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Resumo

O aumento do consumo das familias brasileiras, fruto da estabilidade eco-
ndmica experimentada no pafs nos ultimos anos, resultou na amplia¢io do
volume de itens, que devem ser coletados ou distribuidos diariamente na ci-
dade de Sdo Paulo. Esse cenario provocou profundas mudancas no mercado
de distribuicdo e coleta de encomendas, tornando a distribui¢do altamente
complexa e afetando diretamente a eficiéncia desse servigo. Diversas técnicas
e softwares sdo utilizados para prever o comportamento do trafego veicular
urbano na regido metropolitana da cidade de Sdo Paulo, inclusive, técnicas
baseadas na Inteligéncia Artificial. Assim, neste trabalho foram aplicadas,
para prever o comportamento do trifego, duas técnicas da Inteligéncia
Artificial: a Logica Fuzzy e as redes neurais artificiais, que combinadas
formam uma rede Neuro Fuzzy. Os resultados mostram que a aplicagdo da
rede Neuro Fuzzy na previsdo do comportamento do trafego veicular urbano
na cidade de Sdo Paulo é positiva.

Palavras-chave: Previsdo do comportamento do trafego. Rede Neuro Fuzzy.
Roteirizacdo de veiculos.

Abstract

The increase in consumption by Brazilian families, a consequence of the
economic stability experienced in the country in recent years, has resulted
in an increase in the volume of items that need to be picked up and delivered
daily in the city of Sdao Paulo. This situation has led to profound changes in
the market for the pickup and delivery of orders, making the distribution
highly complex and directly affecting the efficiency of this service. Diverse
techniques and software, some based on artificial intelligence, are used to
predict the behavior of vehicular urban traffic in the Sao Paulo metropolitan
region. In this paper, artificial neural networks were combined with fuzzy
logic to form a neuro-fuzzy network in order to predict the behavior of traf-
fic. The results indicate that the application of the neuro-fuzzy network for
predicting the behavior of urban vehicular traffic in the city of Sio Paulo
yields positive results.

Key words: Neuro-fuzzy network. Prediction of traffic behavior. Vehicle
Routing.
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1 Infroducdo

Os novos habitos de consumo dos brasilei-
ros trouxeram ao mercado produtos com ciclo de
vida mais curto e, consequentemente, volumes
crescentes de itens coletados ou distribuidos todos
os dias, afetando diretamente a roteirizagdo e a
programagdo de veiculos (TODAY LOGISTICS
& SUPPLY CHAIN, 2009).

Quando a definicdo dos roteiros envolve as-
pectos espaciais ou geograficos e também tempo-
rais, como restricdes de horarios de atendimento
aos pontos a serem visitados, consideram-se esses
aspectos problemas tipicos de roteirizacdo e pro-
gramacao de veiculos (CUNHA, 1997).

A possivel solucido para o problema de rotei-
rizagdo e programacido de veiculos é a roteiriza-
¢do dindmica de veiculos, que consiste em alterar
as rotas iniciais conforme a fluidez de trifego,
oferecendo em tempo real rotas alternativas que
minimizem o periodo improdutivo de espera em
congestionamentos (FERREIRA, 2011).

O transito cadtico, presenciado na regido
metropolitana da cidade de Sdao Paulo (RMSP) é
formado por diversas ocorréncias notaveis (ON),
que sdo destacadas pela central de operagoes da
Companhia de Engenharia de Trafego (CET),
pois interferem, ou podem vir a alterar, as con-
dicoes de fluidez e de seguranca do trafego na
cidade (COMPANHIA DE ENGENHARIA DE
TRAFEGO, 2011), tais como caminhio quebra-
do, manifestacoes em vias, falta de energia elétri-
ca, queda de 4rvore, acidentes com e sem vitimas.

Essas ocorréncias sdo registradas durante o
dia e formam os congestionamentos que impedem
a eficiéncia do transporte urbano, além de causar
prejuizos consideraveis. Existem trés niveis de ro-
teirizacdo que devem ser analisados, a saber: Nivel
Operacional, Tatico e Estratégico.

Neste artigo, trata-se da previsdo do compor-

tamento do trafego veicular urbano na RMSP no
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Nivel Estratégico da hierarquia de roteirizac3o.
Assim, a principal contribui¢do estd na composi-
¢do do Nivel Estratégico de roteirizagio com um
sistema dinamico de roteirizac¢ao veicular urbano.

