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RESUMO

AVALIACAO DO IMPACTO DO ALGORITMO DE ATRIBUICAO DE
DEMANDA NOS GANHOS DOS TAXISTAS

AUTOR: André Brizzi
ORIENTADOR: Marcia Pasin

O taxi € um servico bem estabelecido e permite ao cliente usufruir do servico de mobi-
lidade sem ser onerado diretamente com os custos relativos ao veiculo. O prestador do
servico é o responsavel pela manutengéao do veiculo, pagamento do combustivel, impos-
tos, multas, etc. A solicitagdo do servico pode ser realizada principalmente por meio de
aplicativos instalados em smartphones onde o cliente seleciona as op¢des desejadas, in-
clusive a forma de pagamento. A atribuicdo entre cliente e taxi é tipicamente feita por uma
central, usando como critério a proximidade entre eles. Assim sendo, os taxistas que estao
mais perto dos clientes ou que estdo em pontos mais populares faturam mais que aqueles
que nao tem acesso a essas facilidades. Isso gera um desequilibrio entre os ganhos dos
taxistas. As estratégias de atribuicao cliente-taxi buscam eficiéncia de tempo e agilidade
para atendimento dos clientes. Neste trabalho, em contraste, sdo avaliadas as diferentes
estratégias buscando o ponto de vista do taxista. Para este estudo, é considerado o ser-
vico de taxi com frota de veiculos padronizada. Dada uma demanda e custos, € proposta
uma simulag&o para detalhar e avaliar o equilibrio entre o faturamento dos taxistas frente a
diferentes estratégias de atribuicao cliente-taxi. Os resultados evidenciam que estratégias
de compartilhamento de corridas podem ser benéficas tanto para os clientes, com tempos
menores de espera, quanto para os taxistas, com maior igualdade no lucro.

Palavras-chave: Simulacao, Servigo de Taxi, Lucro dos Motoristas.



ABSTRACT

EVALUATION OF DEMAND ASSIGNMENT ALGORITHMS WITH
REGARD TO TAXI DRIVERS’ EARNINGS

AUTHOR: André Brizzi
ADVISOR: Marcia Pasin

Taxi is a well-established service and allows the customer to take advantage of the mobility
service without being directly encumbered by vehicle related costs. The service provider is
responsible for vehicle maintenance, payment of fuel, taxes, fines, etc. The service request
can be carried out mainly through smartphones applications, where the customer selects
desired options, including the payment method. The taxi-customer assignment is typically
made by a central, using distance as a criterion. Therefore, taxi drivers who are closer to
customers or who are at the most popular taxi stands earn more than those who do not have
access to these facilities. This creates an imbalance between the earnings of taxi drivers.
Customer-taxi assignment strategies seek time efficiency and agility in serving customers.
In this work, in contrast, the different assignament strategies are evaluated seeking the taxi
driver’s point of view. For this study, a taxi service with a standardized fleet of vehicles is
considered. Given demand and costs, a simulation is proposed to detail and evaluate the
balance between taxi drivers’ revenue with regard to different customer-taxi assignament
strategies. The results show that ride-sharing strategies can be beneficial both for custo-
mers, with shorter waiting times, and for taxi drivers, with greater profit equality.

Keywords: Simulation, Taxi Service, Drivers Income.
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1 INTRODUGAO

1.1 MOTIVACAO

O transporte publico é conhecido por ser de baixa qualidade em muitas cidades.
Sabe-se também que existe uma preferéncia dos passageiros pelo transporte individua-
lizado devido a sua praticidade, confiabilidade, conforto e seguranca. Em uma pesquisa
recente (CNDL; SPC Brazil, 2017), 60,1% dos entrevistados que possuem veiculos particu-
lares afirmaram que deixariam de usa-los se existissem alternativas de transporte publico
eficientes. Na verdade, o sucesso das propostas para melhorar a mobilidade urbana de-
pende da aceitacdo em massa pelos clientes (ALAZZAWI et al., 2018). A disponibilidade
de ferramentas e sistemas que reunem diferentes op¢des de mobilidade da cidade é um
ponto chave para rastrear e compreender as necessidades de mobilidade da cidade.

Uma forma de atenuar os problemas do transporte publico sdo os servi¢cos de com-
partilhamento de veiculos e um dos servicos de compartilhamento bem estabelecido é o
taxi. O taxi permite ao cliente usufruir do servico de mobilidade sem ser onerado direta-
mente pela manutencao do veiculo. O prestador do servico é o responsavel pela manuten-
cao do veiculo, pagamento do combustivel, pagamento de impostos, pagamento de multas,
etc. A solicitacao do servigo pode ser realizada principalmente por meio de aplicativos ins-
talados em smartphones, onde o cliente seleciona as opg¢des desejadas, inclusive a forma
de pagamento. Um sistema de informagéao, ciente da localizacao dos taxis, tipicamente
associa o taxi mais proximo a solicitacao do cliente.

No entanto, recentemente, o servigo de taxi perdeu muito de seu apelo devido aos
servigos concorrentes de compartilhamento de carros, mas também motivou a adogao
deste modelo de corridas pelos taxistas. Além disso, como a atribuicdo de cliente-taxi é ti-
picamente feita pela proximidade cliente-taxi, os taxistas que estdo mais perto dos clientes
ou que estdo em pontos mais populares faturam mais que aqueles que nao tem acesso
a essas facilidades. Isso gera um desequilibrio entre os ganhos dos taxistas. Entretanto,
outras estratégias de alocacao cliente-taxi sdo possiveis buscando principalmente a qua-
lidade do servigo para os clientes. De forma geral, as estratégias buscam eficiéncia de
tempo e agilidade para atendimento dos clientes. Neste trabalho, em contraste, sdo ava-
liadas as diferentes estratégias para atribuicao cliente-taxi buscando o ponto de vista do
taxista.
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1.2 CONTRIBUICAO

Neste trabalho, € considerado o servigo de taxi, com frota de veiculos padronizada.
Dada uma demanda e custos, é proposta uma simulagéo para detalhar e avaliar o equilibrio
entre o faturamento dos taxistas frente a diferentes estratégias de atribuicao cliente-taxi.
Para executar a simulagao, foi usado o SUMO (BEHRISCH et al., 2011), um simulador de
rede de transporte de cddigo aberto. Uma simulacao foi realizada em um cenario real,
a cidade de Santa Maria no sul do Brasil. Como ha caréncia de dados para o cenario
considerado, informacao disponivel na Web foi usada para calibrar a simulagéao.

Na simulagéo, pressupde-se que um sistema de informagéo gere todo o servigo da
frota e associa os clientes aos taxis, de acordo com uma determinada procura. Os valores
de entrada no cenario (pre¢o do combustivel, demanda, etc.) foram escolhidos, com base
na literatura, documentagéo da prefeitura (Prefeitura de Santa Maria, 2014) e noticias da
Internet, para tornar a simulacao o mais realista possivel.

1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma. Trabalhos relacionados sao des-
critos no Capitulo 2. A proposta deste trabalho é descrita no Capitulo 3, e os experimentos
sao descritos no Capitulo 4. No Capitulo 5, os resultados obtidos na simulacao séo ana-
lisados. As conclusdes sao apresentadas no Capitulo 6.



2 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, existem trabalhos recentes que descrevem, do ponto de vista da infor-
matica e da simulagédo, o comportamento e o impacto dos veiculos e taxis compartilhados
nas redes de transporte. O impacto dos veiculos compartilhados na cidade de Milao, lta-
lia, foi simulado com o objetivo de otimizar o trafego por meio da redugao do nimero de
veiculos circulando nas ruas (ALAZZAWI et al., 2018). A simulagdo combinou robds-taxis
autdbnomos, com servicos de mobilidade sob demanda. Os dados usados na simulagao
incluem o numero de veiculos em circulagcao nas ruas e o uso da rede movel celular, para
modelar a concentracdo de passageiros em algumas areas. A simulagdo leva em consi-
deracao os seguintes parametros: tempo de deslocamento, velocidade de deslocamento,
tempo de espera dos passageiros para embarcar no taxi-rob6, emissao de poluentes e
configuragbes do taxi (com diferentes quantidades de assentos). Um algoritmo combina
taxis robés e consumidores. Segundo os autores, para eliminar o congestionamento em
Mildo, seria necessario reduzir em 30% o numero de veiculos nas estradas. Para reduzir
a demanda nos horarios de pico, um sistema de preg¢os dinamico, combinado com outras
iniciativas, pode ser usado para motivar os clientes a viajarem em outros periodos do dia.
De acordo com os assentos de cada carro, quanto mais assentos tiver o robé-taxi, mais
tempo os clientes terdo de esperar e viajar devido a desvios de rota. Os robds-taxis com
cerca de 20 assentos sao indicados para viagens de longa distancia. Os robés-taxis com
dois assentos permitem uma melhor flexibilidade de viagem, mas ndo proporcionam uma
reducao tao significativa no trafego da cidade.

