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Resumo

Este trabalho propõe a aplicação de técnicas de mineração de dados em problemas de lo-
ǵıstica de e-commerce. Inicialmente, é proposta uma metodologia para solução do problema
de roteirização de last-mile em entregas de e-commerce. A proposta é baseada em um sis-
tema multiagente que usa técnicas de mineração de dados em trajetórias para extrair padrões
territoriais e usá-los na criação dinâmica de rotas de last-mile. Em seguida, o problema de
atribuição de rotas de last-mile para mensageiros e o problema de detecção de rotas anômalas
são abordados a partir de um algoritmo de agrupamento incremental baseado em uma mistura
de densidades. A abordagem incremental foi proposta como solução na loǵıstica de e-commerce
devido ao grande volume das entregas observados nos últimos anos, tornando inviável o uso
de técnicas treinadas em bateladas. O algoritmo de agrupamento proposto é baseado no fra-
mework TEDA, o qual divide o problema de clusterização em dois subproblemas: micro-clusters
e macro-clusters representados por estruturas de dados que favorecem o armazenamento efici-
ente em memória e permitem a sua escalabilidade em grandes bases de dados. As metodologias
propostas foram avaliadas em bases de dados de trajetórias reais de uma empresa de loǵıstica
brasileira. O banco de dados usado nos testes contém dezenas de milhares de pacotes entregues
em milhares de rotas, comprovando a eficiência das abordagens devido aos seus baixos custos
computacionais. As abordagens propostas foram comparadas com algoritmos estado-da-arte,
comprovando o desempenho, robustez e eficiência, especialmente em grandes volumes de dados
devido aos seus baixos custos computacionais.

Palavras-chave: Loǵıstica de E-commerce, Problema de roteirização dinâmica de véıculos capa-
citados com clientes estocásticos, algoritmo de agrupamento incremental, mineração de dados
em trajetórias, fluxos de dados cont́ınuos.



Abstract

This work proposes the application of trajectory data mining techniques to e-commerce
logistics problems. Initially, a methodology for solving the last-mile routing problem in e-
commerce deliveries is proposed. The proposal is based on a multi-agent system that uses
trajectory data mining techniques to extract territorial patterns and use them in the dynamic
creation of last-mile routes. Next, the problem of assigning last-mile routes to messengers and
the problem of detecting an online outlier in last-mile routes are addressed using an evolving
clustering algorithm based on mixture of densities. The evolving approach was proposed as a
solution in e-commerce logistics due to the large volume of deliveries observed in recent years,
making the use of techniques trained in batches infeasible. The proposed clustering algorithm
is based on the TEDA framework, which divides the clustering problem into two sub-problems:
micro-clusters and macro-clusters represented by data structures that favor efficient memory
storage and enables scalability in large databases. The proposed methodologies were evaluated
in databases of real trajectories of a Brazilian logistics company. The database used in the tests
contains tens of thousands of packages delivered on thousands of routes, proving the efficiency of
the approaches due to their low computational costs. The proposed approaches were compared
with state-of-the-art algorithms, proving their performance, robustness and efficiency, especially
in large data volumes due to their low computational costs.

Keywords: E-commerce Logistics, Dynamic Capacitated Vehicle Routing Problem with Sto-
chastic Customers, Trajectory Data Mining, Big Data, Evolving Clustering Algorithm, Stream
Data Mining.
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Adaptação dos Macro-clusters constrúıdos pelas rotas expedidas em um EC,
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tence à abrangência de outro EC. (b) Rota constrúıda entre dois macro-clusters. 85
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Motivação

Nos últimos anos, os avanços na tecnologia tem permitido adquirir e armazenar grandes
bases de dados, gerando como desafio o desenvolvimento de novos métodos capazes de extrair
conhecimento oculto com o propósito de melhorar a análise e interpretação a partir destes dados
dispońıveis. Abonyi and Feil (2007) descrevem o processo de descobrir conhecimento em bases
de dados KDD (do inglês knowledge discovery in dataset) em cinco etapas principais: seleção,
pré-processamento, transformação, mineração e, avaliação e interpretação. Estas etapas são
apresentadas na Figura 1.1, onde as setas pretas representam o fluxo da evolução da informação
em cada uma das etapas. Portanto, se a informação obtida na avaliação e interpretação não é
relevante ou não compreenśıvel o processo pode voltar nas etapas anteriores com a finalidade
de melhorar os resultados obtidos. Isto é representado através das setas pontilhadas na figura.
O propósito geral de cada uma destas etapas é:

• Seleção: a primeira etapa no processo de KDD consiste na coleta dos dados e em seguida
compreendê-los para identificar problemas de qualidade. Logo, criar uma percepção nos
dados ou detectar conjuntos interessantes para realizar hipótese da informação oculta.

14
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Base de

Dados

Dados

Rotulados

Dados

Pré-Processados

Dados

Transformados

Padrões Conhecimento

Seleção Pré-processamento Transformação Mineração Avaliação e

Interpretação

Figura 1.1: Processo para descobrir o conhecimento em base de dados (Abonyi and Feil, 2007; Fayyad

et al., 1996).

• Pré-processamento: esta é a etapa de preparação dos dados. Para este propósito são
utilizadas técnicas para selecionar atributos, transformar e deletar dados incompletos
(data cleaning), remover o rúıdo presente nos dados, entre outras.

• Transformação: são utilizadas técnicas de redução de dimensionalidade e projeção dos
dados visando encontrar caracteŕısticas úteis para representar os dados. Artificial neural
networks, cluster analysis e neuro-fuzzy systems são utilizados parar reduzir o número
de variáveis e encontrar uma representação invariante dos dados (Abonyi and Feil, 2007;
Witten et al., 2016).

• Mineração de dados ou Data Mining : nessa etapa precisa-se selecionar o algoritmo apro-
priado para a procura dos padrões nos dados. São definidos os parâmetros do modelo,
tempo de execução, critério de avaliação e algoritmo de otimização a utilizar. As principais
tarefas dos algoritmos utilizados são o agrupamento, sumarização, regressão e classifica-
ção dos dados, para tanto são utilizadas regras de classificação, árvores ou representações
espaciais.

• Avaliação e interpretação: nessa etapa é consolidado o conhecimento descoberto nos dados
a partir do critério do especialista.

O aumento da penetração da Internet e o fácil acesso ao pagamento online criaram um
ambiente favorável para vendas de comércio eletrônico1. No entanto, esse novo mercado também
trouxe desafios significativos para a loǵıstica de entrega, principalmente a demanda por entregas
no mesmo dia de baixo custo.

1Foundation News, Ecommerce Foundation (accessed December 15, 2020), https://retailx.net/product/

ecommerce-report-brazil-2019/

https://retailx.net/product/ecommerce-report-brazil-2019/
https://retailx.net/product/ecommerce-report-brazil-2019/
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A tarefa principal da loǵıstica de entrega consiste em transportar um pacote desde o embar-
cador até o cliente que comprou o pacote. Esta tarefa pode-se caracterizar em sub-problemas
categorizados em três etapas, First-mile, middle-mile e last-mile. First-mile consiste em cole-
tar o pacote do embarcador e transportar para uma instalação, onde é realizado o processo de
separação dos pacotes entre véıculos para ser transportados para outras cidades ou instalações
mais próximos do cliente. O transporte entre as instalações é conhecido como middle-mile. Na
instalação mais próxima do destinatário, os pacotes são consolidados em rotas, as quais são
percorridas por mensageiros, para finalmente, entregar os pacotes ao cliente final. Esta ultima
etapa de transporte, é conhecida como last-mile. O problema consiste em como separar os
pacotes em véıculos e consolidar os pacotes nas rotas com o objetivo de minimizar custos e
reduzir o tempo da entrega dos pacotes.