Diversas técnicas e soffwares sio utilizados
para prever o comportamento do trafego veicular
urbano na cidade de Sao Paulo, inclusive, técni-
cas baseadas em Inteligéncia Artificial. Assim,
neste trabalho foram aplicadas para a previsdo
do comportamento desse trifego duas técnicas
da Inteligéncia Artificial combinadas: a Logica
Fuzzy ou Loégica Difusa e as redes neurais artifi-
ciais, que unidas formam uma rede chamada de
Neuro Fuzzy.

Segundo Santos, Felix e Vieira (2009), técni-
cas da Inteligéncia Artificial (IA) como a Ldgica
Fuzzy e as redes neurais artificiais (RNA) surgem
como alternativas de apoio ou até substitui¢ao dos
métodos tradicionais de processamento e tomada
de decisdo para roteirizagdo e programagao de ve-
iculos. Combinar uma rede neural artificial com a
Légica Fuzzy pode ser uma alternativa interessante
para a resolu¢do de problemas (AFFONSO, 2010;
PACHECO; VELLASCO, 2007, FERREIRA,
2011; WU etal., 2011; SHABALOV; SEMENKIN;
GALUSHIN, 2011).

A Légica Fuzzy é uma teoria matematica, ex-
pressa por um conjunto de varidveis linguisticas,
que tem como principal objetivo modelar o racio-
cinio humano, imitando a habilidade humana de
tomar decisdes em ambientes de incerteza e de im-
precisio (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

As RNAs sdo modelos constituidos por uni-
dades de processamento simples, chamadas de
neurdnios artificiais, que calculam fun¢des mate-
maticas. Esses modelos s3o inspirados na estrutu-
ra do cérebro e tém como objetivo simular o com-
portamento humano, tais como aprendizagem,
associacdo, generalizacdo e abstragido, quando

submetidas a treinamento.
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As RNAs sio particularmente eficientes
para o mapeamento entrada/saida de sistemas
ndo lineares e para realizar processamento
paralelo, além de simular sistemas complexos
(HAYKIN, 2001). Como é o caso da previsdao
do comportamento do trafego veicular urbano
na RMSP realizada neste artigo.

Assim, uma RNA do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) foi combinada a Lobgica
Fuzzy, formando uma rede Neuro Fuzzy MLP
(RNF MLP) para prever o comportamento do
trafego veicular urbano na RMSP, auxiliando
na construgdo de rotas para os diversos tipos de
veiculos, leves e pesados.

O texto estd organizado, apds essa se-
¢ao introdutodria, da seguinte forma: na secao
2 os fundamentos bdsicos da Roteirizacdo e
Programacdo de Veiculos sdo apresentados,
na secdo 3, discute-se a Metodologia, e na 4,
os conceitos fundamentais das Técnicas da
Inteligéncia Artificial utilizadas sdo revisitados.
Na se¢do 5, os experimentos com a rede Neuro
Fuzzy sdo mostrados e os resultados discutidos.

Na 6, o artigo é concluido.

2 Fundamentos basicos da
Roteirizagcdo e Programacgado
de Veiculos

O Problema de Roteirizagao de Veiculos
(PRV) é de grande importancia para o geren-
ciamento das atividades de coleta e distribui-
¢do, e, por isso, tornou-se um dos mais estu-
dados. Segundo Cordeau et al. (2002), mesmo
em sua forma padrdo, o PRV pode ser classi-
ficado como um problema do tipo NP-hard, o
que significa que possui uma ordem de com-
plexidade exponencial.

Em termos praticos, isso significa que ndo é

possivel resolver de forma 6tima um problema real
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pertencente a classe NP-hard. Consequentemente,
os métodos de solugio aplicados as instancias reais
sdo, em geral, heuristicos, isto €, ndo asseguram a
obteng¢io da solu¢io 6tima do ponto de vista ma-
temético (CUNHA; BONASSER; ABRAHAO,
2002; KERNER, 2009).

A roteiriza¢do, envolvendo muitas paradas
e veiculos, permite um nimero muito grande de
itinerdrios. Por isso, boas solucdes podem ser
muito uteis, tendo em vista que o tempo para a
montagem das rotas ou programacgdo dos veicu-
los é curto, principalmente em regides urbanas
(CUNHA, 1997).

Durante a dltima década, o nimero de arti-
gos publicados para lidar com modelos de trans-
porte dinamico tem sido crescente. O problema de
roteiriza¢dao dindmica de veiculos é um subconjun-
to desses modelos (LARSEN, 2001).