A combinacao de simuladores foi anteriormente explorada na literatura, como em
(SEGUIGASCO et al., 2019). O simulador MATSim (HORNI; NAGEL; AXHAUSEN, 2016)
gera demanda de transporte, associando clientes as op¢des de mobilidade de acordo com
suas preferéncias e o simulador IMSim' fornece um ambiente de execugéo para redes de
transporte. Por meio dessa combinacao, em (SEGUIGASCO et al., 2019) foi avaliado o
impacto dos cenarios de mobilidade sob diferentes perspectivas: clientes, operadoras de
servigos e prefeituras. A simulagao foi calibrada com dados do trafego de Londres e do
MERGE Greenwich Consortium (2017-2018). Métricas avaliadas foram tamanho ideal da
frota, tipo de veiculo (taxis tradicionais e veiculos com carona), tamanho do veiculo (4 e
8 assentos), ocupacao do veiculo, bem como tempos de espera e desvio realizado em
funcao de cada cliente. Uma caracteristica principal da proposta de (SEGUIGASCO et
al., 2019) é a avaliacao do trade-off entre qualidade de servico e demanda. Assim, um
operador de servigo pode investigar como o tamanho da frota e a energia (ou mesmo a
duracao da viagem) afetam um modelo de precos.

Em (PERBOLI et al., 2017), simulacdo computacional foi usada para comparar mo-

Thttp://www.talon.world
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delos de negdcios de locacao de veiculos. A andlise comparativa destaca aspectos de
diferentes modelos de negécios e solugdes aplicadas para melhorar o servico. Os mode-
los de negdcios para servigos de aluguel de veiculos podem ser de recebimento e entrega
ou de livre circulagédo. No modelo de recebimento e entrega, a frota ndo precisa ser geren-
ciada e realocada, mas os consumidores precisam viajar para um local especifico de coleta
e liberacdo. No modelo de livre circulagao, os veiculos podem ser liberados em qualquer
lugar. O modelo de livre circulagdo tende a satisfazer melhor os consumidores, uma vez
que nao ha necessidade de se deslocar até um determinado local de coleta. Porém, exige
uma gestao de frota para garantir a disponibilidade de veiculos em algumas localidades,
Ou seja, a empresa precisa levar os veiculos que estdo em pontos de menor interesse para
locais de maior demanda.

Neste ambito, podem ser definidos diferentes perfis de clientes: transitarios (aque-
les que viajam de casa para o trabalho), profissionais e informais. Esses perfis sdo atribui-
dos aleatoriamente as rotas. Além disso, diferentes tipos de veiculos podem ser usados,
como veiculos elétricos e de combustao. No que diz respeito a gestao da frota, os veiculos
elétricos precisam de mais esfor¢o do que os veiculos a combustéo, devido ao tempo de
recarga e a necessidade de encontrar um ponto de recarga. Os resultados da simulagéo
mostraram a vantagem econdmica do aluguel de veiculos para os passageiros que per-
correm menos de 10.000 km por ano. No caso do cliente casual, € mais vantajoso alugar
veiculos se a quilometragem for de até 8.000 km por ano. E proposta uma anuidade fixa
como forma de evitar que os clientes deixem de utilizar o servigo.

O advento de grande plataformas de mobilidade como Uber, revolucionou a forma
como 0s passageiros interagem com o servi¢co de transporte. Esse sistema proporciona
maior comodidade do usuario ao permitir o pedido por uma viagem diretamente através do
smartphone. Entretanto, em grandes centros onde a demanda é muito elevada um grande
numero de corridas ndo é atendido pela indisponibilidade de veiculos livres. Enquanto que
em outros locais, varios veiculos estdo aguardando por passageiros (TONG et al., 2017).
Esse desequilibrio diminui a eficiéncia do sistema, fazendo com que passageiros esperem
mais por suas viagens e que seja necessario um numero maior de taxis para atender a
demanda. O sistema de dispach é responsavel pela assimilagdo dos taxis e clientes, e
pode ser modificado com o objetivo de aumentar a eficiéncia do sistema.

Em (LI; BHULAI; van Essen, 2017), a otimizacao eficiente de rotas foi proposta
como uma oportunidade para aumentar o lucro dos taxistas. Um taxi vago representa o
desperdicio de combustivel e de tempo do taxista. Além disso, um roteamento inefici-
ente pode gerar mais trafego na cidade e, consequentemente, mais emissao de poluentes.
Dados do servigo de taxi da cidade de Nova York foram usados nos experimentos. Os
resultados da simulagdo mostraram que o modelo proposto pode colaborar para melhorar
o lucro dos taxistas, pois reduz o tempo que o cliente precisa para encontrar um taxi vago.

(INTURRI et al., 2021) analisou o desempenho de um sistema de transporte com-
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partilhado com resposta dindmica. Esse sistema é responsavel por fazer o agendamento
das viagens do sistema de transporte. A cidade de Ragusa (ltalia) foi escolhida como mo-
delo de simulacdo. Os experimentos contaram com um conjunto de 50 cenarios distintos
de simulagao, onde foram variados o tamanho da frota, a capacidade dos veiculos, niveis
de demanda e estratégias de roteamento das corridas. Os resultados mostraram que para
cenarios de alta demanda o desempenho do sistema simulado é superior ao sistema con-
vencional utilizado pelos taxis. Contudo, para cenarios de baixa demanda o desempenho
do sistema é limitado. De maneira similar, esse trabalho analisa o comportamento do lu-
cro dos taxistas para diferentes cenarios de demanda, inclusive cenarios onde a demanda
é fortemente suprimida. Nesses casos, estratégias dindmicas tem sua eficiéncia limitada
fazendo com que o planejamento do sistema de precos, tamanho da frota e distribuicao de
corridas tenham grande relevancia na viabilidade do servico para os taxistas.

(CHARLTON; LEICH; KADDOURA, 2021) realizou simula¢des de um servigo com
resposta dindmica para taxis compartilhados. As simulagbes sado realizadas utilizando o
software MATSim. O foco do trabalho sé&o areas rurais e urbanas com pequena densidade
populacional na Alemanha. Uma ferramenta Web é desenvolvida para permitir a visualiza-
cao dos resultados da simulagao pelos agentes de transito locais. Os cenarios simulados
incluem variacao do sistema de precificacdo de corridas, presenca de motoristas ou taxis
autébnomos, metas de tempo maximo de espera, etc.

(H6RL; BECKER; AXHAUSEN, 2021) apresentou uma simulagao onde individuos
interagem com uma frota automatizada de taxis. O cendrio da simulacao € a cidade de
Zurique. A relacéo entre niveis de demanda, preco das corridas e tempo de espera €
explorada. Os autores assumem um sistema de precificagcdo de corridas onde os custos
operacionais do taxi sao sempre cobertos. Os resultados mostram que frotas de pequeno
porte afastam a demanda devido aos niveis piores de servigo, enquanto que frotas muito
grandes resultam em custos maiores do servico, que também acaba por afastar a de-
manda.

(LIANG et al., 2021) apresentou um servico de atribuicdo de corridas cliente-taxi uti-
lizando aprendizado de maquina e programacao centralizada. Uma simulagéo é proposta
utilizando o software MATLAB, tendo como cenario a cidade de Nova lorque. Sao anali-
sadas politicas de atribuicdo de corridas centralizadas e decentralizadas. Nos sistemas
descentralizados as decisdes dos taxistas sdo individualistas enquanto que o sistema cen-
tralizado busca agir de maneira étima quando considerado o contexto global. Além disso, a
medida que o numero de taxis presentes na simulagdo aumenta, o lucro médio dos taxistas
diminui.

Uma simulagdo com o intuito de avaliar o impacto da substituicdo dos taxis con-
vencionais por Taxis Elétricos Autdnomos (EAVs) foi proposta por (YANG; DONG, 2020).
Os experimentos séo feitos com base em um data-set da cidade de Shanghai. Os EAVs
podem oferecer beneficios com relacdo ao taxi tradicional, dentre as maiores vantagens
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estao a possibilidade de o veiculo ir para o ponto de recarga ou para realizar manutengao
sem a interferéncia humana. Além disso, os autores afirmam que sem o custo da mao de
obra do taxista é provavel que o servigo se torne mais barato. Taxistas necessitam de pau-
sas para descanso entre turnos de trabalho, enquanto que o taxi autdnomo pode operar
por jornadas estendidas de 24 horas, fazendo com que seja possivel diminuir o tamanho
da frota de taxis para atender a mesma demanda.

Entre os motivos pela escolha do veiculo elétrico estdo a reducdo da emissdo de
gases poluentes e de ruidos que, devido as grandes distancias viajadas pelos taxis, teriam
grande influéncia em areas densamente populadas. A estratégia de atribuigdo cliente-taxi
utilizada para os EAVs é diferente dos taxis convencionais. Enquanto que para taxis con-
vencionais a ordem de atribuicdo de corrida prioriza o taxista que esta mais tempo parado,
no EAV é priorizado o que esta menos tempo parado. Como os EAVs precisam de tempo
para recarregar, esta estratégia permite que a frota permaneca mais tempo parada possi-
bilitando a recarga dos veiculos. Os resultados do trabalho mostram que a substituicdo de
taxis convencionais por EAVs permite uma redugao de 30% no tanho da frota.