O Brasil teve um aumento exponencial nas vendas de comércio eletrônico em 2019, espe-
cialmente em produtos eletrônicos, casa, decoração, saúde, cosméticos e perfumaria2. O páıs
tem uma população de mais de 200 milhões e uma extensão territorial continental (maior que
8, 5 milhões de km2) com grandes diferenças socioeconômicas entre as regiões. A porcentagem
da população de e-shoppers em 2019 era de 50, 6%, com mais de 80% deles concentrados nas
regiões sul e sudeste 3. Os entregadores costumam se especializar nessas regiões, realizando
entregas express em locais remotos com duração superior a seis dias e com custos superiores a
20 dólares por entrega 4, quando posśıvel.

Consequentemente, este cenário gera a necessidade do desenvolvimento de técnicas que
aproveitem a disponibilidade de grandes volumes de dados históricos de entregas para extrair
conhecimento e aplicá-lo em modelos capazes de realizar as tarefas de separação e consolidação
visando minimizar o custo e o tempo das entregas. Dados de entregas pode ser representados por
trajetórias das rotas percorridas pelos mensageiros, portanto, o uso de mineração de dados em
trajetórias possibilitam a extração de conhecimento expĺıcito da cidade e do comportamento da
população que pode ser usado na modelagem dos algoritmos. Os principais desafios da loǵıstica
de e-commerce no Brasil são:

• o Brasil é um páıs com uma grande extensão territorial e com grandes diferenças socioe-
conômicas entre as regiões. Isto torna ineficiente o uso de técnicas desenvolvidas em outros
páıses, precisando construir modelos capazes de extrair conhecimento das especificidades
do comportamento da população.

2WEBSHOPPERS, ebit a Nielsen Company (accessed December 15, 2020), https://www.fecomercio.com.

br/public/upload/editor/ws38_vfinal.pdf
3Foundation News, Ecommerce Foundation (accessed December 15, 2020), https://retailx.net/product/

ecommerce-report-brazil-2019/
4Correios Brasil (accessed December 15, 2020), http://www2.correios.com.br/sistemas/precosPrazos/

https://www.fecomercio.com.br/public/upload/editor/ws38_vfinal.pdf
https://www.fecomercio.com.br/public/upload/editor/ws38_vfinal.pdf
https://retailx.net/product/ecommerce-report-brazil-2019/
https://retailx.net/product/ecommerce-report-brazil-2019/
http://www2.correios.com.br/sistemas/precosPrazos/
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• O aumento da quantidade de pacotes vendidos diariamente pelas empresas de e-commerce
e a necessidade de que estes sejam entregues no menor tempo posśıvel, impossibilita o
armazenamento destes pacotes limitando o uso de técnicas de otimização estáticas para a
construção das rotas das entregas. Este cenário requer o uso de técnicas para análise de
Big Data e fluxos de dados cont́ınuos capazes de distribuir os pacotes entre os mensageiros
de forma eficiente, para isso o modelo tem que conseguir prever a chegada de futuros
pacotes baseado no histórico das entregas realizadas.

• Devido à extensão territorial e à quantidade de cidades do Brasil, não é viável ter auto-
mação na separação dos pacotes em todas as instalações. Portanto, muitos dos processos
na separação são realizados manualmente, o que torna o processo suscept́ıvel a erros. Es-
tes erros impactam diretamente o custo de entrega do pacote já que podem representar
misturar pacotes entre cidades, instalações ou rotas de last-mile. Consequentemente, é
indispensável ter uma etapa de detecção de outlier capaz de identificar as falhas opera-
cionais, prevendo caminhos não desejados dos pacotes e finalmente reduzindo o custo e
tempo de entrega.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver metodologias baseadas em técnicas de
mineração de dados em trajetórias capazes mitigar as lacunas presentes na loǵıstica de e-
commerce no Brasil. Os procedimentos propostos devem possuir a capacidade de:

• processar pacotes de forma online, removendo a etapa de armazenamento presente na
maioria de modelos de roteirização.

• possuir tempo de processamento baixo, para poder ser acoplados com hardware usados
na loǵıstica de entrega.

• ser capaz extrair conhecimento das especificidades do comportamento da população e das
caracteŕısticas geográficas da cidade.

• trabalhar de forma evolutiva, ou seja, conseguir se adaptar se existirem mudanças nas
entregas, detectadas no banco de dados.

Duas metodologias são propostas nesse trabalho. A primeira pretende resolver o problema
de roteirização de last-mile em entregas de e-commerce. A proposta apresenta um sistema multi-
agente que usa técnicas de mineração de dados em trajetórias para extrair padrões territoriais e
usá-los na criação dinâmica de rotas de last-mile. O problema pode ser definido como Problema
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de Roteirização Dinâmica de Véıculos Capacitados com Clientes Estocásticos (DCVRPSC do
inglês Dynamic Capacitated Vehicle Routing Problem with Stochastic Customer) (Huang et al.,
2018; Bent and Van Hentenryck, 2004; Van Hemert and La Poutré, 2004; Van Hentenryck et al.,
2010). Porém, essa metodologia difere dos demais modelos propostos na literatura:

• o problema de roteirização, que é NP-HARD, é resolvido como uma heuŕıstica com tempo
de execução linear dadas especificações f́ısicas do sistema Warehouse e não em função
da quantidade de pacotes processados, o qual é apropriado para cenários de Big Data,
presentes em entrega de produtos e-commerce.

• a heuŕıstica é construida no contexto de sistemas multiagentes, o qual permite a separação
dinâmica dos pacotes, removendo a etapa de armazenamento.

• a solução usa técnicas de mineração de dados em trajetórias históricas, trazendo conhe-
cimento intŕınseco do comportamento das população e das especificidades geográficas da
região.

A segunda metodologia aborda os problemas de distribuição de rotas entre os mensageiros
e a detecção de rotas anômalas a partir de um algoritmo de agrupamento incremental de
trajetórias. Essa metodologia permite separar o problema de roteirização do problema de
atribuição de rotas aos mensageiros. Isto faz que as duas etapas sejam realizadas de forma
independente em lugares diferentes na malha loǵıstica. Assim, essa metodologia de modelagem
difere dos métodos existentes:

• o algoritmo é incremental, portanto consegue se adaptar às mudanças no comportamento
do mercado, como a abrangência nas cidades e abertura de novos clientes.

• o problema de agrupamento é dividido em dois subproblemas: micro-clusters e macro-
clusters representados por estruturas de dados que favorecem o armazenamento eficiente
em memória e permitem a sua escalabilidade em grandes bases de dados.

• o algoritmo possui uma etapa de detecção de outlier permitindo monitorar e detectar
rotas anômalas antes de serem expedidas, representando uma redução de custo para a
empresa já que estes pacotes podem ser enviados de uma forma eficiente em outras rotas.

