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Resumo

Para que as vias de transito possam ser menos sobrecarregadas em regides
urbanas, tem-se tornado urgente a utilizacdo de novas tecnologias que permitam
aprimorar o servico de transporte coletivo e sua eficiéncia. A inteligéncia artificial
possibilita a resolucdo de uma questéo, fortemente visivel no transporte publico em
Recife - PE, a oferta insuficiente de transporte em certas rotas, enquanto outras séo
ofertadas de forma excessiva, dado um momento. Com isso este trabalho propde a
criacdo de uma alternativa ao transporte coletivo que solucione as lotagdes e
transportes ociosos por centros urbanos através de um melhor mapeamento dos
usuarios e de seus motoristas. Para tanto foi utilizado de dois métodos de
inteligéncia computacional bio-inspirados para a validagao e implementagcao, sendo
eles o Genetic Algorithm em conjunto com o Ant Colony Optimization e o Team Ant
Colony Optimization. Implementando uma aplicacdo Android para validar a regra de
negocio formulada. Ao fim foi possivel validar que, por meio do Team Ant Colony
Optimization, resultados coerentes podem ser obtidos para o mapeamento de

pedidos e motoristas, dada uma oferta e demanda previamente computadas.

Palavras-chave: Team Ant Colony Optimization; transporte coletivo; Genetic
Algorithm; Ant Colony Optimization;



Abstract

To make the ftraffic less overloaded in urban areas, it is necessary to apply
new technologies that can improve it. Artificial intelligence makes it possible to solve
an issue, strongly visible in the collective transport of Recife - PE, the insufficient
supply in some routes while others are overly supplied, given a time. So, with this,
the work proposes the creation of an alternative to public transportation, that could
eliminate the crowded and empty vehicles through urban areas, by using a better
allocation solution to clients and drivers. To do this it was tried two different
computational intelligence metaheuristics, the first one being the Genetic Algorithm
with an Ant Colony Optimization and the second one a Team Ant Colony
Optimization. Building an android application to validate the formulated business rule.
At the end, it was possible to validate that, by using an Team Ant Colony
Optimization, coherent result can be obtained to the orders and drivers mapping,

given an supply and demand.

Key words: Team Ant Colony Optimization; public transport; Genetic

Algorithm; Ant Colony Optimization;
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Capitulo 1 - Introdugéo

Capitulo 1

Introducao

Atualmente, um dos maiores desafios de centros urbanos €& proporcionar
melhores condi¢cbes de mobilidade, aliando qualidade e conforto [1]. A ma qualidade
ofertada pelos transportes publicos impactam diretamente a qualidade de vida, pois
afetam a populacédo - aumentando o nivel de estresse das pessoas, o tempo gasto
para se locomover mesmo em curtas distancias, afetando também na produtividade
- e 0 meio ambiente pois a busca pela melhoria da mobilidade leva ao desejo de
adquirir um transporte particular, esses muitas vezes circulam pela cidade levando
uma quantidade de passageiros inferior a sua capacidade, lotando assim as vias
urbanas, emitindo gases e poluentes, aumentando o fluxo de veiculos e
congestionando cada vez mais as vias de transito.

A locomocao de forma coletiva é oferecida por meio de rotas estaticas que
sofrem poucas alteragdes ao decorrer do tempo. Gerando assim, constantemente,
uma desconexao entre o requisitado e o ofertado, uma vez que a demanda por
novas rotas € volatil.

Visa-se implementar uma solugcdo para a incoeréncia citada no modal de
transporte coletivo, de forma inovadora, usando como estudo de caso a cidade de
Recife - PE. Conectando a demanda e a oferta de mobilidade publica, por meio de
algoritmos de Inteligéncia artificial bio-inspirados, alocando motoristas as rotas
requisitadas por seus potenciais clientes no momento por eles estabelecidos.
Oferecendo, assim, uma solugdo com melhor desempenho do que o disponibilizado
atualmente na categoria de transporte proposta. Este problema € uma variante do
caixeiro viajante [2], no qual se possui multiplos passageiros, quota, multiplos

motoristas e multiplos objetivos, se tratando de um problema NP-DIFICIL.

Como metas especificas para alcancar o objetivo geral, as seguintes

sub-metas foram estabelecidas:

e Desenvolvimento de algoritmo de otimizacao
e Analise de solucdes de transporte existentes

e Desenvolvimento de aplicagdo movel

Aryell Dias de Menezes 1



Capitulo 1 - Introdugéo

e Testes da solugao
e Avaliacao dos resultados obtidos.

e Projeto da ferramenta

O desenvolvimento realizado demonstrou ser possivel a utilizacdo de
algoritmos de otimizagdo bio-inspirados para alocar os motoristas de transporte
coletivo a seus usuarios, estabelecendo-se que a oferta de transporte e a demanda
dos usuarios sao informadas previamente. Além de ter sido produzido um aplicativo

com o qual o usuario é capaz de interagir com a inteligéncia.

Este trabalho sera estruturado em 5 capitulos. Sendo no proximo, capitulo 2,
introduzido os meios de transporte e no capitulo 3 inteligéncia artificial, constituindo
a porgao equivalente ao referencial teérico do trabalho. Em seguida, no capitulo 4,
sera desenvolvida a contribuicdo do trabalho, expondo a experiéncia relativa a
elaboragcdo de um sistema para contribuir com o transporte coletivo por meio de
computacdo natural. Por fim, serdo apresentados, no capitulo 5, as conclusées que

se podem desenvolver através dos dados demonstrados no capitulo 4.

Aryell Dias de Menezes 2



Capitulo 2 — Meios de Transporte

Capitulo 2

Meios de Transporte

No capitulo em questdo tem-se como principal objetivo o entendimento dos
Meios de Transporte abordando a histéria, variantes, importancia da area e o futuro

esperado.