O compartilhamento de corridas foi explorado em (ZENG et al., 2020). Um sistema
de atribuicao cliente-taxi que permite o compartilhamento das corridas € proposto. A si-
mulacao é feita com base nos dados de pedidos de corridas da cidade de Shenzhen na
China. Os resultados mostram que o compartilhamento de corridas permite atender até
25% mais passageiros com a mesma frota. Além disso a distancia viajada e o tempo de
espera diminuem. Além disso 90% dos passageiros conseguiram algum desconto no valor
a ser pago pela corrida. A distancia total viajada e o consumo energético é menor para
atender uma mesma demanda.

(LIU; LI; WU, 2020) apresentou um sistema de atribuicdo de corridas dinamico. A
simulagao foi realizada com um dataset da cidade de Shengdu, China. Os resultados
mostram que o sistema proposto reduziu em 4% a rejeicao por pedidos de corridas e em
44% o tempo de espera quando comparado com outras estratégias no estado-da-arte.

(ZHENG; ZHANG:; NIE, 2021) avaliou o impacto da pandemia no servico de taxi. Os
resultados mostraram que apesar de uma queda abrupta na demanda pelo servigo no inicio
do lockdown, a demanda foi rapidamente reposta excedendo niveis pré-pandemia devido a
politicas de incentivos adotadas pelo governo. Esses resultados sugerem que € importante
um monitoramento continuo do servico de taxi para aplicar e ajustar politicas de incentivos.
Além disso, em condi¢des onde a demanda é severamente suprimida, os taxistas devem
ser incentivados e auxiliados a adotar modos de controle de atribuicdo de corridas cliente-
taxi que funcionem de forma mais centralizada. Ainda, segundo (ARNOTT, 1996), desde
que o taxi colabore com a reducéo de veiculos nas vias, deveria ser um servigo subsidiado
para cobrir o tempo de ociosidade dos veiculos.

Neste trabalho, € explorado o ganho do motorista de taxi. Em contraste com (ALAZ-
ZAWI et al., 2018) e (SEGUIGASCO et al., 2019), que simulam o impacto do uso de vei-
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culos compartilhados nas cidades, neste trabalho o motorista € o usuério do servigo. Aqui
a simulacao computacional é usada para investigar como diferentes parametros afetam os
resultados esperados e o lucro dos taxistas.

Como (PERBOLI et al., 2017), este trabalho foca no lado do fornecedor do ser-
vico. Diferentemente de (H6RL; BECKER; AXHAUSEN, 2021), que assume que os custos
operacionais do taxi sdo sempre cobertos pela receita, neste trabalho a viabilidade econ6-
mica do servico de taxi € explorada. A rentabilidade do servigo de téxi é influenciada por
diversos parametros e esta atividade nem sempre proporciona lucro para o taxista. Em
particular, este trabalho se concentra no estudo do lucro equilibrado dos taxistas. A Tabela
2.1 apresenta a comparacao entre os trabalhos relacionados mencionados neste capitulo.
A tabela usa as abreviagdes Aut. para veiculos autbnomos e Conv. para veiculos dirigidos
por pessoas.

Para finalizar, um grande desafio deste trabalho € a indisponibilidade de dados. Tipi-
camente, para tornas as simulagbes mas realistas, sdo usados dados obtidos via sensores
de trafego. Entretanto, ndo ha dataset disponivel para o cenario considerado. Logo, a si-
mulagédo aqui realizada precisou ser calibrada com informagdes disponiveis, encontradas
no site da prefeitura e no noticiario online.



Tabela 2.1 — Comparacgao entre os trabalhos existentes na literatura.

Autores Tipo de veiculo Cidade Plataforma da Objetivo
simulacao
Alazzawi et al. 2018 Aut. e Conv. Milao SUMO/TraCl Eliminar congestionamentos utilizando taxis autbnomos
Segui-Gasco et al. 2019 Aut. Londres MATSIim/IMSim Criar uma ferramenta para modelar frota de veiculos compartilhados
Perboli et al. 2017 Conv. Turim Estatistico Comparar custos entre servigos de compartilhamento e veiculo particular
Lietal. 2017 Conwv. Nova York Nenhum Otimizagéo eficiente de rotas
Zheng et al. 2021 Conv. Shenzhen Nenhum Analisar o impacto do lockdown no servigo de taxi
Charlton et al. 2021 Aut. e Conv. Alemanha MATSIm Portal Web para analisar o fluxo dos taxis
Horl et al. 2021 Aut. Zurique MATSIim Sistema de precificagdo de taxi automatizado
Inturri et al. 2021 Conv. Ragusa NetLogo Analisar sistema dindmico de transporte publico
Liang et al. 2021 Conv. Nova lorque MATLAB Apresenta um algoritmo de atribuigao cliente-taxi com aprendizado de maquina
Yang et al. 2020 Aut. Shanghai Nenhum Redugao da frota pela substituicao por taxis elétricos autbnomos
Zeng et al. 2020 Aut. Shenzhen Nenhum Compartilhamento de corridas e capacidade dos veiculos
Liu et al. 2020 Conv. Chengdu Nenhum Melhorar as estratégias do sistema de dispatch
Este trabalho Conv. Santa Maria ~ SUMO Analisar o impacto do algoritmo de atribui¢do no lucro dos taxistas

Fonte: Proprio autor.

Ll



3 APRESENTACAO DE PROPOSTA

Neste trabalho, o servigco de taxi € considerado em uma simulagao para detalhar
e avaliar o lucro dos taxistas para diferentes estratégias de atribuicdo de corridas. Os
taxis publicam suas localizagdes em um sistema de informacdes e os clientes fazem as
solicitagbes. O sistema aloca taxis de acordo com a localizagdo dos clientes. Na sequencia
do texto, sao detalhados a simulagéo o os algoritmos de atribui¢éo cliente-taxi.

3.1 ESQUEMA DA SIMULACAO

O esquema da simulagéo, implementado no simulador de trafego SUMO (BEH-
RISCH et al., 2011), é ilustrado na Figura 3.1 e consiste em quatro partes principais: defi-
nicao dos parametros, geragao do cenario e da demanda, a simulagao (propriamente dita)
e resultados.

Figura 3.1 — Esquema da simulacao.

Distancia Viajada

Lucro Liquido do Taxista

Geragdo do Cenario

Geragao da Demanda

4
2> Ssumo
Execugdo da simulagdo

Geragao do registro
de corridas de taxi
Calculo dos custos
operacionais do taxi
Precificacdo das
corridas de taxi

A.
Fonte: Proprio autor.

A definicao dos parametros contempla a preparagao da simulagao com dados como
0 numero de taxis e usuarios presentes na simulacao, a frequéncia de solicitagcao de corri-
das pelos clientes além dos custos operacionais como, por exemplo, 0 prego combustivel.
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A preparagao da simulagao consiste em gerar o cenario a ser simulado a partir de um re-
corte no mapa do Open Street Map', utilizando scripts de conversao. A partir deste cenario
€ gerada a demanda, com a criagao de rotas para passageiros e veiculos.

No que diz respeito a simulac¢do, algumas informacdes de saida podem ser obtidas
automaticamente pelo SUMO e incluem, por exemplo, a velocidade média do veiculo. No
entanto, algumas rotinas especificas foram codificadas, uma vez que o SUMO néo imple-
menta todas as rotinas necessarias exigidas no escopo deste trabalho.

Os resultados da simulagao que sao principalmente investigados em nosso cenario
incluem:

lucro bruto e liquido dos taxistas, com relacdo ao numero de corridas,

lucro bruto e liquido dos taxistas, em func¢ao do tipo de veiculo (motor),
* lucro liquido dos taxistas para diferentes estratégias de atribui¢éo cliente-taxi,

« distancia viajada com passageiros para diferentes estratégias de atribuicéo cliente-
taxi,

percentual de utilizagédo da frota, e
* emissao de gases poluentes.

Para resumir, a simulacéao desenvolvida recebe os dados dos arquivos de simulacao
e apresenta os valores resultantes que seréo discutidos com mais detalhes na segéo 4.

Os parametros da simulagao foram definidos de acordo com dados disponiveis no
mundo real para taxistas / taxis incluindo:

* numero de taxis,

* nUmero de usuarios,
* niveis de demanda,

* preco do combustivel.

Os valores de referéncia para os parametros da simulacdo sdo mostrados na Ta-
bela 4.2. Esses valores influenciam diretamente no lucro do taxista:

* intensidade do fluxo de veiculos no cenario a ser definido contando o nimero de
veiculos em um determinado intervalo de simulagéo,

« distancia média percorrida, definida de acordo com o comportamento dos clientes
daquela regiéo, e

'https://www.openstreetmap.org
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« demanda por corridas, que pode ser calibrada a partir de informagdes da prefeitura.