A roteiriza¢ao dinamica de veiculos pode
ser uma alternativa eficiente para a maioria das
aplicacbes reais, levando-se em consideragdo
que as ocorréncias notdveis de transito acon-
tecem paralelamente aos roteiros que ja estdo
em andamento, e nem todas as informacdes re-
levantes para o planejamento dos roteiros sdo
conhecidas logo no comeg¢o da roteirizacdo, as
ocorréncias notdveis surgem no decorrer do dia,
alterando a fluidez do trifego e interrompendo
temporariamente algumas vias (LARSEN, 2001;
FERREIRA, 2011).

Com as informagdes das ocorréncias nota-
veis de transito (Tabela 1), é possivel criar rotei-
ros alternativos, evitando regides e vias com baixa
fluidez durante a realizag¢ao do roteiro inicialmen-
te planejado.

Nos dltimos anos, o nimero de artigos pu-
blicados para lidar com modelos de roteirizagdo
dindmica tem aumentado (LARSEN; MADSEN;
SOLOMON, 2002, 2007; RADUAN, 2009;
NOVAES; FRAZZON; BURIN, 2009; NOVAES;
BURIN, 2010).
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2.1 Roteirizag¢do Dindmica de

Veiculos

A Roteirizagio Dindmica de Veiculos
(RDV) consiste na inclusio e/ou exclusao de tre-
chos do roteiro inicial, mediante informacoes
em tempo real de ocorréncias notdveis de tran-
sito, que interfiram no desempenho do roteiro
inicial.

Todas as ocorréncias notaveis de transito
sdo entradas para a RDV, durante a operagdo os
roteiros estao sujeitos a alteracdes. Por esse moti-
vo, € essencial a atualiza¢do das informacoes em
tempo real (LARSEN, 2001; FERREIRA; SASSI,
2010; NOVAES; BURIN, 2010; FERREIRA;
AFFONSO; SASSL, 2011).

Os roteiros estaticos nao permitem otimizar
todo o percurso do veiculo, e as regides urbanas
sao férteis em ocorréncias que influenciam direta-
mente no tempo e distancia de trajeto.

Assim, o tempo perdido em congestiona-
mentos, além de aumentar o custo da viagem,
proporciona maior queima de combustiveis. Com
a roteiriza¢do dindmica de veiculos, as entregas
continuam a ser realizadas e, ap0s interrupcio,
0 bolsio anteriormente congestionado pode ser
atendido normalmente sem que haja prejuizo a to-
dos os pontos de entrega ou coleta.

As Figuras 1, 2 e 3 ilustram passo a passo um
exemplo na mudanga da rota por ocasido de uma
interrup¢do na via, em que seriam realizadas as
entregas, € a continuagdo das entregas em outros
pontos ja com a rota inicial alterada sem prejuizo
aos demais clientes. Assim que a interrup¢do aca-
ba o veiculo retoma as entregas no semiarco nio
atendido na rota inicial.

A Figura 1 (A) mostra o trajeto improdutivo
até o bolsao de distribuicdo (1), os pontos de entre-
ga a serem atendidos (®) e a rota inicial programa-
da (2). A Figura 1 (B) mostra a interrupc¢do (Xn)
de parte do trajeto dentro do arco de distribuicao

programado.
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Figura 1: Bolsdo de distribui¢do (A e B)

A Figura 2 (C) mostra a rota alternativa (3),
possibilitando que as entregas do mesmo bolsiao
de distribui¢io continuem sendo efetuadas. A
Figura 2 (D) mostra o final da interrup¢ao e os
clientes que ainda ndo foram atendidos.

A Figura 3 (E) mostra a nova rota alternativa
(3), que atendera os clientes do semiarco nao aten-
dido na programagao inicial.

A roteirizagdo dinamica de veiculos represen-
ta neste artigo o nivel titico da roteirizacio.

De acordo com Goldbarg e Luna (2000), um
sistema de roteirizacio pode ser considerado um
conjunto organizado de meios, que objetivam o
atendimento de demandas localizadas nos arcos
ou vértices de alguma rede de distribui¢ao fisica,

o sistema de roteirizacdo, como qualquer outro

Exacta, Sdo Paulo, v. 9, n. 3, p. 363-375, 2011.
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Figura 3: Bolsdo de distribuicao (E)

sistema operacional, pode ser decomposto em trés

partes, como segue:
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¢ Nivel Operacional — nele estio os métodos de
roteirizacdo de veiculos;

e Nivel Tatico — em que se encontra a
Roteirizagdo Dinamica de Veiculos, que ofe-
rece em tempo real, alternativas que reduzem
o tempo improdutivo em trechos interrompi-
dos ou com lentiddo acentuada devido a al-
guma ocorréncia notavel;

e Nivel Estratégico — no qual estd a previsio do
comportamento do trafego veicular urbano

no inicio do roteiro.