Iniciando (na Se¢ao 2.1) com uma sucinta contextualizagdo historica seréao
apresentados na seguinte, Secgéo 2.2, os tipos de locomogé&o sao apresentados. Em
seguida, na Segédo 2.3, a importancia dos meios de transporte e de serem feitos
estudos na area. Por fim, na Secao 2.4 sera apresentada a visdo sobre o futuro da

area.

2.1 Contextualizacao histoérica

A partir do século XVII foi iniciado o desenvolvimento de conceitos que
possibilitaram a construgdo de dispositivos capazes de gerar forca de maneira
automatica que sdo capazes de transportar pessoas por grandes distancias a uma

dada velocidade, maior que ao caminhar.

2.1.1 Surgimento dos veiculo motorizados

No século XVIII, ocorre a Revolugdo Industrial, periodo onde
ocorrem as ftransigcbes e introducdo dos novos processos de
manufatura. E foi no ano de 1860 que a ideia de construir uma
maquina que utilizasse o benzeno como combustivel comega a se
desenvolver, e somente apds seis anos, em 1866, a ideia pode ser

concretizada por um aleméo chamado Nikolaus August Otto. [3]

Nikolaus August Otto construiu o primeiro motor de combustédo interna de

quatro tempos e determinou o ciclo tedrico sob o qual trabalha o motor de exploséo.

Aryell Dias de Menezes 3



Capitulo 2 — Meios de Transporte

2.1.2 Surgimento do servigo publico de 6nibus

Criado menos de dez anos depois do automoével, patenteado por
Gottlieb Daimler e Karl Benz em 1886, o primeiro 6nibus motorizado,

também concebido por Karl Benz, deriva de um Landau. [4]

O primeiro transporte coletivo transportava oito passageiros entre Siegen,
Netphen e Deutz, localidades da Alemanha em 1895. Eram dois veiculos que
permitiam realizar um trajeto de quinze quildbmetros em uma hora e vinte minutos,
com cinco paradas. Pouco tempo depois, em 1898, o primeiro servigo publico de

Onibus foi inaugurado, na cidade alema de Wuerttemberg.

2.1.3 Veiculo motorizados no brasil

No Brasil, o primeiro servigo de transporte de pessoas via 6nibus
teve inicio em 1817, na cidade do Rio de Janeiro. De acordo com a
Revista Onibus, na época, D. Jodo VI concedeu a Sebastido
Fabregas de Surigué, entdo sargento-mor da Guarda Real e
barbeiro do Rei, a concessdo da exploracdo de duas linhas de
transporte de pessoas. As linhas faziam o percurso Praga XV Quinta
da Boa Vista e Praca XV- Fazenda de Santa Cruz. [5]

Jovem no mercado automobilistico, o Brasil teve suas primeiras montadoras
em meados de 1919. Apenas no governo JK (1956/1961) o pais teve um real
crescimento na area, com a construcdo de rodovias e estradas por toda sua
extensao. O que, por fim, acarretou na depreciacdo de formas de locomocao sobre
trilhos (trens e bondes) e na instalagao de fabricas automobilisticas de marcas como

a Ford em 1958 e a Volkswagen em 1959.

Figura 1. Linha de montagem da industria automobilistica na década de 1950

Fonte:
https://www.tgpoli.com.br/noticias/historia-e-evolucao-da-industria-automotiva-brasileira/
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Capitulo 2 — Meios de Transporte

2.2 Principais formas de locomocao

Dentre os meios de transporte urbanos mais utilizados e difundidos pelo

Brasil podemos citar os seguintes:

2.2.1 Onibus urbano

Meio de locomogéo que consiste no conjunto de viagens em grupos para uso
pelo publico geral por meio de rodovias, permitindo uma redugdo dos custos do
transporte de pessoas e da ocupacéao de vias por veiculos transportando um numero
reduzido de pessoas, operando com rotas preestabelecidas e com taxas fixas por
cidade. Sendo estas rotas, e oferta, preestabelecidas fatores limitantes, implicando,
muitas vezes, na lotacdo de veiculos e na prestacdo de um servico de menor

qualidade.

Figura 2. Exemplo de 6nibus urbano

Fonte: https://www.destaquenoticias.com.br/wp-content/uploads/2020/04/onibus-1024x768.jpg

2.2.2 Metro

Tipo de transporte publico com alta capacidade e que transita sobre trilhos
que geralmente € encontrado em areas urbanas. O metr6 tem como maior limitagédo
a necessidade de circulacédo por trilhos, o que, em cidades com malha ferroviaria

escassa, pode se tornar limitante.

Figura 3. Exemplo de metrd

Fonte:
https://mobilidadesampa.com.br/2020/12/cptm-emtu-e-metro-nao-terao-operacao-especial-no-natal-e-ano-no
vo-por-restricoes-da-pandemia/
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Capitulo 2 — Meios de Transporte

2.2.3 Taxis

Forma de locomogao sem uma rota regular e continua, com um custo variavel
de acordo com a rota praticada e também fatores externos como vias urbanas
congestionadas ou condi¢gdes climaticas, além de terem menor capacidade em
relagcdo ao numero de passageiros. Os taxis costumam ter um funcionamento similar
ao presente em transportes por aplicativo, mas com um custo por corrida mais

elevado.

Figura 4. Exemplo de taxis

Fonte:
https://agenciabrasil.ebc.com.br/geral/noticia/2020-08/aplicativo-de-taxi-passa-aceitar-pa

gamento-de-viagens-qr-code

2.2.4 Transporte por aplicativo

Servicos digitais de transporte de passageiros, com capacidade reduzida e o
transporte de refeicbes e delivery de itens diversos, como farmacias e mercados.
Neste meio de locomogao sao transportados poucos passageiros, ou itens, com,
normalmente, poucas paradas, sendo elas definidas no momento em que o

passageiro desejar executar a rota.