Ao final da simulagéo, pode-se calcular o custo da viagem e, portanto, o lucro dos taxistas.
O custo da viagem depende do periodo do dia e da distancia percorrida pelo taxista.

3.2 ALGORITMOS ATRIBUIGAO CLIENTE-TAXI

Quando um cliente deseja uma corrida de taxi ele precisa fazer um pedido para a
central de taxi. Esse pedido tradicionalmente pode ser feito por telefone, e mais recente-
mente, o pedido pode ser feito por aplicativo diretamente de seu smartphone. Esse pedido
que chega a central precisa entao ser atribuido a algum taxi para que a corrida seja rea-
lizada. A esta agdo de assimilar clientes e tdxi denomina-se neste trabalho de algoritmo
de atribuicao cliente-taxi. A estratégia de atribuicao utilizada neste algoritmo tem grande
influéncia nos tempos de espera dos passageiros, na distancia percorrida pelos taxis e
também no lucro realizado pelos taxistas.

O simulador SUMO acompanha um servico de dispatch, ou seja, de atribuicdo
cliente-taxi. Quando habilitado, € possivel escolher uma dentre quatro estratégias predefi-
nidas para este servico. No SUMO, o algoritmo é selecionado pela opcao —device.taxi.dispatch-
algorithm ALGONAME. E possivel também utilizar um algoritmo préprio para controlar o
servigo de dispatch, utilizando a interface TraCl. Neste caso, 0 SUMO mantém somente
uma lista de reservas de viagens pendentes cujo algoritmo precisa associar a um taxi. A
seguir sdo descritas as quatro estratégias que acompanham o SUMO?:

» Greedy (greedy): Atribui taxis aos clientes na ordem em que os pedidos por viagens
sao feitos. Uma lista de requisigées de viagens € mantida para ranquear as solicita-
cOes e esta lista é respeitada. O taxi mais préximo em termos de tempo de viagem
€ escolhido para atender as viagens do ranking. Se a reserva da viagem é para o
futuro, a viagem € postergada.

» Greedy Closest (closest): Para cada taxi disponivel, o passageiro mais proximo em
termos de tempo de viagem € atribuido ao taxi. O Greedy Closest, diferentemente
do Greedy, ndo mantém a lista de solicitacdes. Quando um cliente solicita um taxi e
tem o azar de ndo haver um taxi nas proximidades, o servigo passa a ser postergado.
O cliente corre o risco de permanecer em espera indefinida. Novamente, como no
Greedy, se a reserva da viagem é para o futuro, a viagem é postergada.

» Greedy Shared (shared): Semelhante ao algoritmo Greedy, mas com o diferencial
de, sempre que possivel, atender outros passageiros que estdo esperando ao longo

2https://sumo.dir.de/docs/Simulation/Taxi.html
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da rota planejada para o primeiro passageiro. Apds entregar o primeiro passageiro no
seu destino, o algoritmo calcula a rota de destino do segundo passageiro a embarcar
no taxi e assim por diante, até que todos o passageiros cheguem ao seu destino.

* Route Extension (route): Similar ao Greedy Shared, com o diferencial de permitir
que a rota do primeiro passageiro seja estendida além do trajeto inicial. Deste modo,
o algoritmo permite que passageiros compartilhem o taxi para viagens com origens
e destinos em regides proximas, respeitando o limite maximo de passageiros do
veiculo (4 assentos).

A Figura 3.2 ilustra como ocorre o0 processo de atribuicdo entre clientes e taxis para
cada um dos algoritmos descritos. Nesse cenario, ha um taxi disponivel e quatro clientes
a espera de uma corrida, numerados segundo a ordem em que o pedido foi realizado para
a central. O algoritmo Greedy prioriza a ordem em que o pedido foi feito, atribuindo o 1°
cliente ao taxi. Ja o algoritmo Greedy Closest prioriza a menor distancia entre o cliente e
o taxi, independente da ordem na lista de pedidos, atendendo assim o 2° cliente primeiro.
O Greedy Shared, de maneira semelhante ao Greedy, atende o 1° cliente mas como esta
estratégia permite compartilhar a corrida enquanto existirem assentos livres no veiculo, co-
leta outro clientes que estao ao longo da rota do 1° cliente, neste caso atendendo também
3° e 2° clientes. O Route Extension atua de maneira semelhante ao Gredy Shared, mas
como sua estratégia permite pequenos desvios na rota inicial para coletar outros clientes,
€ 0 Unico algoritmo que atende ao 4° cliente do exemplo ilustrado deste texto.

Neste exemplo, € evidente a influéncia do algoritmo no que diz respeito ao tempo de
espera dos clientes, com estratégias que ignoram a lista de pedidos por corridas tendendo
a oferecer maiores tempos de espera, enquanto que estratégias de compartilhamento de
corridas podem resultar em tempos menores, justamente por coletar mais passageiros ao
longo da mesma rota.

Outro aspecto que pode ser discutido aqui € a distancia percorrida pelos taxis, onde
para estratégias que atendem um cliente por corrida necessitarao percorrer maiores distan-
cias para atender a demanda quando comparados a estratégias de compartilhamento de
corridas. Essa distancia adicional resulta em um nimero maior de veiculos nas vias, mais
congestionamentos, maior consumo de combustivel e consequentemente maior emisséo
de gases poluentes.
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Figura 3.2 — Processo de atribuicdo entre clientes e taxis para cada um dos algoritmos

descritos.
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Fonte: Proprio autor.



4 EXPERIMENTOS REALIZADOS

Para a realizacdo da simulagao foi utilizado o software SUMO (BEHRISCH et al.,
2011), cuja sigla traduzida do inglés significa Simulador de MObilidade Urbana. O SUMO
€ um simulador livre e de cédigo aberto que para a simulagdo de transporte intermodal
incluindo pedestres, ou seja, permite a escolha dentre os meios de transporte disponiveis
para a pessoa completar o seu deslocamento, seja a pé, de carro ou por meio do transporte
publico. Além disso, acompanha uma série de ferramentas que auxiliam a preparacéo da
simulagao. Neste trabalho, sdo usadas as ferramentas Netedit para a criagao do cenario e
randomTrips.py para a geragao da demanda.

A Figura 4.1 apresenta uma captura de tela da interface grafica do simulador SUMO.
Ao centro é exibido o cenario a ser simulado. Na parte inferior existe uma caixa de dia-
logo que apresenta o log da simulagao, com avisos e erros que interrompem 0 processo.
Na parte superior existem ainda ferramentas que possibilitam dar inicio e fim a simulacao,
avancar por etapas, acompanhar o comportamento de veiculos e pedestres, além de infor-
mag6es ao longo da simulagéo sobre as vias e interse¢des. E possivel ainda executar as
simulacdes sem a interface grafica, sendo que, deste modo, as simulagbes geralmente sao
executadas em menor tempo. Entretanto, a interface grafica se mostra util para a observar
o comportamento dos elementos que compdem a simulagéao.

Figura 4.1 — Captura de tela da interface grafica do SUMO.

Loading done,

Fonte: Proprio autor.

A simulacao é composta de varios arquivos, cada qual com seu propésito especi-
fico. Essa divisao facilita a constru¢cao da simulagéo pois possibilita editar partes especifi-
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cas, como por exemplo a alteragao das rotas. Um esquema com 0s arquivos que compdem
a simulacao no SUMO ¢ apresentado na Figura 4.2.

O arquivo map.net contém o cenario da simulagdo, que contempla as ruas, cal-
cadas, ciclovias, ferrovias, intersegcbes, semaforos, etc. O arquivo routes.rou contém os
veiculos que participam da simulagdo, como carros, taxis e énibus, também contém a lista
de viagens (trips) ou rotas (routes) tanto para pedestres quanto para veiculos. O que dife-
rencia uma viagem de uma rota é a especificagdo do caminho a ser percorrido. Enquanto
na rota sao listados todos os edges (porcao de uma via) que um veiculo ou pedestre deve
percorrer, na viagem é especificado somente o edge de origem e o de destino. E deste
modo que o intermodalRouting participa do processo de escolha da rota para estas via-
gens.

O arquivo config.sumocfg é o que é carregado no simulador. Este arquivo contém
a localizagdo do arquivo com o cendrio map.net e das rotas routes.rou. Além disso, s&o
definidos nesse arquivo parametros como o inicio e o fim da simulagao e o algoritmo de
dispatch. Ao final da simulagcao, o SUMO gera um arquivo exit.xml com os resultados como
a distancia percorrida para cada pedestre e veiculo inserido na simulagao.

Figura 4.2 — Esquema com os arquivos que compdem a simulacéo.
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Paradas de taxi

Algoritmo de
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Fim da simulacao _

Log da simulagao

Fonte: Proprio autor.