Com os trés niveis hierdrquicos de roteiriza-
¢do, é possivel considerar ndo apenas os fatores
bésicos e os métodos de roteirizacdo, como tam-
bém os fatores externos, ocorréncias relevantes
(ocorréncias notaveis de transito), que influen-
ciam diretamente no nivel de fluidez do trafego
nas grandes cidades. A Figura 4 ilustra a hierar-
quia proposta para a roteiriza¢do apoiada pelos

trés niveis.

Nivel Estratégico - Previsdo do comportamento do
trafego

Nivel Tatico - Roteirizagdo Dinamica de Veiculo

Nivel Operacional - Métodos de roteirizagdo

Figura 4: Hierarquia de roteirizagdo

A previsao do comportamento do trafego
ou percentual de lentidao representa o nivel
estratégico da roteirizacdo. A roteirizagao di-
namica de veiculos representa o tatico, e os
métodos de roteirizacdo representam o nivel

operacional.

3 Metodologia

A metodologia adotada na estruturacio des-

te artigo foi definida como bibliogréfica e experi-
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mental e a realiza¢do da pesquisa foi embasada em
consultas a fontes bibliogrificas e de referencial
tedrico, tais como artigos, livros, teses, disserta-
¢oes, websites com contetidos sobre Roteirizagao
e Programacgao de Veiculos (RPV), RNAs, Logica
Fuzzy e RNFs.

Utilizou-se uma RNF obtida por meio da
combinacdo da Légica Fuzzy com uma RNA do
tipo MLP (Multilayer Perceptron), sendo a cama-
da das variaveis de entrada da RNF MLP compos-
ta pelas ocorréncias notdveis de transito (Tabela 1)
obtidas no website <http://www.cetsp.com.br> da
Companhia de Engenharia de Trafego (CET) com
as informacoes sobre as ocorréncias notaveis de
transito na RMSP.

A coleta dos dados nio seguiu nenhum pla-
nejamento de experimento pré-definido, os dados
foram coletados de segunda a sexta-feira nos dias
14, 15, 16, 17 e 18 de dezembro de 2009. A base
de dados completa da CET é composta por 340
ocorréncias notaveis de transito.

A Figura 5§ mostra a metodologia experimen-
tal do trabalho, utilizada para a previsao do com-
portamento do trafego veicular urbano na RMSP
pela RNF MLP, tendo como saida da RNF a en-
trada para o nivel estratégico da roteiriza¢io re-
presentado pelo topo da piramide (previsio do

comportamento do trafego).

Percentual de Lentidéo
OCORRENCIAS MLP : \
NOTAVEIS .-
‘gff;@i%’%l:#}o .
DN S I
\ //
Regras Fuzzy

E

Nivel Estratégico - Previsdo do comportamento do
trafego

Nivel Tatico - Roteirizagdo Dinamica de Veiculo

Nivel Op | - Métodos de

Figura 5: Metodologia experimental
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4 Combinacdo de técnicas
da Inteligéncia Artificial

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), algu-
mas técnicas podem ser combinadas para gerar os
chamados sistemas hibridos ou arquiteturas hi-
bridas. A grande vantagem desse tipo de sistema
deve-se ao sinergismo obtido pela combinagio de
duas ou mais técnicas. Esse sinergismo reflete na
obtengdo de um sistema mais poderoso (em ter-
mos de interpretacdo, de aprendizado, de estima-
tiva de parametros, de treinamento, dentre outros)
e com menos deficiéncias.

Nesta se¢do, sdo apresentados os principais
conceitos da Logica Fuzzy, das redes neurais arti-
ficiais e também as caracteristicas da rede Neuro
Fuzzy MLP.

4.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sio mode-
los constituidos por unidades de processamento
simples, chamadas de neurénios artificiais, que
calculam fun¢oes matematicas. Esses modelos sao
inspirados na estrutura do cérebro e tém como
objetivo simular o comportamento humano, tais
como aprendizagem, associa¢do, generalizacio e
abstracao quando submetidas a treinamento.