Por fim, este trabalho tem por objetivo mostrar que as abordagens propostas são promis-
soras para a implementação em empresas de loǵıstica de e-commerce. Os experimentos foram
avaliados em bases de dados de trajetórias reais de uma empresa de loǵıstica brasileira. As
abordagens propostas foram comparadas com algoritmos estado-da-arte, comprovando o de-
sempenho, robustez e eficiência, especialmente em grandes volumes de dados devido aos seus
baixos custos computacionais.
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1.3 Trabalhos Publicados

As seguintes publicações foram realizadas ao longo da realização deste trabalho:
Publicação em periódico cient́ıfico indexado:

• Fonseca-Galindo, J.C.; Surita G C; Neto, J.M; de Castro C.L. and Lemos, A.P. “A Multi-
Agent System for Solving the Dynamic Capacitated Vehicle Routing Problem with Sto-
chastic Customers using Trajectory Data Mining”, Expert Systems with Applications,
2022.

• Neto, J.M; Junior C. A.; Guimarães F. G.; de Castro C.L.; Lemos, A.P. Fonseca-Galindo,
J.C. and Cohen M. G. “Evolving clustering algorithm based on mixture of typicalities
for stream data mining”, Future Generation Computer Systems, 2020.

Publicações em congressos nacionais:

• Neto, J.M; Fonseca-Galindo, J.C.; de Castro C.L. and Lemos, A.P. “Algoritmos de Map-
Matching Online para Processamento de Trajetórias de Véıculos: Um Estudo Compa-
rativo”, XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente, 2017.

• Fonseca-Galindo, J.C.; Neto, J.M; de Castro C.L. and Lemos, A.P. “Modelo Loǵıstico
para Map-Matching Online de Trajetória de Véıculos”, XIII Congresso Brasileiro de
Inteligência Computacional, 2017.

Publicação em congressos nacionais realizado neste peŕıodo, mas não relacionada ao tópico
da Tese:

• Fonseca-Galindo, J.C.; Torres, L.B.; Lacerda G.R.; Neto, P.C. and Braga A.P. “CML-
Simplex: uma abordagem de programação linear para classificadores incrementais de
margem larga”, XIII Congresso Brasileiro de Inteligência Computacional, 2017.
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1.4 Organização do Texto

Após essa introdução, o caṕıtulo 2 realiza uma breve revisão do presente estado-da-arte das
técnicas utilizadas nas etapas do processo de descobrimento de conhecimento em bases de dados
de trajetórias (Figura 1.1). Seguidamente, a mesma seção introduz o modelo de entrega de uma
empresa brasileira especializada em loǵıstica de e-commerce, apresentando os três problemas
os quais se pretende resolver com as duas metodologias propostas nos seguintes caṕıtulos.

No caṕıtulo 3 é apresentada a abordagem de um sistema multi-agente para resolver o Dy-
namic Capacitated Vehicle Routing Problem with Stochastic Customers usando mineração de
dados em trajetórias, o algoritmo foi desenvolvido para a roteirização de last-mile em loǵıstica
de e-commerce.

No caṕıtulo 4 é descrita a segunda metodologia proposta, nesse trabalho é realizada uma
prova de conceito do uso de um modelo de agrupamento incremental o qual pretende solucionar
o problema de gerenciamento de trajetórias de last-mile entre os mensageiros e a detecção de
rotas anômalas na roteirização.

Finalmente, o Caṕıtulo 5 conclui o trabalho, resumindo suas contribuições e propondo os
tópicos a serem desenvolvidos como continuidade.



Caṕıtulo 2

Referencial Teórico

2.1 Introdução

Esse caṕıtulo realiza uma revisão dos principais trabalhos propostos na literatura na extra-
ção de conhecimento em dados de trajetórias. O objetivo dessa revisão não é detalhar todas as
posśıveis aplicações nem todos os modelos propostos nessa área, mas sim introduzir, descrever
e discutir como diferentes autores formulam os problemas e usam bases de dados para poder
extrair o conhecimento e assim, usar-los em diferentes aplicações.

As duas abordagens apresentadas nesse trabalho são aplicadas a problemas presentes na
loǵıstica de e-commerce de empresas do Brasil. Assim, esse capitulo também apresenta o
modelo loǵıstico usado em uma empresa brasileira. Em seguida são apresentados os problemas
que serão considerados neste trabalho.

A seção 2.2 apresenta o processo de descoberta do conhecimento proposto por Abonyi and
Feil (2007) aplicado em base de dados (KDD), e faz uma revisão da literatura em cada uma das
suas etapas aplicado em trajetórias. Em seguida, na 2.3 são apresentados os problemas atuais
na loǵıstica de e-commerce aplicado em uma empresa brasileira e, em seguida, realizada uma
revisão da literatura em VRP Fully Dynamic (DRVP) com consumidores estocásticos aplicados
a problemas de Big Data e em técnicas de mineração de dados de trajetórias aplicados em
grandes volumes de dados que podem ser usados no problema de last-mile.

21
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2.2 KDD aplicado em Trajétorias

Abonyi and Feil (2007) apresentam um processo de descoberta do conhecimento em bases
de dados (KDD), esse processo foi apresentado na Figura 1.1 do caṕıtulo anterior. O KDD
é dividido em 5 etapas: seleção, pré-processamento, transformação e mineração de dados,
avaliação e interpretação. Nas seguintes sub-seções são apresentados os principais trabalhos em
cada uma destas etapas aplicados em dados de trajetórias.

2.2.1 Bases de Dados

Uma trajetória pode ser definida como a amostragem do deslocamento de um objeto através
do espaço-tempo. Os avanços tecnológicos em telemetria facilitaram a obtenção da localização
de um objeto, permitindo armazenar trajetórias de véıculos, pessoas, animais ou fenômenos
naturais. Formalmente, p = {x, y, t} representa a localização espaço-temporal de um objeto,
onde x e y são os ângulos da latitude e longitude que representam a posição sobre a Terra
referenciada em relação a Linha do Equador e ao Meridiano de Greenwich, respectivamente,
e t é o instante do tempo que foi realizada a amostra. Sensores modernos oferecem medidas
extras como a altitude z do objeto, geralmente em referência ao ńıvel médio do mar, e o ângulo
de direção (heading) do objeto com relação ao norte h, complementando a representação da
localização de um objeto como p = {x, y, z, h, t}. Portanto, uma trajetória é uma sequência de
pontos de localização, T = {p1, p1, ..., pn}, onde n é a quantidade de pontos que descrevem a
trajetória.

Wu et al. (2018) e Zheng (2015) classificaram as bases de dados de trajetórias em ativas
e passivas, dependendo de como foram armazenados os dados. Esta classificação foi utilizada
para contextualizar o tipo de base de dados deste trabalho. Outro tipo de informação muito
utilizada na área é o mapa digital da rede rodoviária ou road network, que é um grafo que
representa a distribuição espacial das ruas em uma região determinada. Os tipos de trajetórias
e o mapa digital são explicados detalhadamente na continuação desta seção.

Base de dados de trajetórias ativas

Na atualidade o uso de redes sociais (Facebook, Instagram, Twitter, etc.) permite comparti-
lhar informação junto com a localização do usuário. Além disso, permite associar as informações
com tags de pontos de interesse (POI) como lojas, parques, restaurantes, shoppings, cidades
ou páıses. A união temporal dessa informação pode ser representada por uma trajetória, onde
a localização é associada com um POI.

A imagem da esquerda da Figura 2.1 apresenta este tipo de trajetória, através de setas azuis
pontilhadas são mostrados os POI’s visitados pelos usuários. Com a informação disponibilizada
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pelos perfis dos usuários é posśıvel gerar um grafo da correlação dos usuários, apresentado no
quadro superior da direita da Figura 2.1, onde as conexões das arestas representam a união
de usuários similares. Da mesma forma, baseado em informação a priori da região é posśıvel
gerar o grafo de correlação dos POI’s, apresentado no quadro inferior da direita da Figura 2.1,
sendo por exemplo maior a correlação entre uma academia e um centro esportivo do que uma
academia e uma igreja. Este tipo de informação é muito utilizada em sistemas de recomendação
(Liu and Wang, 2017; Ravi and Vairavasundaram, 2016; Bao et al., 2015).