4.1 DESCRICAO DO CENARIO ESCOLHIDO

O cenario escolhido para a simulagao € um recorte do centro da cidade de Santa
Maria. Nesta por¢ao da cidade ha um intenso fluxo de pedestres e veiculos e, consequen-
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temente, maior demanda pelo transporte desses pedestres, inclusive por corridas de taxi.
Neste cenario, as intersecbes de vias podem ser organizadas por placas de Pare ou por
semaforos. A velocidade méxima das vias varia, sendo que em avenidas principais o limite
€ de 50 quildmetros por hora e em ruas locais ou proximas a escolas o limite € de 30 quilb-
metros por hora. Existem 14 pontos de taxi nesta por¢cao da cidade, distribuidos em locais
onde ha maior circulacao de pedestres. Assume-se que metade desses pontos tem 2 taxis
e a outra metade tem 3 taxis, resultando em um total de 35 taxis na simulacéo.

A Figura 4.5 apresenta a captura de tela com o ambiente de simulagédo no SUMO e
o0 mapa de Santa Maria. Na figura, os diamantes em vermelho representam os pontos de
taxi. Adicionalmente nesta figura estao representados por quadrados em azul os pontos
de origem e destino das corridas de taxi, estes pontos foram escolhidos manualmente para
esta simulagéo.

42 GERAGCAO DO CENARIO

A geracao do cenario é feita a partir de um recorte realizado pela ferramenta de ex-
portacao da pagina Web do OpenStreetMaps. A Figura 4.3 apresenta uma captura de tela
desta etapa do processo de geragao do cenario. O cenario escolhido deve ser centralizado
na tela e ao clicar no botdo exportar um arquivo com a extensao .osm é criado e baixado
para o computador.

Figura 4.3 — Captura de tela da exportagdo do mapa no OpenStreetMaps.

/- OpenStreetMap

Exportar

-29.6792
-53.8237 -53.7969

-29.6929

Selecionar outra drea manualmente

Licenca

0Os dados do OpenStrestMap encontram-se sob
a licenca Open Data Commons Open Database
(ODbL).

Fonte: Proprio autor.

Em seguida este arquivo precisa ser convertido para um formato que o simulador
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SUMO possa interpretar. A ferramenta Netedit, que acompanha o SUMO, realiza esta
conversao. O arquivo .osm é carregado no Netedit e 0 processo de conversdo para o
formato .net.xml é feito automaticamente. Também podem ser incluidas neste processo
opcbes como, por exemplo, gerar o passeio para pedestres ao longo das vias e gerar
semaforos nas intersecdes de vias.

Em geral o processo de conversdo ocorre de maneira satisfatoria, contudo, para
este cenario em questdo, apds a conversao foram necessarios pequenos ajustes para
resolver erros no mapa, que podem resultar na interrup¢cado da simulacdo pelo SUMO.
Estes ajustes sao realizados manualmente e consistem em conectar jungdes (final de uma
via) que estdo em aberto ou eliminar pistas de uma via que foram criadas a mais.

A Figura 4.4 apresenta uma captura de tela da interface da ferramenta Netedit.
Nesta captura de tela esta centralizada uma juncao do cenario, representada pelo circulo
vermelho, e a esquerda sédo exibidos seus atributos, neste caso a intersec¢ao € controlada
por um semaforo. Em preto sdo as ruas por onde circulam os veiculos e em cinza as
calcadas por onde os passageiros andam.

Figura 4.4 — Captura de tela com a interface de edigao do cendrio do Netedit.
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Fonte: Proprio autor.

4.3 GERACAO DE DEMANDA

A geracao de demanda da simulacao é feita em duas etapas distintas. Primeira-
mente sao geradas as pessoas (demanda) de maneira automatizada e em seguida ocorre
0 processo de inclusdo manual dos taxis no arquivo de rotas. Cada etapa do processo é
explicada detalhadamente a seguir.
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Figura 4.5 — Captura de tela com o ambiente de simulagdo no SUMO e o0 mapa de Santa
Maria. Cada diamante vermelho representa uma estacao de taxi. Cada quadrado azul
representa um ponto de embarque ou desembarque, escolhido manualmente para esta
simulagao.

Fonte: Proprio autor.

4.3.1 Geracao de Pessoas

Neste trabalho as viagens dos clientes sao modeladas através do IntermodalRou-
ting do SUMO. Nesse modo de gerenciamento de rotas existem pessoas e trips. As trips
sao deslocamentos de um ponto a outro do mapa. Para realizar este deslocamento as
pessoas podem utilizar os meios de transporte disponiveis na simulagao, podendo efetuar
o trajeto a pé, de carro ou por transporte publico. Nessa simula¢do a geragcao da demanda
dos clientes é feita a partir do script que acompanha o SUMO randomTrips.py.

O script randomTrips.py gera um conjunto de trips dado um certo cenario. Isso é
feito a partir da escolha de um edge de origem e um edge de destino da trip, processo que
é feito de maneira aleatéria. Os resultados sdo armazenados em um arquivo .trips.xml.
A geracao das viagens é distribuida uniformemente durante o tempo de simulagao, sendo
possivel escolher o tempo de inicio das viagens com a op¢ao -b xx segundos e o tempo em
que as viagens param de ser geradas com a opgao -e xx segundos. E importante destacar
que este script ndo checa se o destino pode ser alcancado, isso é feito pelo router, e caso
nao seja possivel encontrar uma rota para o percurso a viagem € descartada. Para que
sejam geradas somente trips validas é possivel selecionar a opgao —validate, que chama
em segundo plano a ferramenta duarouter que fara a conversao de trips em routes e fara
o descarte das trips desconectadas, em seguida convertendo de volta para trips. Para que
sejam geradas trips de pessoas a opgao —persontrips precisa ser habilitada.

Sao gerados quatro niveis de demanda com o objetivo de analisar o servico de
taxi para diferentes cenéarios. A demanda é uniformemente distribuida pelo script random-
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Trips.py. S&o simuladas 8 horas de servigo de tdxi. O numero total de viagens geradas é
funcdo do numero médio de corridas por taxi da simulacdo. A Equacédo 4.1 apresenta o
calculo do numero total de corridas N.. Os quatro cenarios escolhidos para serem ana-
lisados sao de 5, 10, 20 e 30 corridas diarias em média por taxi, representado por D. O
namero de taxis T que participam da simulacao € 35.

N.=T-D (4.1)

A taxa de insergao T; que determina qual o intervalo de tempo, em segundos, en-
tre pessoas sendo inseridas na simulacdo pode ser calculada pela Equacao 4.2, onde E
representa a duragao total da simulacao, nesse caso 28.800 segundos.

T, =+ (4.2)

A Tabela 4.1 apresenta os parametros utilizados na geracéo da demanda, apresen-
tando o numero total de corridas (/V.) geradas e a taxa de insergao(7;) para os niveis de
demanda gerados.

Tabela 4.1 — Parametros utilizados na geragédo da demanda.

Média de corridas por taxi (D) Numero total de trips (N.) Taxa de insercao (7;)(s)

5 175 165
10 350 82
20 700 41
30 1050 27

Fonte: Proprio autor.

4.3.2 Geracao dos taxis

Para que o SUMO execute um servigo de central de taxi e associe automatica-
mente os taxis para atender os clientes € necessario iniciar o servigo através do atributo:
<device.taxi.dispatch-algorithm value="ALGORITMQO"/>, onde no lugar da palavra ALGO-
RITMO deve ser colocado o nome do algoritmo de atribuicdo cliente taxi desejado. Este
atributo é inserido no arquivo .sumocfg e gerencia a lista de pedidos por corridas segundo
a estratégia do algoritmo predefinido escolhido (secao 3.2). Para adicionar um taxi a si-
mulagéo é necessario inserir um veiculo com o atributo vClass= "taxi"no arquivo de rotas.
Isso fara com que o veiculo passe a funcionar como um taxi. Para esta simulagdo, como o
nuamero de taxis € definido (35 taxis) e deseja-se monitorar o comportamento de cada um
deles, a insercao dos veiculos no arquivo de rotas é feita de modo manual.

Outros veiculos (6nibus, caminhdes e veiculos particulares) ndo sao inseridos na



29

simulagao, mas o efeito desses veiculos no comportamento do trafego durante a simulagéao
se deve a limitacao de velocidade configurada que o taxi pode desenvolver na cidade.

4.4 PARAMETROS DE SIMULAGAO E LUCRO DOS TAXISTAS

Na simulagéo, os taxis sdo configurados para funcionar das 8h00 as 16h00. As-
sim, considera-se que cada servigco de taxi possa operar com trés turnos de taxistas por
dia, e cada turno tem a duracao de 8 horas. Cada etapa da simulacao representa um se-
gundo de tempo, entdo o nimero total de etapas na simulacéo é 28.800 (ou seja, 8 horas
de simulagéo). A simulagéo foi executada quatro vezes para cada algoritmo de atribuicao
cliente-taxi, cada vez com uma demanda média de corridas de taxi (ou seja, 5, 10, 20
e 30 corridas/dia em média por taxi). Esses valores para o numero de execugdes foram
escolhidos para apenas 5 execugdes por dia por taxista para refletir um cenario de confi-
namento devido a nova pandemia de coronavirus, por exemplo, e 30 execugdes seria um
cenario mais otimista. O numero de clientes em cada simulagdo € modelado de forma a
criar um numero médio de corridas por taxi em cada simulagcéo. Para efeito de simulagéo,
é considerada uma frota de veiculos padronizada.