Figura 5. llustragao de transportes por aplicativo

Fonte: http://abet-trabalho.org.br/aplicativos-de-transporte-de-repente-california/

Aryell Dias de Menezes 6



Capitulo 2 — Meios de Transporte

2.3 Importancia

Com o aumento da populagdo mundial e a constante migracdo de pessoas

para centros urbanos, seja ela de forma definitiva, ou de maneira pendular (que

ocorre quando os individuos tém a necessidade de transitar todos os dias entre a

regido onde residem e a cidade onde estudam ou trabalham) acarreta no aumento

da densidade populacional nestas areas e um aumento da demanda de transportes

publicos e das rodovias.

O crescimento na demanda por transporte, por sua vez, ocasiona os seguinte

problemas enfrentados em metropoles:

Poluigcdo: em detrimento do elevado numero de veiculos comportando
poucos passageiros, a poluicdo € ampliada em centros urbanos em
diversas esferas, tanto visual, sonora e, principalmente, do ar.
Congestionamento: também devido ao grande volume de veiculos nas
vias, que muitas vezes nao sao planejadas para este fluxo, ocorrem
congestionamentos de grandes distancias e grande duragao,
acarretando na perda de tempo de uma grande parcela da populacgao.
Desconforto: com uma oferta fixa de meios de transporte, variando
minimamente em horarios de pico, a reagao do sistema em questao a
demanda criada pelos usuarios se torna deficiente, gerando

superlotacédo dos transportes publicos.

Caso novas solugbes ndo sejam criadas para reduzir a circulagdo de

automoveis nas vias e a dissolucdo da pressado da populagdo sobre o sistema de

transporte publico, os problemas citados tendem a ser ampliados.

Figura 6. Congestionamento em Porto Alegre

Fonte: http://abrapark.com.br/site/antony-ling-fala-sobre-tarifa-de-congestionamento/

Aryell Dias de Menezes 7



Capitulo 2 — Meios de Transporte

2.4 Futuro

Para o futuro espera-se que ainda mais solu¢gdes do que as citadas e a
proposta neste trabalho surjam, com o intuito de melhorar a qualidade da circulagao

de pessoas em centros urbanos.

Um exemplo, que ja vem sendo pesquisado por empresas como a Tesla e o
Google é a implantacdo de servigos para transporte de pessoas de forma
completamente autbnoma. Por meio destes servicos a necessidade de grandes
estacionamentos de veiculos é eliminada, uma vez que os carros podem se deslocar
sozinhos aos locais adequados. Se ofertados como um servigo de compartilhamento
de automédvel, nem mesmo a existéncia de tais locais se torna necessaria.
Possibilitando, assim, o aumento do numero e da largura de vias, e, possivelmente,

a reduc¢ao do numero de veiculos.

Figura 7. Google Car, carro autbnomo do google

Fonte:
https://exame.com/tecnologia/carro-autonomo-do-google-roda-mais-de-mil-quilometros-e

-pode-andar-em-ruas-com-transito-pesado/

Outro caso, que também estd em desenvolvimento, € o Hyperloop. Ele
consiste em capsulas dentro de tubos de vacuo que transportam passageiros em
alta velocidade, podendo alcangar velocidades de 172 km/h, mas ambicionando
1.000 km/h. Idealiza-se que este transporte conecte centros urbanos por meio de
escavacgdes subterraneas nos quais havera compartimentos que podem comportar

pessoas ou veiculos.

Aryell Dias de Menezes 8



Capitulo 2 — Meios de Transporte

Figura 8. Hyperloop

Fonte: https://img.ibxk.com.br/2019/03/22/22180149898368.jpg

Por fim, espera-se também, este em mais curto prazo que os outros, que o
sistema de transporte coletivo seja modernizado, utilizando da demanda existente
externada pelos usuarios para formular rotas de forma inteligente e dinamica, como
proposto neste trabalho. Por meio deste é possivel fazer medicbes mais precisas da
demanda de usuarios para rotas especificas e desenhar, sem necessidade de
intervengao humana, as rotas que melhor se encaixam nesta demanda em especial.
Além de proporcionar maior conforto também proporciona maior seguranga, uma vez

que todos os presentes no veiculo sao previamente conhecidos.

Aryell Dias de Menezes 9



Capitulo 3 — Inteligéncia Atrtificial

Capitulo 3

Inteligéncia Artificial

No presente capitulo, tem-se como principal objetivo o entendimento da
inteligéncia artificial abordando alguns conceitos, ferramentas, aplicagcbes e a

importancia da area.

Iniciando (na Se¢ao 3.1) com uma sucinta contextualizagdo histérica serao
apresentados na seguinte, Se¢édo 3.2, a importancia da inteligéncia artificial e de
serem feitos estudos na area. Em seguida, na Secdo 3.3, os algoritmos de
inteligéncia artificial utilizados e alguns conceitos sao pincelados, precedendo a
Secao 3.4, com alguns trabalhos relacionados. Por fim, na Seg¢dao 3.5 sera

apresentada a visao sobre o futuro da area.

3.1 Contextualizacao histérica

Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram em 1943 o primeiro grande
trabalho reconhecido como sobre a inteligéncia artificial (I1A), tendo como principais
bases o conhecimento da fisiologia basica e da funcdo dos neurbénios do cérebro,
uma analise formal da l6gica proposicional criada por Russell e Whitehead e a teoria
da computacéo de Turing [6]. Entretanto, Alan Turing foi o pioneiro ao articular uma

visdo completa da IA em seu artigo Computing Machinery and Intelligence de 1950.

Desde entdo, numerosas pesquisas foram feitas na area da inteligéncia
artificial, produzindo algoritmos de otimizagéao, classificacdo e predicdo com as mais

diversas aplicagoes.