Usuários
Grafo Usuários

Grafo POI’s

POI’s

Informação com tag de localização

Figura 2.1: Base de dados de trajetórias ativas (Bao et al., 2015).

Dados de trajetórias passivas

O desenvolvimento de sistemas de posicionamento global tem permitido que muitos objetos
em movimento sejam equipados com dispositivos que armazenam a informação da posição. A
amostragem feita por esses dispositivos gera uma sequência de localização espaço-temporal que é
interpretada como uma trajetória passiva, diferente das trajetórias ativas que são representadas
por POI’s extráıdos de informação publicada em redes sociais. A Figura 2.2a representa este
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tipo de trajetória, onde os ćırculos vermelhos e azuis representam as amostras realizadas pelo
sistema de posicionamento do objeto 1 e 2, respectivamente. A união temporal destas amostras,
representadas pelas linhas vermelhas e azuis, correspondem às trajetórias passivas de cada um
dos objetos.

Nós

Segmentos

a) b)

Trajetória1

Trajetória2

Figura 2.2: a) Base de dados de trajetórias passivas, b) mapa digital.

Mapa Digital

O mapa digital representa a rede rodoviária de uma região na forma de um grafo, no qual
os segmentos correspondem às ruas e os nós às interseções entre ruas (Zheng, 2015), conforme
ilustrado na Figura 2.2b. Os mapas digitais podem conter informação de elementos da rede
como o número de pistas, direção, limite máximo de velocidade e tipo de carro autorizado
para transitar nas ruas (Kang et al., 2017). O mapa digital tem sido amplamente utilizado no
preprocessamento de dados de trajetórias (Gong et al., 2018; Liu et al., 2017b; Hashemi and
Karimi, 2016, 2014), onde o objetivo principal desses trabalhos é casar as trajetórias com o
mapa digital para melhorar a qualidade dos dados.

2.2.2 Pré-processamento dos Dados

Dispositivos móveis incluindo celulares, relógios, pulseiras e véıculos possuem um papel im-
portante na vida diária. Muitos destes dispositivos incluem sistemas de navegação inercial,
geralmente fornecidos por sensores como o GPS ou o GLONASS. No entanto, precisa-se con-
siderar a imprecisão inerente à localização dos sensores, uma vez que o sinal torna-se pouco
confiável quando está operando perto de obstáculos, por causa das reflexões multi-caminho.
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Outros problemas consistem na exposição a interferências, especialmente quando estiverem
funcionando em frequências civis (Fonseca-Galindo and Lemos, 2016). Por esse motivo, faz-se
necessária uma etapa de pré-processamento dos dados.

Zheng (2015) estabelece cinco grupos de técnicas básicas para o pré-processamento de bases
de dados de trajetórias: noise filtering, técnicas de filtragem para reduzir o rúıdo presente nos
sensores; stay point detection, técnicas utilizadas para detectar POIs visitados pelos usuários,
tais como shoppings, estações de serviço e atrações para turistas; compressão de trajetórias,
técnicas que reduzem a quantidade de pontos que representam uma trajetória, isto quando
sensores de alta resolução geram grandes quantidades de pontos de localização que não são
necessários em muitas aplicações; segmentação de trajetórias, técnicas que segmentam ou di-
videm trajetórias baseadas em intervalos de tempo ou em sua forma espacial; map-matching
que são técnicas que convertem os pontos de coordenadas de latitude e longitude em sequência
de segmentos de ruas, ou em pontos sobre os segmentos das ruas. Esta técnica utiliza o mapa
digital para melhorar a informação das trajetórias e reduzir erros dos sensores.

2.2.3 Transformação e Mineração de Dados

Após a implementação da etapa de pré-processamento, precisa-se adequar a base de dados
para a implementação correta das técnicas de mineração de dados. As metologias utilizadas para
a transformação dos dados, dependem das técnicas de mineração, deste modo, estas duas etapas
serão apresentadas de forma conjunta. Feng and Zhu (2016) definem quatro tarefas principais
em trajectory data mining : agrupamento, classificação, mineração de padrões e descoberta de
conhecimento. Alguns dos trabalhos mais representativos na mineração de dados de trajetórias
são:

Agarwal et al. (2018) apresentam subtrajectory clustering, um modelo de agrupamento de
subsequências de trajetórias. O objetivo é capturar as partes ou segmentos de trajetórias
compartilhadas em uma base de dados, assumindo que cada trajetória é uma concatenação de
um pequeno conjunto de caminhos, com posśıveis intervalos entre eles. Agarwal et al. utiliza
a distância discreta Fréchet (Aronov et al., 2006b) como medida de similaridade entre duas
trajetórias. Os experimentos foram realizados em bases de dados reais e sintéticas, avaliando
a robustez dos algoritmos em regiões muito densas e com presença de variações, demostrando
que o algoritmo pode ser implementado em ITS (Sistemas de Transporte Inteligentes) pelo fato
de poder ser implementado em forma paralela.

da Silva et al. (2016a) propôs um método de agrupamento online para trajetórias. Este mé-
todo visa buscar grupos de trajetórias, chamados micro-cluster, que representam a relação entre
o objeto e o movimento. Para isso, a autora estipula que o objeto pode aparecer, desaparecer,
manter ou atualizar suas trajetórias em uma janela de tempo.
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Sun and Ban (2018) propõem um modelo de classificação de trajetórias baseado em uma
SVM multiclasse (Support Vector Machine). O objetivo do autor é a identificação do tipo de
véıculo usando dados do sistema de posicionamento global (carro, caminhão pequeno e grande).
A acurácia de classificação obtida nesse trabalho é relativamente baixa (75%), possuindo como
maior desafio o problema de desbalanceamento de dados.

Qin et al. (2018) desenvolveram um modelo de mineração espaço-temporal para descobrir
padrões de rotina em pessoas utilizando trajetórias criadas por smarthphones. Estes padrões
tem dois aspectos de informação: Como são os padrões t́ıpicos de deslocamento das pessoas?
Quanto os seus comportamentos variam de dia para dia? Neste trabalho foram utilizadas
trajetórias ativas, o objetivo principal foi criar um modelo de predição da probabilidade de
uma pessoa estar em um POI, em função do horário e do dia da semana.

da Silva et al. (2016b) apresentaram um framework para descobrir padrões de mobilidade e
adaptação em um fluxo de dados de subtrajetórias. Um algoritmo incremental é proposto para
capturar a evolução de micro-cluster. Eles definem um micro-cluster como uma estrutura que
representa a relação entre objetos em movimento.

Li et al. (2015a) propuseram um método para a criação de um mapa digital baseado na
informação gerada pelo usuário. O método utiliza técnicas de mineração de dados e ferramentas
de processamento de linguagem natural em dados de trajetórias e dados geotagged1 de meios
sociais para criar um mapa digital.

Lv et al. (2016) desenvolveram um hierarchical clustering algorithm para resolver o problema
de reconhecimento de POI utilizando caracteŕısticas espaço-temporais e sequências dos POI’s
visitados nas trajetórias.