Os parametros de simulagdo sao resumidos na Tabela 4.2. Uma corrida de taxi
comega com um valor By. O custo por quilometro percorrido é definido pela bandeira B;,
no qual i = {1,2}, dados o dia da semana e a hora. Os valores cobrados pelos taxistas
sao estipulados pela prefeitura (ARAUJO, 2020). As despesas do taxista também incluem
o consumo de combustivel por litro C', o custo de manutengéo por quilémetro percorrido
M, despesas de seguro [ e aluguel do veiculo P.

Tabela 4.2 — Parametros da simulagéo.

Parametro Descricao Valor

By bandeirada 5,64 BRL

By bandeira 1 3,36 BRL/km
By bandeira 2 4,03 BRL/km
G preco do combustivel 4,50 BRL/L

C taxa de consumo de combustivel 10 km/L

M manutencgao do veiculo 0,20 BRL/km
1 seguro anual 2.000,00 BRL
P aluguel do veiculo (mensal) 600,00 BRL
v velocidade média 36 km/h

Fonte: Proprio autor.

Para a associagao cliente-taxi, foram usados quatro algoritmos disponiveis no SUMO
versao 1.9.0. Apos a execucgdo da simulacdo com os diferentes algoritmos, foi calculado o
lucro bruto médio obtido pelos taxistas durante 8 horas de trabalho, usando a Equagéao 4.3
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para calcular o Lucro Bruto individual (LB) de cada taxista:
LB=R-By+ D;- B, (4.3)

onde R representa o numero de corridas realizadas e D, € a distancia total percor-
rida (km). Também foi calculado o Lucro Liquido (LL) por taxista, usando a Equacao 4.4,
que € obtido subtraindo as despesas com o veiculo do valor bruto, dado por:

[ B W

—. 4.4
C 30 365 (44)

A seguir, sao discutidos os resultados da simulag¢ao do célculo do LB e LL para os
taxistas.



5 ANALISE DE EXPERIMENTOS

Nesta secdo, é discutida a analise dos experimentos. Inicialmente, é avaliado o
lucro dos taxistas em diferentes cenarios de demanda usando o algoritmo Greedy Closest.
Este algoritmo foi escolhido devido a sua similaridade com a estratégia de atribuicdo de
corridas no cenario real considerado, onde o taxi que estd mais proximo ao cliente atende
a solicitacao. Em seguida, o LL é comparado para diferentes fontes de energia do veiculo.
Os algoritmos de atribuicdo de corridas que acompanham o SUMO sé&o analisados para o
LL médio, desvio padrao do LL, distancia percorrida pelos taxis enquanto ocupados com
passageiros, o percentual de utilizagao da frota, e emissdes de CO, pela frota e por corrida
realizada.

5.1 EXPERIMENTOS PARA O ALGORITMO GREEDY CLOSEST

Neste experimento, é avaliado o lucro dos taxistas em diferentes cenarios na Cidade
de Santa Maria, do pessimista ao mais otimista. O cenario mais pessimista tem poucas
corridas e o cendrio mais otimista tem maior demanda por corridas. O algoritmo de atri-
buicao cliente-taxi utilizado nestes primeiros experimentos € o Greedy Closest. A Tabela
5.1 mostra os resultados da simulagédo para a distancia média percorrida com clientes e
distancia média total, por taxista, dadas as diferentes quantidades de viagens de taxi.

Tabela 5.1 — Distancia média percorrida com clientes e distancia média total, por taxista.

Corridas de taxi (R) Distancia média com clientes (km) Distancia média total (km)

5 7.7 12.6
10 14.9 21.5
20 29.8 45.5
30 45.2 65.8

Fonte: Proprio autor.

Em nossa simulacéao, a distancia média percorrida em cada viagem € de 1,5 km. No
cenario mais pessimista (5 corridas), o taxista dirige apenas 12,6 km por dia, € no cenario
mais otimista, o taxista dirige 65,8 km por dia. Considerando os dois cendrios (pessimista
e otimista), a Figura 5.1 mostra os valores médios para o LB e LL obtido pelos taxistas por
dia em fungédo do numero de corridas realizadas.

O LL obtido pelo taxista com a prestacao do servico de téxi durante um més inteiro
€ apresentada na Figura 5.2. O LL mensal pode ser considerado o salario do taxista, ja
livre dos custos com o veiculo. Sao consideradas quatro possiveis jornadas de trabalho,
com 4, 6, 8 e 10 horas trabalhadas por dia. E claro que quanto mais o taxista trabalha,
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Figura 5.1 — Valores para LB e LL obtidos no experimento usando os parametros descritos
na Tabela 4.2.
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mais ganha. No entanto, a quantidade de corridas é um fator que limita o lucro do taxista,
pois 0s motoristas passam grande parte do tempo ociosos.

A partir dos resultados da simulagao representados nas Figuras. 5.1 e 5.2, conclui-
se que é impraticavel fornecer servico de taxi em cenarios onde a demanda por corridas de
taxi é de 5 corridas diarias. Apenas 5 corridas resultam em um ganho mensal de R$ 952,24,
inferior ao salario minimo atualmente em vigor pela legislacao brasileira, atendendo a lei
N. 14.013 (Brasil, 2020), que é de R$ 1.045,00. Em contrapartida, se o taxista trabalha
em periodos com demandas de 10 corridas diarias, é possivel garantir ao taxista um lucro
acima do salario minimo trabalhando apenas 4 horas por dia.

Diante desses resultados, € importante destacar a importancia de equilibrar a quan-
tidade de licengas permitidas pela prefeitura e a demanda, de forma a garantir um namero
suficiente de taxis para atender os passageiros e permitir que a atividade continue lucra-
tiva para os taxistas. E importante observar também que em cenérios pessimistas, como
os de lockdown, por exemplo, incentivos do governo precisam ser considerados para 0s
prestadores de servigo de taxi.

Outra observagao importante € sobre o desvio padrao que foi calculado para o lucro
dos taxistas. Nos experimentos, o desvio foi bastante alto, pois o0 algoritmo de roteamento
sempre acaba escolhendo os mesmos taxis que estdo mais proximos dos passageiros
enquanto os outros taxis dificilmente conseguem corridas. Para cenarios de alta demanda,
h& uma maior rotatividade entre os taxis e os pontos de origem e destino do cliente.
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Figura 5.2 — LL mensal em fung&o de horas trabalhadas por dia pelo taxista.
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5.2 EXPERIMENTOS DA SIMULAGAO EM RELAGAO A FONTE DE ENERGIA DO VEI-
CULO

Além da demanda, outro fator que impacta o lucro dos taxistas € a fonte de energia
do veiculo. Aqui, sdo considerados trés tipos de veiculos, de acordo com as fontes de
energia:

+ veiculos de combustivel flexivel (flex), que sdo capazes de funcionar com gasolina e
etanol,

* veiculos bicombustivel, cujos motores sdo capazes de funcionar com dois combusti-
veis: um motor de combustao interna (com gasolina ou diesel) e o0 outro combustivel
alternativo, como gas natural (GNV), e

* veiculos elétricos, que séo recarregados pela rede de energia elétrica.

Para manter o veiculo em boas condigdes, o taxista troca seu veiculo por um novo
a cada 5 anos. Partindo do pressuposto de que o taxista possui um veiculo flex que esta
completando 5 anos de uso e precisa trocar por um novo, ele pode escolher entre os trés
tipos de veiculos citados acima.

Para a aquisicdo de um veiculo novo, considera-se que o atual veiculo do taxista
vale 30.000,00 BRL, que é utilizado como valor de entrada para o financiamento. A taxa
de financiamento € de 1% ao més em média e o prazo de financiamento € de 60 meses.
Ressalta-se que, no Brasil, os veiculos novos adquiridos por taxistas contam com incenti-
vos fiscais que resultam em um valor até 30% inferior ao pago por um consumidor comum.
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Tabela 5.2 — Custo estimado de aquisicao do veiculo (por tipo) levando em conta o periodo
de financiamento de 60 meses, com entrada no valor de 30.000,00 BLR e taxa de juros de
1% ao més. Valores referentes a outubro de 2020.

Tipo de veiculo Preco final (BRL) Prestacéo (BRL)
Elétrico 98.000,00 1.500,00

Flex 42.000,00 267,00

GNV 47.000,00 378,00

Fonte: Proprio autor.

Também considera-se que, no caso do GNV como fonte de energia, normalmente, um kit
de conversao é instalado no taxi e permite que um veiculo originalmente flex seja abaste-
cido com GNV. O custo de instalagdo de um kit GNV em um veiculo é de 5.000,00 BRL em
média.