3.1.1 Algoritmo da otimizagcao da colénia de formigas

O algoritmo da otimizagao da col6nia de formigas, ou Ant Colony Optimization
(ACO), foi introduzido por Dorigo em 1992. Ele se inspirou no estudo do
comportamento de formigas reais na procura por alimento. Para replicar o

comportamento ao qual se baseou, foi criado um conjunto de formigas artificiais que

Aryell Dias de Menezes 10



Capitulo 3 — Inteligéncia Atrtificial

cooperam para encontrar boas solugcdes por uma troca indireta de informagdes, por

meio de um feroménio artificial [7].

3.1.2 Algoritmo genético

Charles Darwin publicou, em 1859, a Origem das Espécies, com conceitos

importantes para a implementagéo do algoritmo genético como definido em [8]:

Variancia: os individuos ndo sao completamente idénticos, mesmo que
tenham o mesmo parentesco. Contribuindo no processo evolutivo ao
possuir em diferentes individuos caracteristicas distintas.

Heranca: os ancestrais passam caracteristicas a sua prole, no entanto
o funcionamento deste processo apenas foi compreendido anos mais
tarde com a genética.

Selecdo: Os seres melhores adaptados sobrevivem, sendo um fator
determinante para evolugao.

Adaptacédo: caracteristica que favorece a sobrevivéncia dos individuos
em um determinado ambiente. Os individuos possuem niveis de
aptidao diferentes para lidar com o mesmo ambiente. Pela selegao

natural apenas os melhores adaptados podem sobreviver.

Nos anos 70 John Holland tentou reproduzir algumas etapas do processo de

evolugdo natural das espécies incorporando-as a um algoritmo computacional, e

publicou em 1975 publicou o seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems

[9]. Desde entéo, estes algoritmos vém sendo aplicados com sucesso nos mais

diversos problemas de otimizagao e aprendizado de maquina.

3.2 Importancia

Com inumeras potenciais aplicagdes a inteligéncia artificial vem sendo foco

de estudos desde sua inicial discussdo em 1950 por Alan Turing. No entanto, ainda

existem avancos que podem ser alcangados com mais pesquisas na area, desde

melhoria no desempenho dos algoritmos ja existentes até a implementagdo de

novas utilidades da inteligéncia artificial, como o presente trabalho propde.
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Atualmente a inteligéncia artificial tem sido aplicada em numerosas areas do
mercado, sendo o atual momento conhecido como 4 revolugao industrial. Alguns dos
empregos da |A sao: previsdo de vazdo, previsdes climaticas mais precisas,
otimizac&o de rotas, vigilancia de areas urbanas, reconhecimento facial e tradugéo
de linguas. Estas aplicagbes viabilizam ndo apenas a redugdo de custos
operacionais e a reducao de danos, mas também aprimoram a qualidade de vida da

populagéao.

No entanto, ha margem para a melhoria no desempenho dos algoritmos,
podendo representar um diferencial mercadolégico. Um caso no qual o melhor
desempenho pode representar diferencial é na definicdo de rotas que sdo seguidas
pelos usuarios, se as rotas desenhadas nao possuirem um desempenho adequado

e algum outro servigo obtiver melhor performance, clientes serdo perdidos.

Além disso, os algoritmos inteligentes podem reduzir consideravelmente a
necessidade de trabalhos humanos mecéanicos. Uma das serventias citadas, a
traducado de linguas, até poucos anos atras necessitava da leitura de textos por
pessoas para que fossem feitas. Atualmente existem algoritmos que sdo capazes de

fazé-lo em tempo real e com qualidade razoavel.

A inteligéncia artificial estd gradualmente se tornando parte da vida moderna.
Estudar e aplica-la se torna imprescindivel para a melhoria da qualidade de vida e

como oferta para um mercado cada vez mais competitivo na area.

3.3 Conceitos

3.3.1 O que é inteligéncia artificial?

A Inteligéncia Artificial tem sido definida, principalmente, em quatro linhas de

pensamento:

e Programas capazes de pensar como seres humanos: “O novo e interessante
esforgo para fazer os computadores pensarem (...) maquinas com mentes, no

sentido total e literal.” [10]
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e Programas capazes de atuar como seres humanos: “A arte de criar maquinas
que executam fungdes que exigem inteligéncia quando executadas por
pessoas.” [11]

e Programas capazes de pensar racionalmente: “O estudo das faculdades
mentais pelo seu uso de modelos computacionais.” [12]

e Programas capazes de atuar racionalmente: “A Inteligéncia Computacional é

o estudo do projeto de agentes inteligentes.” [13]

Neste trabalho nos ateremos a ultima definicdo, na qual a inteligéncia artificial

nada mais € do que um sistema capaz de atuar de forma racional.

3.3.2 O que é um algoritmo de otimizagao multiobjetivo?

Sao algoritmos que possuem parametros diversos aos quais se desejam
minimizar para obteng¢ao de solugdes minimas. Desenhando uma area de solugdes
possiveis da qual os pontos descritos no limite, a frente de pareto, possuem
solugcbes ndao dominadas [13]. Estas representam possiveis retornos da fungao,

sendo necessario um critério de desempate para sele¢cao de um resultado.

e ~ - .
- Solugoes ngo dominadas
. .

. -~ Solucdes dominadas

Frente de Pareto

Figura 9. Area de solugdes descritas por uma otimizagéo multiobjetivo adaptada
de [13]
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3.3.3 Algoritmo da otimizagao da colénia de formigas

O Problema do Caixeiro Viajante, ou Travelling salesman problem (TSP), é
um problema cujo objetivo é encontrar a menor rota possivel percorrendo todas as
cidades, que representam os vértices do grafo, retornando a origem no final [2]. O
Algoritmo da otimizagao da colénia de formigas, ou Ant Colony Optimization (ACO),

foi criado com o objetivo inicial de resolver este problema [7] [14] [15] .