Boukhechba et al. (2015) propuseram um algoritmo para o reconhecimento online de ativi-
dades realizadas por pessoas a partir de dados de GPS. O autor estabelece três tipos de padrões
presentes em uma trajetória: stop concept que representa caracteŕısticas estacionárias, o Mo-
ving Activity ou conjunto de POI em uma trajetória que poderiam representar uma atividade
e o Moves que representa o movimento entre os POI. Estes tipos de padrões são usados pelo
algoritmo para inferir, de forma incremental, a probabilidade de uma pessoa estar fazendo algo
interessante e assim atribuir uma atividade especifica, por exemplo, turismo para uma pessoa
que visita museus e praças ou esporte para uma pessoa que vai a academia e centros esportivos.

Giannotti et al. (2011) realizam um estudo da complexidade da mobilidade humana consul-
tando e explorando dados de trajetórias. O autor apresenta um sistema de mineração e consulta
chamado M-atlas, o qual tenta responder perguntas como: quais são os padrões frequentes de
viagens das pessoas? Como grandes eventos influenciam a mobilidade? Como prever áreas de
tráfego denso no futuro próximo? Como caracterizar engarrafamentos? Giannotti et al. ex-
põem as metodologias de transformação e mineração de dados, além da avaliação e exploração
dos resultados, utilizados no sistema.

1POI’s rotulados com localização, por exemplo: endereço de restaurante, praças ou centros comerciais.
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2.2.4 Interpretação e Avaliação

Nesta etapa, o conhecimento extráıdo a partir das trajetórias já deve que estar dispońıvel
para que o especialista possa aplicá-lo em uma tarefa espećıfica. A extração de conhecimento
em trajetórias tem ajudado o desenvolvimento de aplicações, tais como: predição de condições
de tráfego (Katrakazas et al., 2016); planejamento de rotas (Spichkova et al., 2015); estimação
do tempo de viagens baseado no histórico de trajetórias (Sanaullah et al., 2016); gerenciamento
de frotas (Thong et al., 2007); recomendação de caronas (Cruz et al., 2015); recomendação de
rotas para motoristas de táxis (Chen et al., 2017b; Liu et al., 2017a); sistemas para o com-
partilhamento de trajetórias em taxis (Ma et al., 2015); distribuição de pontos controle para
melhorar o serviço e a cobertura de ambulâncias (Li et al., 2015b); sistemas de recomenda-
ção para carga de véıculos elétricos (Liu et al., 2017a); mecanismos e aplicativos dedicados a
descobrir bugs e erros nos mapas digitais de OSM (OpenStreetMap) (Basiri et al., 2016).

Wang et al. (2018) desenvolveram um sistema de recomendação de zonas de procura de
passageiros para taxista. O sistema inicialmente implementa um algoritmo de agrupamento no
mapa digital, em seguida os grupos são classificados utilizando um modelo Extreme Learning
Machine para avaliar a potencial procura de passageiros nas regiões.

Sun and Ban (2018) propuseram um modelo de machine learning para identificar múltiplas
classes de véıculos em dados de GPS, incluindo carros de passageiros, caminhões e caminhões
multi-reboque. A acurácia apresentada pelo classificador foi do 75%, pelo fato de caminhões
de um reboque e multi reboque terem padrões de mobilidade semelhantes. Este trabalho
apresenta um desafio em bases de dados desbalanceadas, pois a quantidade de dados de carros
de passageiros é maior que as dos caminhões.

Chen et al. (2017a) propuseram um sistema econômico de entrega de encomendas apro-
veitando os percursos realizados pelos taxistas, sem degradar a qualidade das viagem para os
passageiros. Primeiramente, são identificados os caminhos mais curtos da entrega baseado em
dados históricos de trajetórias, nesse passo não é considerado o tempo da viagem nem a relação
origem-destino. Em seguida, utiliza-se um algoritmo adaptativo on-line, usando os caminhos e
o tempo de viagem como referência, para encontrar de forma iterativa os caminhos de entrega
em tempo real e, dessa forma, direcionar a roteirização para a entrega dos pacotes.

Liu and Wang (2017) apresentaram um sistema para detectar comunidades em uma região
baseado em trajetórias. O sistema combina informação das bases de dados de trajetórias com
matrizes de similaridade dos usuários constrúıdas a partir de informação de múltiplas fontes. O
objetivo é identificar um conjunto de objetos a partir do comportamento individual e coletivo
de motoristas. Uma comunidade é um conjunto de objetos cuja proximidade ou similaridade
de movimento é provavelmente uma manifestação de alguma interação mútua subjacente ou
relacionamento compartilhado.

Bao et al. (2017) propuseram uma abordagem para desenvolver planos de construção de
ciclovias com base em dados de trajetórias de bicicleta do mundo real. Utilizam uma função
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objetivo flex́ıvel para ajustar o benef́ıcio entre a cobertura do número de usuários e a duração
de suas trajetórias.

Maruseac and Ghinita (2016) focaram na preservação da privacidade dos usuários das tra-
jetórias. É proposto um método que preserva a privacidade para a representação de padrões de
viagens. A solução proposta consiste em um algoritmo de amostragem baseado no mecanismo
exponencial de privacidade diferencial (McSherry and Talwar, 2007), a qual usa informação do
mapa digital para aumentar sua acurácia.

2.3 Loǵıstica de e-commerce no Brasil

Nos últimos anos, o mercado de e-commerce tem aumentado devido ao ambiente favorável
resultante do aumento ao acesso de Internet e facilidade de pagamento online. No entanto,
também trouxe desafios significativos para a loǵıstica de entrega, principalmente a demanda
por entregas no mesmo dia de baixo custo. Em páıses como Brasil, os desafios aumentam
devido às caracteŕısticas geográficas do páıs, sua grande extensão territorial e distribuição
socioeconômica do páıs. As metodologias propostas nesse trabalho visam resolver problemas
presentes na loǵıstica de e-commerce no Brasil, portanto, nessa seção é apresentado o modelo
de entrega de uma empresa brasileira e, seguidamente, expõem-se os problemas abordados ao
longo do trabalho.

Loggi é uma empresa brasileira de loǵıstica de entregas expressas baseada em um modelo
de economia compartilhada como Uber, Rappi ou Glovo. Mensageiros independentes usam a
plataforma online para aceitar e fazer entregas de last-mile com o seus próprios véıculos. O
principal desafio da Loggi é criar uma rede loǵıstica sustentável para entregas do mesmo dia
em todo o páıs.

O modelo de entregas e-commerce usado pela Loggi é apresentado na Figura 2.3, o qual esta
dividido em três etapas: first-mile, middle-mile e last-mile. No first, os pacotes são coletados nos
centros de distribuição das companhias e-commerce e são enviados para o Distribution Center
(DC). No DC da Loggi, os pacotes são agrupados em unit loads baseados em critérios distintos,
como prioridade, mercadorias perigosas, e Expedition Center (EC) destino. No middle-mile,
pacotes são transferidos do DC para ECs. Esta transferência é realizada por caminhões ou
aviões, dependendo da localização do EC alvo. Nesta etapa são tomadas as decisões de corte
ou despacho, processo conhecido na literatura como ondas entre DCs e ECs (Klapp et al., 2018).
Por fim, no last-mile, os pacotes agrupados em cargas unitárias correspondentes aos roteiros de
entrega são recolhidos pelos motoristas autônomos nos ECs, em carros, vans ou motocicletas,
e entregues aos consumidores finais.

Com o objetivo de reduzir o tempo e complexidade do processamento dos pacotes nos
ECs, Loggi realiza a roteirização de pacotes no DC. Pacotes são agrupados em unit loads
correspondentes às rotas de entrega, ou last-mile, para cada uma das cidades servidas pela
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Figura 2.3: Modelo de entrega usado na Loggi.