Para os veiculos flex, foi considerado o pre¢co do Renault Logan com preco final de
42.000,00 BRL, apresentado pelo site da fabricante, para venda com isengao para taxistas.
A prestacao estimada para este veiculo € de 267,00 BRL. Para a aquisicao de um veiculo
flex juntamente com um kit GNV, o valor final é de 47.000,00 BRL resultando em uma
prestacao de 378,00 BRL. O veiculo elétrico escolhido para a simulagéo foi o de menor
valor encontrado a venda atualmente no Brasil, o JAC iEV20, com prego final de 98.000,00
BRL. A prestacao estimada para a aquisicao deste veiculo é de 1.500,00 BRL. A Tabela
5.2 apresenta o custo estimado de aquisicdo para cada tipo de veiculo. O preco de cada
um dos veiculos apresentados esta de acordo com o anunciado no site dos fabricantes em
um levantamento feito em outubro de 2020, considerando uma isencédo de 30% do valor
para os taxistas.

A escolha do tipo de veiculo para maximizar o lucro do taxista deve levar em con-
sideracdo o custo de aquisigao e o custo por quildbmetro rodado. Tabela 5.3 apresenta os
parametros considerados para realizar o calculo do custo por quildbmetro para cada tipo de
veiculo. Os valores de consumo dos veiculos elétricos considerados aqui sdo baseados
na literatura (BESSELINK et al., 2011). O pregco do combustivel aqui utilizado € baseado
na pesquisa nacional de precos realizada pela Agéncia Nacional do Petréleo’, referente a
outubro de 2020.

Em geral, os veiculos com combustivel flexivel apresentam maiores custos de ma-
nutencdo quando comparados aos veiculos elétricos (ALEXANDER; DAVIS, 2013). Em
contrapartida, os veiculos elétricos apresentam um custo de aquisicao consideravelmente
maior quando comparados aos veiculos com motores de combustao interna. O valor to-
tal por quildbmetro rodado 7' é obtido pela Equagéao 5.1 onde P é o preco do combustivel
ou energia utilizada pelo veiculo, C' € o consumo especifico do veiculo e M € o custo de

"http://preco.anp.gov.br
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Figura 5.3 — LL dos taxistas em relagao a fonte de energia do taxi.
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Tabela 5.3 — Parametros considerados para realizar o célculo do custo por quilébmetro ro-
dado para cada tipo de veiculo.

Tipo de Veiculo Preco (P) Consumo (C') Manutencao Total
(BRL/km) (M) (BRL/km)(T")

Elétrico 0.50 (BRL/kWh) 5 (km/kWh) 0.10 0.20

Flex (etanol) 4.00 (BRL/L) 7.0 (km/L) 0.20 0.77

Flex (gasolina)  4.50 (BRL/L) 10.0 (km/L) 0.20 0.65

GNV 3.72 (BRL/m?®) 12.3 (km/m3)  0.20 0.50

Fonte: Proprio autor.

A Figura 5.3 mostra os resultados da simulagcéo para o LL dos taxistas com base
na fonte de energia. Dentre as fontes de energia analisadas, o0 GNV maximiza o LL dos
taxistas nos cenarios de 20 e 30 corridas diarias de taxi e empata com a gasolina no
cenario de 10 corridas. Para 5 corridas diérias, a gasolina proporciona o maior lucro, sendo
o GNV afetado neste cenario pelo custo de instalagdo do kit de conversao, que se reflete
em uma parcela maior. Embora o etanol tenha um custo por litro inferior ao da gasolina,
sua autonomia resultou em um LL menor do que a gasolina em todos os cenarios.

Conforme observado nos experimentos, 0 uso de veiculos elétricos nao traz lucro
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Figura 5.4 — Composicao do LB do taxista para um cenario de 20 corridas diarias com o
algoritmo Greedy Closest.
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para os taxistas quando sédo apenas 5 corridas didrias, mas a medida que aumenta o
namero de corridas diarias, diminui a diferenga do lucro em relagcdo as demais energias.
Com 30 viagens diarias, o veiculo elétrico oferece lucro semelhante a um veiculo a etanol.
Embora tenha o menor custo por km percorrido entre todas as energias consideradas, o
veiculo elétrico ainda apresenta alto custo de aquisicdo que acarreta grandes despesas
fixas, prejudicando os ganhos do taxista.

A composicao do LB do taxista para os diferentes tipos de veiculo é apresentada
na Figura 5.4. A comparagéo € realizada em um cenario de 20 corridas diarias utilizando
o algoritmo Greedy Closest. E evidente que o veiculo elétrico tem custos inferiores com
conservacao e energia, mas o alto custo de aquisicdo tem um peso muito grande nas
despesas, diminuindo o LL do taxista. Entre os veiculos a combustdo, o que se destaca
pela menor porgao do LB comprometida com despesas € o GNV.

5.3 ANALISE DOS ALGORITMOS DE ATRIBUICAO

Neste trabalho, foram avaliados diferentes algoritmos de atribuicao cliente-taxi dis-
poniveis no SUMO. A ideia é verificar se existe algum algoritmo justo e que fornegca um
equilibrio de ganho entre os taxistas e que permita um lucro adequado aos taxistas. Na
sequéncia do texto, sdo reportados os resultados dos experimentos realizados. De forma
mais especifica, foi avaliado o LL médio por taxi, o desvio padrao do LL médio por taxi, a
distancia média percorrida por taxi ocupado com passageiros, o percentual de ocupacao
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da frota e a emisséo de gases poluentes.

A Figura 5.5 apresenta o LL médio por taxi para cada um dos algoritmos simulados.
O grafico da Figura 5.6 apresenta o desvio padréao percentual para cada ponto do grafico
da Figura 5.5. Combinando as informagdes dos dois graficos, obtém-se o lucro médio dos
taxistas por dia e qual foi a variagao deste lucro. Essa variacao entre os lucros individuais
de cada taxi determina a caracteristica de justigca do algoritmo analisado.

Como cada taxi possui uma concessao que garante os mesmos direitos que seus
semelhantes, o ideal seria que cada um deles recebesse um numero similar de pedidos
por corridas e consequentemente obtenha um lucro semelhante aos demais. Apesar disso,
cada taxi é designado a um ponto de taxi especifico e pela diferenga geografica no movi-
mento de passageiros em torno destas regides gera-se uma diferenca na demanda perce-
bida por cada taxi. Foi considerada para esta analise que um algoritmo mais justo seria
aquele que consegue contornar o problema das diferentes demandas em torno dos pontos
de taxi e que proporciona um LL com menor variagao para os taxistas.

De acordo com os valores descritos nos graficos das Figuras 5.5 e 5.6, o algoritmo
que apresenta a maior variagdo no LL é o Greedy Closest (closest), tendo o menor valor
de LL de todos no cenario de 5 corridas e o maior valor de todos no cenario de 30 corridas.

Este comportamento pode ser explicado pela atribuicdo de corridas de um modo
desigual entre os taxis, onde apenas os taxis proximos aos pontos mais movimentados
conseguem corridas, enquanto que os taxis situados em regides de menor movimento de
passageiros realizam um numero muito inferior de corridas. Esta situagéo de desigualdade
entre os taxistas é agravada com cendrios onde a demanda por corridas é muito pequena
como, por exemplo, 5 corridas diarias por taxi. Ja em cendrios de demanda mais alta
como, por exemplo, 30 corridas diarias, a estratégia do Greedy Closest (closest) supera
a dos demais com relacao ao LL médio, onde o fato de atribuir o taxi mais proximo ao
passageiro se torna mais vantajoso, gerando mais lucro sem prejudicar a igualdade entre
os taxis.

O algoritmo Route Extension (route) proporciona o LL médio com o comportamento
mais estavel nos diferentes cenarios de demanda simulados. O fato do algoritmo permitir
estender a rota original do primeiro passageiro para atender a mais passageiros simul-
taneamente, acaba por limitar o LL médio dos taxis, principalmente em cenarios de alta
demanda. Ao transportar mais de um passageiro ao mesmo tempo, o taxista ndo percorre
o trajeto com apenas um passageiro e, consequentemente, ndo cobra individualmente pela
viagem. Corridas compartilhadas podem resultar em menor lucro para o taxista. Apesar
disso, o LL cresce com o aumento do numero de corridas, ao mesmo tempo que o desvio
padrao diminui, caracterizando um algoritmo mais justo dentre os analisados.

Finalmente, os experimentos aqui realizados evidenciam que algoritmos com cor-
ridas compartilhas reduzem o LL dos taxistas mas deixam a distribuicdo de lucro mais
justa.
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Figura 5.5 — LL médio para os algoritmos analisados.
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Também foi avaliada a distancia média percorrida pelos taxis enquanto ocupados
com passageiros. Os dados estéo plotados na Figura 5.7. Para os algoritmos analisados, a
distancia média percorrida foi muito similar, indicando que os diferentes algoritmos usaram
um esquema similar de geracao de rotas durante a execugdo da simulacdo. Isso permitiu
uma comparagao mais justa entre os algoritmos nos experimentos aqui apresentados.