Uma primeira versdo da metaheuristica citada, o Ant Colony System (ACS),
utiliza um grafo no qual as formigas artificiais sdo capazes de depositar feromonios e
detectar o quanto foi colocado previamente. Cada formiga € posicionada em um
vértice do grafo, ao qual devera voltar ao fim de sua viagem, e as arestas do grafo

sé&o inicializadas com uma quantidade de feroménios q,

Em seguida, as formigas avaliam e se movem pelas arestas que podem
acessar com uma probabilidade proporcional a atratividade das mesmas. Repetindo
esta etapa até retornar a aresta inicial ou a lista de possiveis arestas seja esvaziada.

Sendo a atratividade comumente definida como:

1

Onde i é o indice do vértice de origem, j o de destino e d o custo da aresta

que os conecta. Ja o feromonio associado a uma aresta é atualizado de acordo com:

m
- " _(k)
= (1-p)ry +) A7
% k=1

evaporagao e
deposito

Com p representando o fator de evaporagéo do feromdnio que varia de 0 a 1.

Por fim a probabilidade é:
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Sendo N a vizinhanga de uma dada formiga k, com a e 3 sendo parametros
para determinar a influéncia do ferombnio e a influéncia do custo de uma aresta.
Apds percorrida todas as rotas pelas formigas, o feromonio é calculado e depositado
nas arestas percorridas de acordo com a qualidade e o processo é€ reiniciado. Esta
sequéncia de passos € repetida até que algum critério de parada seja atingido,

como, por exemplo, o numero de iteracgoes.

Sendo assim, o ACS obedece a seguinte sequéncia de passos definidos no

fluxograma:

Calculo de «| Movimenta das
probabilidade formigas

nicializar grafo

Y

A 4

Condicdo de
Calculo de termino

atratividade

r

Deposita feromonios

Figura 10.  Fluxograma do funcionamento do ACO

O algoritmo descrito acima representa o funcionamento de uma das variantes
mais simples da Ant Colony Optimization, o Ant Colony System. No entanto existem

inUmeras outras variantes do ACO, dentre elas:

o MAX-MIN Ant System (MMAS)

e Ant Colony System (ACS)

e Rank-based ant system (ASrank)

e Continuous Orthogonal Ant Colony (COAC)

e Recursive Ant Colony Optimization (RACO)

e Ant Colony Optimization with Partial-Complete Searching (APC)
e Team Ant Colony Optimization (TACO)
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Em meio as variantes listadas esta o TACO, que se destaca na resolugao do
Multiple travelling Salesman Problem (MTSP). o MTSP é uma extensdo do TSP
relacionando-se com a acomodagado de problemas do mundo real, onde é

necessario contabilizar mais de um vendedor [16].

Para resolver o problema ao qual se propde o TACO adiciona uma camada
acima do ACS, responsavel pela clusterizacdo dos veértices que devem ser visitados

por cada uma das coldnias.

3.3.4 Algoritmo genético

Enquanto a Computagao busca de uma solugéo para um problema a partir de
entradas e tém seus resultados depois de trabalhada através de um algoritmo, a
evolucdo € caracterizada pela mudanca de caracteristicas hereditarias de uma
populacdo de seres vivos de uma geragao para outra. Com a intengéo de utilizar de
um processo similar a evolugao natural, surgiu a computagao evolucionaria [17] [18].

Alguns algoritmos deste tipo sao:

e Genetic Algorithms

e Genetic Programming

e Immunological Algorithms
e Evolutionary Programming
e FEvolution Strategies

e Differential Evolution

e Cultural Algorithms

e Coevolution

O primeiro passo no GA é gerar uma populagédo de N solugdes candidatas de
modo aleatério ou pré determinado. Cada elemento da populagdo é uma
representacdo dos parédmetros do problema de otimizagdo de acordo com uma regra
de codificacdo. Uma forma de codificar uma solucdo candidata em um GA ¢é a

codificacéo binaria conforme abaixo:
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3 5.t 2 0o 1 1 1 o |1 o 1 0
2 1 5

Atributos representagao (codificagao) > Reprfa_senta(;éo binaria
Fendtipo - Genodtipo

decodificagao

Figura 11.  Representacgao da codificacédo binaria no GA

Existem varias outras formas de codificar os elementos da populagdo. Um
exemplo de codificacao diferente da citada acima é a representacgao utilizada em GP
(Genetic Programming) que visa evoluir programas representando-os em forma de

arvore:

x 1

X+(X*2)

X+1

Figura 12. Representacéo da codificagcdo em arvore do GP
Fonte: http://www.talkorigins.org/fags/genalg/genalg.htmi

Em seguida é feita a avaliacdo da aptidao dos individuos gerados, para isso &
definida uma funcdo para avaliar a qualidade conhecida como fungao obijetivo,
aptidao ou fitness. Depois de avaliado os elementos da populagao sao selecionados

de acordo com a fung¢ao de aptidao definida podendo obedecer diversas formas:

e Presséo seletiva

e Selecido randomizada

e Selecao proporcional

e Selegao baseada em ranking

e Selegao boltzmann
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e Selecao tournament

O crossover, outro dos operadores do GA, é responsavel por combinar
informagdes de dois ou mais elementos, podendo ser sexual, assexual ou

multi-recombinacional. Alguns tipos sao:

e One Point Crossover: é selecionada uma posi¢ao aleatoria do codigo genético
dos individuos selecionados. Entdo sao gerados dois filhos a partir da troca
do material genético a partir deste ponto.

e Two Point Crossover. semelhante ao crossover de um ponto, porém com dois
pontos selecionados.

e Uniform Crossover. a troca é feita gene a gene, ou seja, cada gene de um

filho tem 50% de chance de ser proveniente de cada um dos pais.