Loggi no DC, em seguida são transferidos para o os respetivos ECs. Este problema de criação
de rotas de last-mile é modelado como Vehicle Routing Problem (VRP) (Braekers et al., 2016b;
Laporte, 1992). Alguns dos desafios presentes na etapa de Last-Mile do modelo loǵıstico de
e-commerce aplicado na Loggi são:

• Roteirização de Véıculos no Last-Mile :

o modelo de loǵıstica de e-commerce requer que as entregas sejam de baixo custo e no me-
nor tempo posśıvel, isto significa que etapas nas quais o pacote não realiza movimentação
na malha de processamento precisam ser removidas. Uma destas etapas é o armazena-
mento necessário para a implementação do VRP. Isso se deve ao fato de que o VRP resolve
um problema estático e precisa de toda a informação para otimizar as rotas percorridas
pelos mensageiros. Ademais, VRP é um problema NP-Hard, o que torna ele inviável para
grandes volumes de pacotes. Portanto, para a separação eficiente dos pacotes, exige-se a
implementação de um modelo dinâmico. Além disso, empresas de loǵıstica usam hard-
ware especializado nas etapas de separação que requerem um tempo de processamento
limitado, portanto a complexidade dos modelos implementados precisa ser baixa.

• Gerenciamento de rotas de Last-Mile :

o modelo de entrega usado na Loggi, separa o processo de roteirização realizado nos DCs
do processo de expedição das rotas feitos nos ECs. Além disso, a Loggi tem um modelo
de economia compartilhada, o que significa que as rotas são expostas em um sistema
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computacional e aceitas pelo mensageiro. Portanto, é necessário realizar o casamento
apropriado entre mensageiro e rota, tentando maximizar a probabilidade da entrega dos
pacotes. Este problema pode-se ser modelado como um problema de classificação de
trajetórias, rotas de last-mile, entre mensageiros com maior afinidade.

• Detecção de rotas anômalas de Last-Mile :

o fato da etapa de roteirização ser realizado em instalações diferentes às de expedição, e o
alto volume de pacotes processados nos CDs, favorece erros operacionais que representam
o envio errado de rotas nos CEs ou a inserção de pacotes errados entre as rotas. Estes
erros aumentam o custo de entrega dos pacotes e podem significar uma perda no prazo
de entrega dos pacotes. Portanto, ter uma etapa de detecção de anomalia nas rotas
criadas possibilita a identificação desses erros e minimiza o mau desempenho na loǵıstica
de entrega.

As metodologias propostas nesse trabalho visam resolver estes três desafios. A Roteirização
de Véıculos no Last-Mile é abordado no Capitulo 3 modelado como um sistema multiagente
que usa técnicas de mineração de dados em trajetórias para extrair padrões territoriais e usá-
los na criação dinâmica de rotas de last-mile. O Gerenciamento de rotas de Last-Mile e
a Detecção de rotas de Last-Mile anômalas são abordadas com a implementação de um
algoritmo de agrupamento incremental apresentado no Caṕıtulo 4.

O problema de roteirização de Véıculos no Last-Mile Particularmente, consiste em um VRP
Fully Dynamic (DRVP) com consumidores estocásticos aplicados a problemas de Big Data.
Por este motivo, nas seguentes sub-seções é apresentada uma revisão da literatura centrada
nos DVRP com clientes estocásticos, técnicas de mineração de dados de trajetórias aplicados
em problemas com grandes volumes de dados e a contextualização do problema de roteiriza-
ção de last-mile da Loggi. Finalmente é apresentada a revisão da literatura no problema de
gerenciamento e detecção de outliers no Last-Mile.

2.3.1 DVRP com Clientes Estocásticos

O objetivo do VRP é minimizar a distância percorrida pelos véıculos para entrega/coleta
de produtos e é amplamente adotado em problemas de transporte. No entanto, as empresas
de transporte têm necessidades espećıficas, como prioridades de entrega, janelas de tempo,
disponibilidade de recursos, incerteza na demanda, tempo ou clientes. Esses motivos têm
representado a necessidade de variações deste problema na literatura (Braekers et al., 2016a).
Algumas variações tradicionais são o VRP capacitado (CVRP) (Laporte, 2009), o VRP com
janelas de tempo ou time windows (VRPTW) (Dixit et al., 2019), o VRP dinâmico (Pillac
et al., 2013), o problema de roteamento com cross-docking (Maknoon and Laporte, 2017),
entre outros.
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Na formulação de VRP dinâmica (DVRP), também conhecida como VRP em tempo real
ou online, os dados de entrada não estão totalmente dispońıveis no ińıcio do problema. Ao
contrário, são revelados ao longo do tempo. As soluções para este problema na literatura são
classificadas de acordo com o tipo de informação dinâmica, por exemplo, novas solicitações de
clientes, demandas, tempos de serviço e tempos de viagem. No entanto, em aplicações como
o abastecimento de supermercados ou estações de serviço, existe um componente estocástico
para o problema conhecido de antemão. O problema apresentado neste trabalho é definido
como um VRP Estocástico e Dinâmico (SDVRP) ou, mais especificamente, um DVRP com
Clientes Estocásticos ou DVRP with Stochastic Customers. As informações sobre os pacotes
só são conhecidas quando chegam ao CD. No entanto, podemos usar dados históricos sobre os
pacotes entregues como um proxy estocástico para os que chegam.

O SDVRP é dividido em duas etapas. A primeira é a fase de planejamento, na qual as
decisões pré-processadas são constrúıdas com base em dados históricos. A seguir está a fase de
execução que usa as decisões pré-processadas e novos eventos que ocorrem para criar descrições
online das rotas finais (Bernardo and Pannek, 2018; Ritzinger et al., 2016). Existem diferentes
metodologias para essas etapas: alguns métodos comuns para a etapa de planejamento são a
construção de um pool com todas as soluções posśıveis e o uso de algoritmos de seleção de rotas
na etapa de execução. Bent and Van Hentenryck (2004) propuseram uma solução para o VRP
dinâmico com janelas de tempo e clientes estocásticos, onde o objetivo é maximizar o número
de clientes atendidos. A fase de planejamento usa uma abordagem de múltiplos cenários (MSA)
que gera e resolve cenários que incluem solicitações estáticas e dinâmicas. Na fase de execução, a
função de consenso seleciona o plano mais semelhante do pool atual. Barbucha and Jȩdrzejowicz
(2009) baseou sua proposta em um sistema MA. No estágio de planejamento, seu método usou
Gillett and Miller’s sweep algorithm para criar as rotas iniciais; cada rota é um agente que
representa um véıculo. Na fase de execução, as solicitações são avaliadas pelos agentes que
estão em um ambiente que muda dinamicamente. A principal contribuição é a viabilidade da
utilização de um sistema MA em um VRP, conseguindo tirar proveito de diversos recursos,
como a autonomia dos agentes, a capacidade de aumentar a eficiência computacional através
da paralelização e a possibilidade de utilização de um ambiente distribúıdo.