As RNAs sdo particularmente eficientes para
o mapeamento entrada/saida de sistemas nao line-
ares e para realizar processamento paralelo, além
de simular sistemas complexos (HAYKIN, 2001).

Ainda segundo Haykin (2001), as RNAs ge-
neralizam os resultados obtidos para dados previa-
mente desconhecidos, ou seja, produzem respostas
coerentes e apropriadas para padroes ou exemplos
que ndo foram utilizados no seu treinamento.

Segundo Kovacs (2006), as RNAs sdo considera-
das um aproximador universal de funcoes continuas.

Para Russel e Norvig (1995), aprender a apro-
ximar funcoes é considerada uma tarefa de inferén-

cia indutiva, a RNA aprende a representar fungoes.

Exacta, Sdo Paulo, v. 9, n. 3, p. 363-375, 2011.
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As caracteristicas descritas acima das RNAs
confirmam a sua aplicacdo em diversas 4reas: pre-
visao de risco de crédito (SELAU; RIBEIRO, 2009),
medicina (BLAZADONAKIS; MICHALIS, 2008),
distribuicao fisica (SANTOS; FELIX; VIEIRA,
2009) e gestao de estoques (ARAUJO; LIBRANTZ;
ALVES, 2009). Outras aplicacbes também podem
ser encontradas em campos diversos, por exemplo:
modelagem, analise de séries temporais, reconheci-
mento de padroes e processamento de sinais e con-
trole (HAYKIN, 2001).

Escolheu-se utilizar neste artigo uma RNA
do tipo MLP (Multilayer Perceptron), treinada
por meio do algoritmo de error back-propagation,
porque ela utiliza uma funcdo sigmoide (em for-
ma de S) como fung¢io de ativacdo, que é extre-
mamente simples, o que facilita a sua aplicacao
em problemas que envolvem classificagdo, como
neste estudo.

O algoritmo de error back-propagation fun-
ciona por meio da correcdo dos pesos das saidas
dos neurdnios que sdo ajustadas camada por ca-
mada até que o erro da rede atinja um erro aceitd-
vel (HAYKIN, 2001).

Uma RNA do tipo MLP tipicamente consis-
te em uma especificacdo do nimero de camadas,
tipo de funcio de ativacdo de cada unidade e pesos
de conexdes entre as diferentes unidades que de-
vem ser definidas para a construgdo desse tipo de
RNA (HAYKIN, 2001).

4.2 Logica Fuzzy

Na teoria cldssica dos conjuntos, a perti-
néncia de um elemento a um conjunto fica bem
definida. Entretanto, para uma grande variedade
de fendmenos fisicos fica dificil estabelecer clara-
mente se um elemento pertence ou ndo a determi-
nado conjunto.

Dessa forma, Zadeh (1965) propos uma carac-
terizagdo mais ampla, de modo que a funcdo perti-

néncia possa assumir valores continuos entre 0 e 1.
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Utiliza-se o conceito de Logica Fuzzy como
sendo o ferramental matemdtico necessario para
o tratamento das operagoes logicas e algébri-
cas realizadas no universo dos conjuntos Fuzzy
(PASSINO; YURKOVICH, 1998).

Os conceitos de interseccdo, unido, comple-
mentaridade, convexidade, etc., sio extensivos
para tais conjuntos e varias propriedades dessas
nogoes no contexto dos conjuntos Fuzzy estdo es-
tabelecidas no trabalho de Zadeh (1965).

Um elemento importante na Légica Fuzzy é
a Funcdo de Pertinéncia. Deve-se considerar que
a escolha da Fungdo de Pertinéncia depende do
contexto. Por exemplo, o conceito de temperatura
alta é claramente diferente para a temperatura de
um forno de inducdo e para a de um corpo huma-
no febril. Ainda que seja considerado um mesmo
conceito, a escolha depende do contexto em que o
observador est4 inserido. A Func¢io de Pertinéncia
estabelece o grau de certeza que determinada va-
ridvel de entrada representa para uma varidvel
linguistica. Um exemplo de Funcdo de Pertinéncia
pode ser observado na Figura 6.

A questdo central para a consisténcia em mo-
delar-se um sistema pela Logica Fuzzy é a deter-
minacdo de uma base de regras que represente de
forma satisfatoria a sua dindmica, ou seja, como as
varidveis de entrada relacionam-se entre si, quais
sdo as suas saidas e, a partir disso, os seus cor-
respondentes erros associados sdo determinados.
Portanto, a exatidao do modelo é diretamente pro-
porcional a aderéncia entre a dinamica real do sis-
tema e a base de regras proposta para representa-la.

