar a probabilidade dos taxistas atenderem uma
requisicdo. Sabendo que para uma requisicao ser atendida precisa ser aceita por um taxista
e ndo ser cancelada pelo taxista ou passageiro, treinou-se outros dois modelos preditivos, um
para cancelamento de requisi¢des por taxistas e outro por passageiros. De posse dos trés mo-
delos, treinou-se um quarto modelo preditivo que ponderava as estimativas dos trés primeiros
e estimava a probabilidade de atendimento das requisi¢des. Os resultados obtidos foram, res-
pectivamente, de 82,75% e 68,35% de AUC, além da precisdo e do recall serem de 29,20% e
82,42% % para a primeira abordagem e 77,46% e 99,07% para a outra.
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Duas fungdes objetivo foram propostas neste trabalho. A primeira foi uma fung¢do nao-
linear baseada na fung¢do objetivo citada em Zhang et al. (2017), que garante uma solucao apro-
ximada, mas ndo 6tima, e a segunda foi uma linearizacdo da primeira, que garante a solugcdo
6tima, mas, devido a linearizacao, adicionou-se um erro em relagao a fungao objetivo nao-linear.

A principal diferenca entre ambas as estratégias é o método de otimizacao adotado.

Os resultados demonstraram que cada funcdo objetivo favoreceu um critério de pontuacao
distinto, ou seja, a ndo-linear favoreceu o modelo preditivo de aceite de ofertas e a linear fa-
voreceu o de atendimento de requisicoes. No entanto, de forma geral, a fungdo ndo-linear
com a heuristica de otimizagdo aproximada obteve resultados superiores, com cerca de 74%
de requisi¢oes atendidas com o modelo preditivo de aceite € 72% com o modelo de atendi-
mento, enquanto que com a linear os resultados foram 58% e 70%, respectivamente. A jus-
tificativa mais provavel € que a heuristica de otimizagdo foi ajustada para o modelo preditivo
de aceite, ou seja, o subespaco do espago de solucdes admissiveis favorece o primeiro critério
de pontuacdo. Além disso, a lineariza¢do da func@o objetivo também adicionou um erro que

degradou o desempenho do método de despacho de taxis.

Ja em relacdo aos critérios de selecdo testou-se duas abordagens. A primeira, considerando
que o processo de negociacao entre 0s usuarios ndo possui uma etapa para verificar o interesse
dos passageiros nos taxistas que aceitaram atendé-los, seleciona o taxista com a menor proba-
bilidade do passageiro cancelar a requisicdo. Assim, permite que o sistema antecipe a acdo do
usudrio e busque atender as necessidades e preferéncias do passageiro. J4 o segundo critério
foi escolher o taxista mais proximo do passageiro. Para tanto, estimou-se o tempo de chegada
estimada de cada taxista e optou-se pelo que levasse menos tempo para chegar ao ponto de
embarque. Assim, de acordo com os resultados, constatou-se que o critério de selecao baseado
na probabilidade do passageiro cancelar a requisi¢ao foi cerca de 1% superior ao baseado em

tempo estimado de chegada.

Em relagdo a repeti¢do de requisicdes ndo ofertadas e recusadas pelos taxistas, testou-se 0s
dois critérios de pontuacdo, com a fun¢@o objetivo ndo-linear e o critério de selecdo baseado em
cancelamento, pois estas combinagdes obtiveram os melhores resultados nos experimentos an-
teriores. Nestes experimentos, a taxa de requisicoes aceitas foi praticamente 100% para os dois
casos, mas a taxa de cancelamento também aumentou, reduzindo o ganho da taxa de aceite so-
bre a taxa de atendimento. Como resultado, obteve-se uma taxa de atendimento de 76,59% com
o modelo preditivo de aceite de ofertas e 73,56% com o de atendimento de requisi¢des, o que
indica, respectivamente, um acréscimo de 1,83% e 0,88% em relacdo as mesmas combinacoes

sem as repeti¢oes.
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No futuro, pretende-se estudar a arquitetura do sistema, a fim de estabelecer uma forma
mais eficiente e escaldvel de se estabelecer a comunicag@o entre os servidores € 0s usudrios,
tratar as falhas e excegdes, bem como otimizar a eficiéncia de resposta do sistema e, princi-
palmente, estudar o fluxo dos dados, para simplificar a mineracdo de dados e desenvolvimento
de novas pesquisas. Em relagdo aos modelos preditivos, faz-se necessario uma extracao de ca-
racteristicas mais refinada, como por exemplo, caracteristicas de pontos de interesse, padroes
recentes de comportamento dos usudrios ou o impacto de eventos nos padrdes de mobilidade
de uma cidade. Constatou-se também que a funcio objetivo influencia drasticamente na taxa
atendimento de requisi¢cdes. Logo, utilizar um método de otimizagdo para resolver a fungdo
objetivo ndo-linear e aplicar alguma técnica de linearizacao mais eficiente, que reduza o erro
na destor¢cdo da fun¢do, ou até mesmos a proposta de outras funcgdes objetivo. Por fim, testar o

método em cendrio real, para remover o viés da simulac@o nos resultados da pesquisa.
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GLOSSARIO

AUC - Area Under an ROC curve

CHR - Controle de Horizonte Recuado

DQN — Deep Q-network

ETA - Tempo Estimado de Chegada ao Passageiro

FN - False Negative

FP — False Positive

GBT - Gradient Boosted Trees

GD-DBSCAN - Grid and Kd-Tree for DBSCAN

KNN - K-Nearest Neighbors

OSM-KIID - Online Stable Matching under Known Identical Independent Distributions
RLB - Regressdo Logistica Bindria

ROC — Receiver Operating Characteristics

SCRAM - Scalable Collision-avoiding Role Assignment with Minimal-makespam
SVM - Support Vector Machine

TN — True Negative

TP — True Positive

XGB - Extreme Gradient Boosted Trees