A Figura 5.8 apresenta o percentual de utilizagdo da frota de téxis para o cendrio
simulado. Um bom dimensionamento do tamanho da frota € importante para garantir um
bom nivel de servigo, que faz com que a demanda continue a procurar por esse meio de
transporte. Em casos em que a frota é subdimensionada, ha dificuldades para atender a
demanda, resultando em solicitagdes de corridas nao atendidas.

Em contrapartida, uma frota sobre dimensionada eleva os custos do servigo, e con-
sequentemente eleva o pre¢o do servigo ao usuario, podendo espantar a demanda. Desse
modo, deve ser buscado o equilibrio entre a disponibilidade e os custos do servico. O
percentual de ocupacéo é calculado com base no somatoério do tempo em que os taxis
permaneceram ocupados durante a simulacao dividido pelo tempo total em que os taxis
permaneceram na simulagdo. Para uma demanda diaria de 5 corridas, os niveis de ocupa-
¢ao sdao muito baixos para todos os algoritmos analisados.

Isso evidencia como cenarios de forte supressao da demanda do servigo de taxi
deixa a frota aproximadamente 96% do tempo ociosa, impactando em um alto custo do
servico sem que necessariamente seja compensado pela elevagdao do preco cobrado ao
usuario. A medida que a demanda cresce, 0s niveis de ocupacao da frota sobem. Em
cenarios de 30 corridas diarias os niveis de ocupac¢ao podem chegar a 25%. Apesar disso,
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Figura 5.6 — Desvio padrédo do LL para os algoritmos analisados.
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Figura 5.7 — Distancia média percorrida pelos taxis enquanto ocupados com passageiros.
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Figura 5.8 — Percentual de utilizagao da frota.
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esses niveis sao baixos e indicam uma frota sobre dimensionada para o cenario analisado.
Quando se compara o comportamento dos algoritmos, para niveis de demanda muito bai-
X0s 0 comportamento do percentual de utilizagdo da frota € muito semelhante. Ja para
cenarios de alta demanda observa-se uma diferenga no comportamento dos algoritmos.
Neste caso, o algoritmo mais eficiente € aquele que alcanga niveis menores em que a frota
passa ocupada. Isso significa que esse algoritmo permite atender, com uma mesma frota,
uma demanda maior que os outros algoritmos. Dentre os algoritmos analisados o algo-
ritmo mais eficiente é o Route Extension (route), que se beneficia do compartilhamento
de corridas e da possibilidade de fazer pequenos desvios para economizar tempo para
atender aos usuarios.

A estratégia Greedy Shared (shared), embora permita o compartilhamento de cor-
ridas, ndo se beneficiou neste cenario, alcangando um desempenho semelhante ao Gre-
edy. Esse comportamento pode ser explicado pela auséncia de corridas com trajeto que
possam ser combinados, e pela politica estrita de ndo permitir desvios na rota original, tor-
nando a combinagdo de corridas mais dificil que no Route Extension (route). O algoritmo
de atribuicao de corridas pode gerar uma diferenca de até 5% nos niveis de utilizagao da
frota. Em situagbes onde a frota estd sendo utilizada no seu limite, a adocao de estraté-
gias de compartilhamento de corridas pode ser benéfica, pois permite combinar viagens de
usuarios que possuem trajetos em comum e desse modo, diminuir a distancia total viajada
pela frota.

O grafico da Figura 5.9 mostra o percentual da distancia viajada com passageiros
com relagao a distancia total para cada algoritmo. Para uma estratégia ser mais eficiente,
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€ preciso que o mesmo trabalho seja feito com menos recursos. No caso dos algoritmos
analisados, o Route Extension (route) se destaca por apresentar um nivel de ocupacgao
superior as outra estratégias.

Figura 5.9 — Percentual da distancia viajada com passageiros com relagcao a distancia total.
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A possibilidade de combinar corridas de usuarios em regides préximas fez com que
os taxis viajassem uma distancia menor para todos os cenarios analisados, alcan¢ando
um nivel de ocupagao que varia entre 75 a 80% da distancia total viajada.

O algoritmo Greedy Shared (shared) embora permita o compartilhamento de cor-
ridas, ndo teve um desempenho tdo bom quanto o Route Extension (route). Devido as
caracteristicas do cenario e da demanda simulada, o algoritmo ndo conseguiu combinar
usuarios em corridas com rotas em comum de maneira eficiente. Possivelmente em cena-
rios onde um grande numero de usuarios se desloca por uma rota em comum, o desem-
penho deste algoritmo poderia alcangar um nivel de ocupag¢ao maior.

A emissao de poluentes gerada pela frota de taxi também foi analisada. Mais es-
pecificamente a emissao de di6xido de carbono(CO,). A Figura 5.10 mostra que compor-
tamento das emissdes para os quatro algoritmos analisados foi muito semelhante. Pode
ser atribuido a isso o fato de o SUMO considerar que os veiculos parados esperando por
corridas estdo sempre em funcionamento.

Como mostrado no grafico da Figura 5.8 o percentual de tempo de utilizacdo da
frota é baixo, assim redugdes nas emissdes durante as viagens que o algoritmo possa
proporcionar sdo mitigadas.

As emissdes também podem ser relacionadas com o numero de corridas realizadas.
O grafico da Figura 5.11 mostra que em um cenario de 5 corridas didrias a quantidade de
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Figura 5.10 — Emissao de CO, total por dia pela frota de taxi.
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gases emitidos por corrida apresenta o maior valor para todos os cenarios. A medida que
crescem o numero de corridas as emissdes por corrida tendem a diminuir de valor. Neste
aspecto, faz-se necessario um bom dimensionamento da frota a fim de que seja reduzida

a ociosidade dos veiculos, resultando em economia de recursos e também em um menor
impacto no meio ambiente.



Figura 5.11 — Emiss&o de CO, por corrida realizada.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho propds a avaliagdo do servigo de taxi do ponto de vista dos ganhos
do taxista, usando informacao disponivel online. A avaliacao foi realizada com suporte de
simulagéo computacional, e considerando um sistema de informacéo para tratar de todo o
servigco de frota de taxis e para associar clientes a taxis. A partir de um cenario real, foram
realizados experimentos considerando uma jornada de servico para os taxistas.

Os resultados da simulagéo indicam que parametros como demanda por corridas,
horas trabalhadas, tipo de veiculo e algoritmo de atribuicdo de corridas cliente-taxi tém
grande influéncia no LL dos taxistas. Para que o servigo de taxi seja viavel para os ta-
xistas, a prefeitura deve definir um nimero maximo de licencas de taxi para garantir que
a demanda média diaria de corridas por taxista ndo seja inferior a 10 corridas. Valores
menores significam que o ganho mensal do taxi ndo atinge o saldrio minimo estabelecido
pelo governo brasileiro.

Além disso, verificou-se que o percentual de utilizacdo da frota € baixo e a ociosi-
dade dos taxis impacta em um alto custo do servigo. Por isso, um bom dimensionamento
da frota aliado a algoritmos que aumentem a eficiéncia do uso da frota sdo necessarios
para diminuir os custos e viabilizar o servi¢o de taxi.

O algoritmo Route Extension (route) apresentou o maior percentual de distancia
viajada ocupado com passageiros, ao mesmo tempo que apresenta o menor percentual
de utilizacao da frota dentre os algoritmos analisados. Esses fatores fazem com que esse
algoritmo seja mais eficiente que os demais na prestagao do servico, possibilitando que
determinada demanda seja atendida com uma frota menor.

No que diz respeito ao LL dos taxistas com relagédo ao tipo de veiculo escolhido,
embora veiculos elétricos tenham menor custo por km rodado, o alto custo de aquisi¢ao
fez com que o LL do taxista resultasse em valores inferiores aos de outros tipos de vei-
culos. Um bom dimensionamento da frota aliado a algoritmos de atribuicdo de corridas
mais eficientes podem agir em favor dos veiculos elétricos pois, a medida que aumenta
a distancia diaria percorrida, a diferenca entre os veiculos elétricos e os demais diminui,
tornando a nova tecnologia mais vantajosa.

Neste trabalho, diferentes algoritmos de atribuicdo de corridas cliente-taxi foram
avaliados. Estratégias que priorizam a menor distancia entre o cliente e o taxi independente
da ordem da solicitagdo, como € o caso do Greedy Closest (closest), proporcionam o maior
nivel de desigualdade do lucro entre os taxistas. Por outro lado, estratégias que permitem o
compartilhamento de corridas entre os clientes, como é o caso do Greedy Shared (shared)
e do Route Extension (route), alcangam um nivel de igualdade do lucro muito maior ao
custo de uma pequena reducao no lucro médio dos taxistas.

Os experimentos conduzidos no escopo deste trabalho evidenciam que estratégias
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de compartilhamento de corridas podem ser benéficas tanto para os clientes, com tempos
menores de espera, quanto para os taxistas, gerando maior igualdade nos lucros.
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