Suponha que um especialista humano des-
creva, por meio de uma linguagem verbal, de que
forma uma ocorréncia notavel (Tabela 1) influencia
no percentual de lentiddo, como demonstrado a se-
guir: Ocorréncia Notavel (ON) baixo, médio e alto.

Deve-se utilizar essa descri¢do linguistica e
transformd-la num conjunto de regras que possam

ser processadas em um programa de computa-
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dor, isso é chamado de regras de inferéncia Fuzzy
(PASSINO; YURKOVICH, 1998).

A aplica¢do da Loégica Fuzzy para previsdao
ou monitoramento, em um determinado sistema,
é caracterizada pela utilizacio de um mecanis-
mo de inferéncia baseado em regras pré-estabe-
lecidas. Essa caracteristica gera a necessidade de
que os eventos apresentados na entrada devam
necessariamente classificar-se em uma das regras
pré-estabelecidas.

McNeill e Thro (1994) relacionaram algu-
mas caracteristicas de sistemas em que a aplicacdo
da Loégica Fuzzy é necessaria ou benéfica. Esses
sistemas complexos sdo dificeis de modelar, como
exemplo: sistemas controlados por especialistas
humanos, sistemas com entradas e saidas comple-
xas e continuas, sistemas que se utilizam da obser-
vacdo humana como entradas ou como base para
regras, sistemas que sao naturalmente imprecisos,
como sistemas cuja descricdo é extremamente
complexa.

Nesse contexto, a previsio do comportamen-
to do trafego urbano na RMSP foi inserida por

apresentar extrema complexidade.

4.3 Rede NeuroFuzzy

As redes Neuro Fuzzy (RNF) tém surgido
como uma ferramenta promissora, pois retinem
os beneficios das RNAs, em que a aprendizagem
e o poder computacional das RNAs sio combi-
nados a capacidade de representagio, ao racioci-
nio da Loégica Fuzzy (GOMIDE; FIGUEIREDO;
PEDRYCZ, 1998).

A combinacdo dos atributos positivos das
duas técnicas gera sistemas com a capacidade de
aprender e de adaptar-se as necessidades para a re-
solugdo de problemas do mundo real, mostrando-
se ideais para aplicagdes, tais como identificacao,
predi¢do, classificacio e controle (REZENDE,
2005; RUTKOWSKI, 2008).

Aplicagdo de uma rede neuro Fuzzy para a previsao do comportamento do trafego veicular urbano...

Segundo Nauck, Klawonn e Kruse (1996), o
termo RNF é usado para abordagens que apresen-

tam as seguintes propriedades:

e S3o baseadas em Logica Fuzzy e treinadas
por um algoritmo de aprendizado deriva-
do de uma das RNAs. O procedimento de
aprendizado (heuristica) opera em informa-
¢oes locais, e causa apenas modificacdes lo-
cais no fundamento da RNF.

e Possuem trés camadas em que a primeira ca-
mada representa as varidveis de entrada, a
do meio (escondida) representa as regras de
inferéncia, e a terceira, as varidveis de saida;

e Podem ser sempre interpretadas como um
mecanismo de inferéncia; nem todos os mo-
delos especificam procedimentos de apren-
dizagem para criagdo de regras Fuzzy.

¢ O procedimento de aprendizagem de uma
RNF transforma as propriedades semanti-
cas de um sistema Fuzzy em um conjunto
de descrigoes. Isso resulta em restricdes que
podem tornar-se modificagdes aplicaveis
aos parametros do sistema; entretanto, nem
todas as abordagens em uma RNF possuem
essa propriedade.

e Aproximam uma fun¢do n-dimensional que

¢ parcialmente definida pelo treinamento

dos dados.

Os principais modelos de inferéncia encon-
trados na literatura aplicados as RNFs sdo os do
tipo Mamdani (MAMDANI; ASSILIAN, 1975) e
os do tipo Takagi-Sugeno (RUTKOWSKI, 2008).
A inferéncia do tipo Mamdani consiste em co-
nectar os antecedentes e o consequente das regras
usando normas-T (geralmente do tipo minimo ou
produto). Para este estudo, foi utilizado o sistema
do tipo Mamdani, uma vez que com tal modelo
ndo ha necessidade de realizar a defuzzyficagao

da saida.