CROSSOVER ONE POINT CROSSOVER
POINT
o(ofo0of1L]0O]0O LS 1 T A O
o]l 1 1 1 1100 | 1|0 ﬂ‘
PARENT CHROMOSOMES OFFSPRING CHROMOSOMES

TWO POINT CROSSOVER
CROSSOVER POINTS

U‘I] lEI|1|I] l]‘ 0|0II|[1]

1‘0]1|I1 1jopopl o]l

PARENT CHROMOSOMES OFFSPRIMNG CHROMOSOMES

UNIFORM CROSSOVER
o[ofo[1]o]e] o]« [
]‘0|] ]|||] ﬂﬂ|| 1 | 0

PAREMNT CHROMOSDMES OFFSPRING CHROMOSOMES

Figura 13.  llustragado dos tipos de crossover no GA

O ultimo passo executado antes da repeticao calculo de aptidao € a mutagao,
com objetivo de evitar uma convergéncia precoce do algoritmo (em um
minimo/maximo local) sdo aplicadas distorgbes aleatorias nos genes dos filhos
gerados pelo crossover. O numero de genes modificados pode ser definido a partir

de uma taxa de mutagao (mutation rate).
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-]

1{1(1()0ofo)0

V
1

110

Figura 14.  llustragdo da mutagdo no GA

Sendo assim, o Algoritmo Genético obedece a seguinte sequéncia de passos

definidos no fluxograma:

Inicializar populacdo Fim

T
>

Sim

h 4

solucdo
encontrada?

¥

Calculo de aptidao Selecdo 3 Reproducio Mutacéo

néo

Figura 15.  Fluxograma do funcionamento do GA

3.4 Trabalhos relacionados

Alguns trabalhos utilizam de derivados do ACO para o roteamento e entrega em
uma dada janela de tempo, como o [19] que sugere o Ant Colony System com Busca
Local (ACS-LS) e outros relacionados diretamente com o MTSP e sua resolucao

com ACO como ocorre em [20].

Estes trabalhos corroboram a decisao, mais a frente, de utilizar de um algoritmo
baseado em ACO para implementagdo do algoritmo de inteligéncia, no caso o
TACO.
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3.5 Futuro

A inteligéncia artificial sera aplicada em ainda mais areas com o decorrer dos
anos, sendo continuamente refinada e com o desempenho aprimorado. Algumas das
areas que se beneficiaram destes avangos serdo a juridica com analise de
documentos, a criagcdo e otimizacdo de rotas para entrega ou transporte de
passageiros, direcdo autbnoma, mapeamento de ambientes e resgate de pessoas

em locais de risco.

Com o avango da tecnologia e de computadores de bolso, além da tendéncia
que tem sido a inteligéncia artificial e suas aplicagbes em smartphones, espera-se
que as inteligéncias artificiais sejam inseridas no cotidiano de forma transparente
para o usuario. Por exemplo na geréncia da bateria, do brilho de dispositivos moveis,
em respostas rapidas e em analises comportamentais que podem permitir melhor

desempenho por parte dos usuarios em seu dia a dia.

No ambito do transporte, o0 uso de veiculos autbnomos se mostra um conceito
que vem se beneficiando bastante com pesquisas e avangos tecnolégicos na area
de inteligéncia artificial. No entanto, o uso destes veiculos de forma individual tende
a lotar as vias urbanas. Para que isto ndo ocorra, espera-se que a inteligéncia
artificial seja utilizada na alocacdo de veiculos a seus determinados pedidos,
possibilitando um transporte coletivo com oferta e demanda coerentes, como é

proposto neste trabalho.
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Capitulo 4

Proposta e Resultados

4.1. Proposta

Tomando como base os pontos positivos e negativos dos tipos de transportes
apresentados na fundamentacao tedrica se idealizou uma forma aprimorada de
transporte coletivo, que une as vantagens do mesmo e por aplicativo em uma sé
forma. Para tanto, definiu-se que o algoritmo do meio de transporte possuira,
previamente, as informagdes necessarias acerca das rotas que desejam ser

percorridas pelos usuarios e a disponibilidade dos motoristas.

Esta decisao foi tomada pois se intenciona a implementagado de um algoritmo
capaz de otimizar a oferta de servigo de transporte coletivo dada uma demanda ja
prevista. Meios de transporte por aplicativo, como Uber e 99 Pop, montam rotas no
momento que o pedido é criado. Isso dificulta a jungdo de pedidos semelhantes
devido ao momento em que o pedido é feito, gerando imprevisibilidade e gasto de

combustivel mais elevado.

Com posse das informagdes citadas previamente a inteligéncia sera
executada todos os dias em uma determinada hora, alocando os pedidos feitos
pelos usuarios aos motoristas, de forma a minimizar o desconforto gerado pelo
atraso, auséncia de acento e o custo geral da execugéo das rotas pelo conjunto de

agentes.

4.2. Entrada

O algoritmo recebe como parédmetro uma lista de pedidos e uma de
expedientes, tomando como base a oferta e demanda de 6nibus urbanos. Cada
pedido € composto pela identidade do usuario que o fez, um ponto de partida e um
de chegada em coordenadas e os horarios de embarque e desembarque que o

usuario deseja. Ja o expediente € constituido pela identidade do motorista, as
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coordenadas onde inicia, os horarios de inicio e fim dos trabalhos e o nUmero de

vagas que o veiculo é capaz de comportar.

Nao foram aplicadas restricbes nas rotas ou no numero de pedidos para o
funcionamento do algoritmo. Sendo ele capaz de atender ou ndo um pedido e usar

ou ndo um motorista, conforme o custo em que tais escolhas implicam.

4.3. Sistema

Com a regra de negécio formulada, se tornou necessario implementar uma
aplicacdo e modelar banco de dados para valida-la. Para tanto utilizou-se do
Framework Flutter [21] na criagdo de uma interface Android, do Firebase [22] no
armazenamento de dados e Nodejs em um servidor utilizando do Framework

Serverless [23] para implementagcao de uma APl em Cloud Function [24].