Outras metodologias foram propostas para resolver o SDVRP. Joe and Lau (2020) modelou
o problema de roteamento de véıculos com janelas de tempo e clientes parcialmente estocásticos
como um Processo de Decisão Markov baseado em rota e propôs uma abordagem que combina
Deep Reinforcement Learning, incluindo neural networks-based Temporal-Difference learning
com repetição de experiência para aproximar o value function, utilizando Simulated Annea-
ling. Huang et al. (2018) propôs um algoritmo baseado em áreas urbanas de alta densidade
populacional. Por meio de um two-echelon logistics system, eles introduziram um algoritmo
de otimização de fluxo em quarteirões pré-estabelecidos. O trabalho é baseado em sistemas de
entrega urbana do mundo real na China, com foco no crescimento do volume de entrega e lidar
com as variações do volume de entrega do dia a dia. Ulmer et al. (2019a) propôs uma heuŕıstica
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de programação dinâmica aproximada offline-online para gerar poĺıticas de roteamento dinâ-
mico para o problema de roteamento de véıculo único com solicitações de serviço estocásticas
(VRPSSR). Eles incorporam o value function approximation (VFA) offline em um algoritmo
de distribuição online, fornecendo uma condição suficiente para garantir que uma poĺıtica de
distribuição baseada em VFA tenha um desempenho pelo menos tão bom quanto a poĺıtica
VFA sozinha. Tal como o nosso problema, este problema contém uma componente estocástica
espacial e temporal, e as suas análises foram baseadas na avaliação dos clientes com pedidos
atrasados e na melhoria das poĺıticas propostas na Over Myopic Policy. Infelizmente, eles não
discutiram a qualidade, o design e o custo total das rotas geradas.

Um número considerável de autores discutindo o VRP com consumidores estocásticos tam-
bém inclui algumas condições especiais, tornando seus problemas mais adequados para pro-
blemas de entrega no mesmo dia. Por exemplo, Ulmer et al. (2019b) propôs roteamento de
entrega no mesmo dia; no entanto, os véıculos podem integrar solicitações dinâmicas em rotas
de entrega, aproveitando a devolução de depósitos preventivos. Em outras palavras, um véıculo
após o despacho pode retornar ao depósito para carregar novos pedidos que ocorram dentro
de algum horizonte de tempo. Eles se propõem a usar informações estocásticas para projetar
novas solicitações e, assim, minimizar o custo de entrega por meio de um modelo de processo de
decisão de Markov. Ulmer et al. (2018) enviou um véıculo com rota de serviço para coleta de
pacotes na área de serviço. As solicitações de coleta ocorrem dinamicamente durante o dia e são
desconhecidas antes de sua solicitação real; portanto, seu objetivo é atingir o maior número de
solicitações confirmadas usando heuŕısticas de orçamento de tempo antecipado usando métodos
de programação dinâmica aproximada.

2.3.2 Mineração de dados de trajetórias

Rotas de last-mile podem ser classificadas como trajetórias passivas, uma vez que um sis-
tema de posicionamento global em smartphones do motorista de last-mile as gera. Porém, se
considerarmos a sáıda do VRP como uma sequência de pontos, as localizações de cada pacote
a ser entregue, podemos classificá-los como rotas ativas, e cada ponto será definido como um
POI. Estudos desenvolvidos em Lv et al. (2019); Vahedian Khezerlou et al. (2019); Li et al.
(2018); Fu et al. (2017); Chen et al. (2011); Cao et al. (2005); Mamoulis et al. (2004) dividem
a área alvo como um conjunto de células que representam regiões dentro de um mapa. Assim,
uma rota pode ser representada por sequências de POI, células ou áreas. No problema abor-
dado neste trabalho, a região onde os pacotes podem ser entregues é normalmente conhecida.
Portanto, todas as células posśıveis nas quais os pacotes podem ser entregues também já são
conhecidas, de forma que técnicas de mineração de conjuntos de itens frequentes podem ser
aplicadas considerando cada item como um POI ou célula visitada.
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Lee et al. (2009) propôs um algoritmo de mineração baseado em grafos, nesse trabalho as
trajetórias foram mapeadas em um grafo e técnicas de mineração de dados foram usadas para
extrair padrões de trajetória frequentes. Eles aproveitam as adjacências da representação em
grafo para reduzir o espaço; seus resultados mostraram resultados melhores do que métodos
baseados em Apriori e baseados em PrefixSpan. Essa propriedade não pode ser usada em nosso
problema porque os pacotes em uma rota podem fazer parte de regiões não adjacentes. Fu et al.
(2017) propôs uma técnica para mineração de padrões de rotas frequentes. Em primeiro lugar,
partição de trajetória, extração de localização, simplificação de dados e descoberta de segmento
comum são usados para resumir dados de trajetória, converter essas trajetórias em sequências
temporais de segmento comum (STS) e gerar conjuntos de 1-frequent itemsets. Em seguida, um
algoritmo de mineração de padrões baseado em relacionamento de adjacência espaço-temporal é
proposto. Os autores também mostraram que algoritmos de mineração de padrão de sequência
para dados de transação, por exemplo, mineração de regras de associação (Apriori, FP-Tree)
e mineração de padrão de sequência (GSP, PrefixSpan), não podem ser aplicados diretamente
aos dados de trajetória resumidos. Esses algoritmos possuem alta complexidade de tempo e
não consideram a contiguidade espacial e a continuidade temporal entre os itens. Porém, para
a implementação proposta de nosso trabalho, não é necessário manter a continuidade temporal
entre a entrega dos pacotes na construção dinâmica das rotas, visto que os pacotes que chegam
ao centro de distribuição não possuem um padrão temporal. Portanto, essas técnicas podem
ser utilizadas.

Porém, Apriori é um algoritmo que usa breadth-first search, o que faz com que o tempo de
execução aumente exponencialmente com o aumento do número de conjuntos de itens. Além
disso, Apriori verifica todas as transações para cada iteração; portanto, devido ao consumo
de memória, sua aplicação torna-se inviável para grandes bancos de dados, como no nosso
problema. Han et al. (2000) propôs um algoritmo que usa uma estrutura de árvore de padrões
frequente (FP-Tree) para realizar uma pesquisa em profundidade e, assim, extrair o conjunto
completo de padrões frequentes por crescimento de fragmento de padrão. O principal ganho
dessa proposta é que o tempo de execução aumenta linearmente com o número de conjuntos
de itens. Li et al. (2008) propôs uma versão distribúıda do algoritmo FP-growth (PFP). O
PFP cria partições computacionais para executar grupos de tarefas de mineração em máquinas
independentes, eliminando dependências computacionais e comunicação. Este algoritmo foi
selecionado para mineração de dados de trajetória em nosso trabalho.

2.3.3 Roteirização de Véıculos no Last-Mile

O problema de roteirização de Véıculos no Last-Mile consiste na criação de rotas para
entregar um conjunto de pacotes é conhecido como Problema de Roteirização de Véıculos (ou
VRP do inglês Vehicle Routing Problem) (Braekers et al., 2016b; Laporte, 1992). VRP é
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usualmente resolvido por um algoritmo de otimização estática, o que significa que toda a
informação dos pacotes para ser entregues (localização de destino, volume, peso entre outros)
são necessários antes de começar a execução. Na prática, isto significa que para usar um
algoritmo de otimização estática, é necessário armazenar todos os pacotes que serão roteirizados,
executar o algoritmo de otimização, e divid́ı-los nas rotas de last-mile. Porém, dado que o
número de pacotes processados no DC por dia pode ser centenas de milhares e o objetivo da
companhia é entregar no mesmo dia, armazenar todos estes no DC é inviável. Isso pode requerer
um grande espaço de armazenamento, e incrementar o tempo e complexidade do processamento
de pacotes.