Exacta, Sdo Paulo, v. 9, n. 3, p. 363-375, 2011.
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Neste artigo, uma RNA do tipo MLP foi
combinada a Logica Fuzzy, formando uma rede
Neuro Fuzzy MLP (RNF MLP).

5 Experimentos com a Rede
Neuro Fuzzy

A Tabela 1 apresenta os codigos e os tipos
de ocorréncias notdveis registradas que foram uti-

lizadas como variaveis de entradas da rede Neuro

Fuzzy (Xn).
Tabela 1: Ocorréncias notaveis
Cédigo Ocorréncias Notaveis Xn

206 Onibus imobilizado na via x1
207 Caminhdo quebrado x2
208 Veiculo com excesso x3
302 Acidente com vitima x4
304 Atropelamento x5
310 Incéndio em veiculos x6
311 Ocorréncia envolvendo carga x7
312 Ocorréncia envolvendo carga perigosa | x8
315 Falta de energia elétrica x9
316 Incéndio x10
317 Alagamento x11
321 Manifestacdes x12
334 Defeito na rede de trolebus x13
331 Queda de arvore x14
561 Semaforo apagado x15
562 Semdforo embandeirado x16

Fonte: Adaptado da Companhia de Engenharia de Trafego (2009).
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Grau de Pertinéncia

Para modelar as fung¢des de pertinéncia cor-
respondentes as ocorréncias notaveis, foram utili-
zadas funcoes Gaussianas, conforme mostrado na

Equacgao 1:

N ~Lxme,?
u(x)=e
M

em que:

c,: centro da fungao Gaussiana;
o : dispersoes da fungio;
[e3

a: rétulo linguistico (alto, médio, baixo).

A Figura 6 mostra uma das dezesseis funcoes
de pertinéncia (uma para cada ocorréncia notdvel)
calculadas pela Equacao (1).

O algoritmo de treinamento usado na MLP
(Multilayer perceptrons) foi o error backpropaga-
tion que funciona da seguinte maneira: apresenta-
se um padrdo a camada de entrada da rede, esse
padrio é processado, camada por camada, até que

a saida forneca a resposta processada, f,,, ,, calcu-

MLP?
lada como mostrado a seguir, na Equagio 2. Em

que v, e w, SA0 Pesos sindpticos; b, e b, sdo os

biases; e ¢ a fungido de ativagao.

0,00 T T T T
0 0 1 1 2 2 2 3 3

4

4 4 5 5

Numero de eventos

baixo

——médio

—alto

Figura 6: Funcdao de Pertinéncia (Onibus imobilizado na via - x1)
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fMLP(x) =@ Zvl (P(E WX, + blO ) + bo
@)

As redes MLP sao caracterizadas por possui-
rem mais de uma camada oculta, para esse traba-
lho a rede MLP com trés camadas ocultas apre-
sentou melhor desempenho.

Os parametros utilizados para construgao da
MLP, que faz parte da RNF MLP sio os seguintes:
nimero de neurdnios de entrada igual a 16, niime-
ro de camadas igual a 3, niimero de neur6nios nas
camadas ocultas igual a 10 e nimero mdximo de
iteragoes igual a 150.

Foram realizados dois experimentos. O pri-
meiro experimento utilizou a RNF MLP para pre-
ver o comportamento do trafego, durante o dia 15
de dezembro de 2009, em comparac¢do com os da-
dos informados pela CET, considerando como va-
ridavel de saida o percentual de lentidao. A Figura
7 mostra a resposta da RNF MLP (curva Yrede)
na previsio do comportamento do trafego durante
o dia 15 de dezembro de 2009.

A (curva Yreal) apresenta o comportamento
do trafego registrado a cada 30 minutos, no hora-

rio das 7h as 20h, bem como as curvas que indi-

Percentual de Lentidio
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cam a média inferior e superior, obtidas por meio
de célculos estatisticos.

Esses calculos sdo feitos levando-se em
conta os dados histéricos do comportamento
do trifego no mesmo dia da semana dos doze
meses imediatamente anteriores a data atu-
al (COMPANHIA DE ENGENHARIA DE
TRAFEGO, 2011).

Observa-se que o resultado obtido no expe-
rimento 1 representa de forma adequada o per-
centual de lentidio no dia 15 de dezembro de
2009, o que permite iniciar uma programacao de
roteiros selecionando as melhores e piores janelas
de atendimento.