Depois de implementado o aplicativo, capaz de permitir a inser¢cao de pedidos
e interagbes entre usuarios e empresas ou motoristas, tornou-se necessario
implementar o algoritmo de inteligéncia artificial, que € o cerne do sistema, para o

que optou-se por Python [25] embarcado em App Engine [27].

4.4. Genetic Algorithm e Ant Colony
Optimization

O primeiro algoritmo implementado utilizou de GA e ACO, pela capacidade do
primeiro de solucionar problemas combinatérios e do segundo de construir rotas
passando por pontos de um grafo. Para formulacdo deste algoritmo tomou-se como
base o funcionamento de um TACO, no qual existe uma camada de clusterizacao

acima da camada responsavel pela constru¢ao das rotas.

A camada responsavel pela clusterizacdo foi a do GA, avaliando o
mapeamento de pedidos por motoristas, e a pela construgdo das rotas a do ACO,
calculando para cada um dos motoristas o caminho a ser percorrido e o custo obtido.
Para tanto o GA possui uma codificagao que permite representar os motoristas e os
pedidos. A codificacdo formulada é obtida por meio do numero de agentes e do

numero de rotas. exemplo:
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motorista 2

|
o|1fof1|o]1

motorista 1

pedido 1

Figura 16.  llustracdo de cromossomo utilizado no GA

Onde o cromossomo €& composto por uma lista de motoristas e cada
motorista, por sua vez, uma lista de genes. Cada gene representa se o pedido deve
ou nao ser atendido pelo motorista no qual esta presente. Para que o cromossomo
seja valido a soma dos genes nele presente deve ser igual ao numero de pedidos e
0 numero de genes no cromossomo igual ao produto do numero de pedidos e do
nuamero de motoristas. Desta forma é possivel decodificar 0 cromossomo como um

mapeamento de pedidos por motorista.

Tendo em mente os cromossomos validos para a codificagdo citada, a
populacdo € inicializada e obedece aos passos de uma GA comum, como pontuado
na fundamentagao. Utilizando, para uma avaliacao inicial, de uma selecdo baseada
em ranking e Uniform Crossover, validando os cromossomos gerados apos o

crossover e a mutagao.

Para avaliar a qualidade do cromossomo este € decodificado e, juntamente
da matriz de distancias e dos pedidos feitos, passado como pardmetro para o Ant
Colony Optimization, permitindo o calculo da rota e seu custo por motorista. Também
foi necessario definir as funcdes fitness do GA e outra para o ACO. A primeira delas

é:

, , . i
Onde Nm € 0 numero de motoristas e Caw o custo de uma rota, podendo ser

obtido com o inverso da fitness do ACO. Essa por sua vez é obtida por meio de:
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Fao =ty =7:)/d
Foo= 10_4,59 d=0 ou _Vp'-:' 0

Com tp sendo a pontualidade da rota obtida de acordo com os horarios
definidos pelos usuarios, T o quanto dos pedidos foi atendido, d é a distancia e Np o}
numero de assentos disponiveis. Podendo tp er ser calculados da seguinte forma:

Nv

_|ta_td| T Nd

t = e er = e
p f

Com t o momento no qual a formiga se encontrara ao visitar o ultimo local de
sua rota, t, o horario em que o usuario informou que desejaria estar no local em
questao, Nvo numero de pedidos atendidos e Nd o total de pedidos que devem ser
atendidos por esta coldnia de formigas.

Ao fim o algoritmo €& capaz de obter resultados coerentes, no entanto de
forma inviavel, uma vez que sua execugao é muito custosa e a matriz de custos,
assim como o tempo do processamento, cresce quadraticamente a medida que o

numero de locais imputados pelos motoristas ou pedidos pelos usuarios aumenta.

4.5. Team Ant Colony Optimization

Por conta das limitagdes percebidas no primeiro algoritmo desenvolvido se
tornou necessario mudar a abordagem que vinha sendo tomada. Para tanto foi
estudado o algoritmo TACO. Neste algoritmo existe uma influéncia global,
representando a avaliagdo da clusterizacdo de paradas por motorista, e uma
influéncia local, traduzindo a avaliagdo da rota montada para cada agente, sobre o

calculo do feroménio depositado em cada aresta.
As fungdes fitness multiobjetivo definidas para o TACO foram as seguintes:

global = 1/dg, 1/te, 1/v

F  =1/d, 1/t

local
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Tendo dg como a distancia somada de todas as rotas, te como o erros de

horario acumulados pelo mapeamento, v uma razao de quantos dos pedidos foram
atendidos com valor maior que 0 e menor que 1, t o tempo e d a distancia de uma
rota. No momento da atualizagdo dos ferombnios foi implementada uma
randomizagao da selecao da fitness utilizada, sendo as probabilidade de sele¢ao na
atualizacdo global distribuida com (0, 0.25, 0.75) e na local (0.75, 0.25, 0) com

Fglobal' Sendo oncaz’ com distribuicdo probabilistica uniforme, utilizado no calculo da

atratividade por uma formiga individual.

Por meio do Algoritmo TACO o tempo de execugdo foi reduzido. Mas se
tornava um problema enfrentar o aumento quadratico das dimensées da matriz de
feromoOnios. Para eliminar este impasse foi aplicado um limite inferior para o
feromobnio, e caso alguma aresta chegasse a este valor a informagdo sobre a

posicao seria excluida da memoaria, pressupondo que este nao foi visitado.

No entanto, a matriz de distdncias para serem calculadas as rotas foi,
inicialmente, obtida por meio de uma APl do Google chamada Distance Matrix [28].
Essa matriz precisava ser armazenada para que a atratividade de uma dada aresta

fosse calculada, o que gerava dois problemas:

e A memoéria seria consumida quadraticamente pela matriz de custos
armazenada, em fungdo do numero de pontos.
e Custo alto do consumo da APl do Google para um numero elevado de

chamadas ou de pontos a serem calculados.