O segundo experimento utilizou a RNF MLP
para prever o comportamento do trafego durante
a semana de 14 a 18 de dezembro de 2009, em
comparag¢do com os dados informados pela CET,
considerando como varidvel de saida o percentual
de lentiddo.

A Figura 8 mostra a resposta da RNF MLP
(curva Yrede) na previsao do comportamento do tra-
fego durante semana de 14 a 18 de dezembro de 2009.

Verifica-se que o resultado obtido no experi-
mento 2 representa de forma adequada o percen-
tual de lentidao durante a semana de segunda a

sexta-feira.

07:00
07:30 |
08:00
08:30
09:00
09:30
10:00
10:30

—Yrede

Meédia Inferior

13:00

15:00
16:00
16:30
17:00
17:30
1800
1830 |
19:00
19:30
20:00

13:30
14:30

14:00

Meédia Superior

Figura 7: Resposta da RNF MLP na previsdo do comportamento do trafego durante o dia 15 de dezembro

de 2009
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Quarta

Quinta Sexta
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Figura 8: Resposta da RNF MLP na previsdo do comportamento do trafego durante os dias 14 a 18 de

dezembro de 2009

A anidlise do percentual de lentiddo permite
a roteirizagdo em trés niveis: estratégico, tatico e
operacional. Dessa forma, tem-se a previsdo do
comportamento do trafego (percentual de lenti-
dao), no nivel estratégico da roteirizagdo; a rotei-
riza¢do dinidmica, no nivel titico; e os métodos de
roteirizagdo, no operacional.

Como se observa nas Figuras 7 e 8, houve
uma boa aderéncia entre os resultados da RNF
MLP e os dados experimentais.

Essa aderéncia possibilitou que a RNF MLP
fizesse uma boa previsdo do comportamento do trd-
fego veicular urbano na regido metropolitana da ci-
dade de Sao Paulo; portanto, ela pode apoiar a to-
mada de decisdo quanto as janelas de atendimento
que devem ser evitadas, e as que apresentem com-
portamento que comprometa a distribuicao fisica.
A previsao do comportamento do trafego (percen-
tual de lentiddo) calculado pela rede Neuro Fuzzy

representa o nivel estratégico da roteirizagdo.

6 Conclusdao

Neste artigo, o problema de roteirizagao de

veiculos urbanos foi abordado por nivel de hierar-

Exacta, Sao Paulo, v. 9, n. 3, p. 363-375, 2011.

quia, tendo como dados principais as ocorréncias
notaveis de transito que servem para o nivel estra-
tégico e tatico da roteirizagdo, conforme propoe
o estudo.

Os desvios inteligentes no nivel titico visam
a reducdo do tempo em transito, mesmo quando a
distancia percorrida for um pouco maior, existin-
do ainda a economia de tempo e combustivel, con-
clui-se que as novas técnicas sdo decisivas para a
criag¢do de alternativas inovadoras de roteirizac3o.

A combinacdo da Légica Fuzzy e das RNAs,
conforme proposto neste artigo, mostrou-se bas-
tante interessante para resolugdo desse tipo de
problema, pois a Logica Fuzzy fornece ferramen-
tas matemadticas capazes de capturar ambiguida-
des associadas ao processo cognitivo humano, e,
por outro lado, as RNAs mostraram-se adequadas
para identifica¢io de padroes.

A previsio do comportamento do trafego
permite escolher as melhores janelas de atendi-
mento de maneira a evitar hordrios em que a pre-
visdo do trafego aponte para niveis de lentidao que
comprometam o atendimento.

Concluiu-se que a aplicagdo da rede Neuro
Fuzzy MLP no nivel estratégico apresentou um

bom resultado, que motiva novos estudos. A ro-
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teirizagdo proposta no nivel estratégico e titico
pode ser uma excelente alternativa para auxiliar
a distribui¢do fisica, favorecendo a efetividade e
produtividade na distribui¢do e coleta em regides
urbanas como Sao Paulo.

Sugere-se a aplicacio da RNF MLP desen-
volvida neste trabalho em areas de extrema im-
portancia para a vida humana, tais como a area
de Logistica da Captacdo de Miiltiplos Orgdos
para transplantes, a de Logistica de Distribuicio
dos Orgaos para transplantes e a de Logistica de
Material e Medicamento Cirtrgico de Urgéncia
ou Emergéncia. Pretende-se também usar outra
RNA do tipo Radial Basis Function (RBF) na as-
sociacdo com a Loégica Fuzzy, contrastando resul-

tados com a RNF MLP aqui apresentada.
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