Para solucionar foi utilizada uma biblioteca em Python chamada OSMNX [29],
que calcula a distancia entre duas coordenadas em tempo de execugao sem custos

adicionais.

4.6. Resultados

Um dos resultados obtidos foi uma aplicacdo para Android capaz de inserir e
gerenciar expedientes de motoristas, conforme citado previamente. Abaixo as telas
da aplicagdo que permitem a insercdo de pedidos de rota e de expedientes aos

usuarios:
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Figura 17.  Capturas de tela da aplicagdo Android produzida

Também foram implementadas duas Inteligéncias Artificiais, uma das quais o
tempo de execugdo nao permite a aplicagdo, GA em conjunto com o ACO. Ja o
TACO possui um tempo de execugao e custo menor para embarcar na nuvem, o que
torna adequado verificar, também, os resultados obtidos por meio do algoritmo na

otimizagao.

Para avaliar o comportamento do algoritmo foram utilizadas de 150 iteragdes
com parametros para execugdo a = 1, § =5 e p = 0.5. Parametros obtidos por
meio de avaliagbes consecutivas, onde presenciou-se uma rapida convergéncia em

resultados coerentes. Foi passado como argumento, também, os seguintes dados:

Tabela 1. Tabela de expedientes passada como argumento para o TACO
id Horario do inicio Horario do fim local de inicio Numero de vagas
0 00:00 05:30 Igarassu - PE 4
1 00:00 08:30 Goiana - PE 5
2 00:00 06:50 Recife - PE 6
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Tabela 2. Tabela de pedidos passada como argumento para o TACO
Horario de Horario de local de local de
Id
embarque desembarque embarque desembarque
0 00:00 Igarassu - PE Recife - PE
1 00:30 Igarassu - PE Goiana - PE
) R. Benfica -
2 01:20 Igarassu - PE Recife - PE
3 01:00 Goiana - PE ltamaraca - PE
4 00:30 02:00 Recife - PE ltamaraca - PE
5 02:30 03:00 Recife - PE Itamaraca - PE
Av. Conde da : .
6 00:00 Boa Vista - Sh_olgggfj'g'l\z"ar
Recife - PE
) ) R. Benfica -
7 00:50 01:40 Recife - PE Igarassu - PE
, R. Benfica -
8 11 dias Recife - PE Igarassu - PE
9 02:30 Recife - PE Igarassu - PE
10 02:10 Recife - PE Igarassu - PE
11 02:20 Recife - PE Igarassu - PE
12 02:40 Recife - PE Igarassu - PE
13 02:50 03:40 Recife - PE Igarassu - PE
14 03:00 Recife - PE Igarassu - PE

O algoritmo produziu os seguintes graficos de evolugéo para os trés objetivos

otimizados, onde os horarios ndo informados foram interpretados como a aceitacao

de qualquer valor:
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557000 1

356000 4

255000 A

554000 4

553000 1

552000 A1

Distancia do grupo (Metros)

551000 A1

0 20 40 6 80 100 120 140
lteracdes

Figura 18.  Grafico de evolugdo da disténcia resultante dg

5000 -

B500 -

BOOO A

7500 -

7000 -

Erro de pontualidade (segundos)

6500 -

6000 -

0 20 40 €0 80 100 120 140
lteracoes

Figura 19.  Grafico de evolugéo dos erro de pontualidade t

Onde o erro de pontualidade (te) representa o somatorio de todos os erros no

horario de embarque e desembarque dos clientes.
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110 1

108 -

106 1

104 1

102 1

inverso da razéo de pedidos atendidos

0 20 40 B0 BO 100 120 140
Iteracdes

Figura 20.  Grafico de evolugéo do inverso da proporgéo de atendimento 1/v

Obtendo como resultado o seguinte retorno:

Tabela 3. Mapeamento de expediente por pedidos
id do expediente Id de pedidos
0 0,1,2,4,7
1 3,9, 14
2 5,6,10,11,12,13

Sendo alguns pedidos nao atendidos em detrimento dos horarios e numero
de vagas reduzidas dos expedientes. No entanto, como indicado pelos graficos de
evolugdo de cada um dos objetivos, a solugédo calculada representa um minimo

local.

Os resultados obtidos condizem com a condi¢do para selegao de solugao do
pareto obtido. No qual a pontualidade € o objetivo principal, secundario a maior
cobertura de pedidos e, ultimamente, a redugdo da distancia percorrida pelos

motoristas.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Existe um nicho de usuarios de transporte publico e por aplicativo que saem
desfavorecidos com os modelos de transporte atual. Enfrentando lotagbes e
inseguranga no transporte por um lado ou, no outro, enfrenta pregcos elevados em
comparagdo aos meios coletivos. Com esse conjunto identificado iniciou-se a
implementagdo de uma aplicagéo capaz de agendar viagens individuais e alocar, por
meio de inteligéncia artificial, rotas aos motoristas mais adequados em tempo habil e

custo viavel.

Como resultado foi obtido um sistema capaz de oferecer uma solugdo a um
subconjunto do mercado de transporte, com horarios definidos para suas rotas.
Tendo como subprodutos um aplicativo para Android e um algoritmo de inteligéncia
artificial que une aspectos da otimizagdo multiobjetivo e o TACO, sendo capaz de
chegar a resultados satisfatérios em tempo habil. No qual a previsibilidade do
modelo € uma vantagem que permite alocar motoristas a rotas de forma a minimizar
seu deslocamento, duragdo da viagem e reduzindo o desconforto por conta de

lotagdes.

Futuros trabalhos serdo aprimorar a usabilidade da aplicagdo produzida,
avaliar possiveis melhorias nas fungdes objetivo e o teste com clientes reais para
refinar a regra de negécio e o algoritmo produzido com melhor desempenho, o
TACO.
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