Para resolver esses problemas, a Loggi implementa um algoritmo VRP dinâmico (Ritzinger
et al., 2016; Larsen et al., 2002), isto é, um algoritmo de otimização incremental que pode
processar pacotes um por vez, sem requerer armazenamento.

A solução de roteamento usada pela Loggi é formalmente descrita considerando as seguintes
restrições:

• Os véıculos usados para last-mile tem limite de capacidade máxima homogênea, conside-
rando peso, volume e quantidade de pacotes. Este problema é conhecido como Capacitated
VRP (CVRP) (Laporte, 2009).

• A companhia contrata mensageiros last-mile independentes, por essa motivo, as rotas
criadas não precisam retornar para a origem. Isso é conhecido como Open VRP (OVRP)
(Cao et al., 2014; Li et al., 2007; Schrage, 1981).

• Rotas de last-mile são criadas no DC e expedidas em vários ECs. Isso é conhecido como
Multi-depot VRP (VRPMD) (Nucamendi-Guillén et al., 2021; de Oliveira et al., 2016;
Baldacci et al., 2013) ou Two-Echelon vehicle routing problem (2E-VRP) (Vidović et al.,
2016; Hemmelmayr et al., 2012; Crainic et al., 2009).

• Pacotes não podem ser armazenados no DC, devido que representa tempo que o pacote
não é movimentado, além de aumentar o custo já que é necessário ter espaço dispońıvel
para a armazenagem. Em outras palavras, o algoritmo é um Online VRP (Jaillet and
Wagner, 2008). Rotas são criadas incrementalmente quando os pacotes chegam no DC.
Isso pode ser definido como dynamic VRP (DVRP) (Psaraftis et al., 2016; Pillac et al.,
2013; Psaraftis, 1988).

• Pacotes não são conhecidos até chegar no DC. Porém, baseado em dados históricos, a
distribuição de probabilidade dos pacotes por localização pode ser calculada e usada para
a construção de melhores rotas. Isso representa informação estocástica dos consumidores
ou VRP Stochastic Consumers (Huang et al., 2018; Bent and Van Hentenryck, 2004; Van
Hemert and La Poutré, 2004; Van Hentenryck et al., 2010).
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• Caracteŕısticas particulares do Brasil, tais como população, extensão territorial e a quan-
tidade de cidades a serem atendidas (em torno do 5700), requerem que seja modelado
como um problema de Big Data.

Algumas soluções propostas para VRP com as caracteŕısticas mencionadas: Ausiello et al.
(2001) exibiram o uso de um algoritmo online TSP (Traveling Salesman Problem) (Gutin and
Punnen, 2007) como posśıvel solução para coleta e entrega no mesmo dia same-day pickup
and deliveries. Nessa implementação, rotas são criadas incrementalmente usando modelos TSP
probabiĺısticos, que aproveitam as informações históricas das entregas já realizadas. A solução
considera restrições tais como véıculo capacitivo e rotas abertas. Não obstante, essa solução
não é aplicável diretamente no problema da Loggi visto que as otimizações são somente para
uma rota, em outros termos ela resolve um TSP e não um VRP.

Zhong et al. (2007) apresentaram um modelo para entrega de produtos e-commerce. O
principal objetivo é construir um modelo realista para melhorar o planejamento territorial e
o processo de despacho de véıculos. Ao considerar as localizações e demandas aleatórias dos
clientes e manter a familiaridade do motorista com suas áreas de serviço, tal solução oferece
rotas flex́ıveis com motoristas mais familiares, resultando em melhor serviço com menor custo.

Huang et al. (2018) expuseram uma proposta para um two-echelon logistics system para
entregas de e-commerce. O primeiro passo nesta implementação foi selecionar uma boa loca-
lização para entregar em uma área urbana ou centro de distribuição em uma cidade. Para
isso, pacotes são transportados para centros satélites, nos quais são despachados para serem
entregues no seu destino final. Os autores apresentaram uma estratégia de limitação de en-
tregas usando células, e considera duas formulações para as restrições de conectividade, ambas
inspiradas em conceitos de fluxo de commodities múltiplas. Estes modelos podem ser uma
solução viável para o problema exposto neste trabalho, no entanto, esses modelos são baseados
na entrega para clientes em áreas urbanas densamente povoadas, caracteŕıstica não presente
em todas as cidades do Brasil.

A arquitetura Multiagente (MA) para Dynamic VRP (Thangiah et al., 2001; Barbucha
and Jȩdrzejowicz, 2009) tem mostrado bons resultados graças a diversos recursos tipicamente
observados em sistemas com múltiplos agentes, como a autonomia dos agentes, a capacidade de
aumentar a eficiência computacional por meio da paralelização e a possibilidade de uso de um
ambiente distribúıdo. Neste caso, cada agente representa um unit load e resolvem problemas
como capacidade e fechamento dos unit loads de forma independente. No entanto, para um
alto dinamismo, o algoritmo proposto por Barbucha and Jȩdrzejowicz (2009) não é escalável.
Além disso, os testes foram realizados para bancos de dados com no máximo 200 consumidores,
impedindo sua implementação para o problema exposto neste trabalho, que pode ter mais de
centenas de milhares de consumidores diariamente.

A maioria dos trabalhos encontrados na literatura são testados em pequenas bases de dados
(Bujel et al., 2018). Para lidar com grandes volumes de dados, ou Big Data, alguns artigos
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usaram técnicas de Big Data no VRP (Bertsimas et al., 2019; Wang et al., 2016; Kytöjoki
et al., 2007). Ao trabalhar com bancos de dados grandes e reais, uma das técnicas utilizadas
para diminuir o custo computacional é dividir a área de entrega em regiões fixas, conhecido
como Territory-Based VRP (Zhong et al., 2007). No Territory-Based VRP, uma rota é uma
sequência de regiões visitadas pelo véıculo, que pode ser representada pela união de dados
espaço-temporais (Lv et al., 2019; Fu et al., 2017). Vários trabalhos focam no reconhecimento
de padrões em dados espaço-temporais aplicados como um diferencial para diferentes aplicações,
como previsão do tempo de viagem (Nakata and Takeuchi, 2004), previsão de eventos (Vahedian
Khezerlou et al., 2019), detecção de anomalias na geolocalização (Shih et al., 2016), sistemas de
previsão de rota (Chen et al., 2011) e previsão de localização (Wu et al., 2018). A mineração de
dados de trajetória (Zheng, 2015) é uma área emergente que pode trazer aplicações e melhorias
para algoritmos de VRP.

2.3.4 Gerenciamento e Detecção de Outliers no Last-Mile

O gerenciamento de rotas de Last-Mile consiste em distribuir as rotas já constrúıdas entre
os mensageiros, maximizando a probabilidade do pacote ser entregue. Huang et al. (2018) de-
mostraram que esta probabilidade cresce quando existe uma zonalidade nas entregas realizadas
pelos mensageiros, já que eles conhecem as caracteŕısticas geográficas da região e aprendem o
comportamento da população. Portanto, o desafio é construir grupos de trajetórias que con-
sigam extrair informação territorial, e assim, serem usados no EC para fazer um casamento
das rotas criadas no DC com os entregadores. Contudo, o agrupamento de trajetórias torna-se
mais complexo devido à natureza dos dados. Estes são normalmente coletados por diferentes
sensores o que geram divergência na frequência da amostragem, isto faz com que a mesma traje-
tória possa ser representadas de múltiplas formas, por este motivo, muitos autores concentram
os estudos em propor métricas de similaridade entre as trajetórias que sejam robustas para
diferentes representações, por exemplo, a distância Hausdorff (Sim et al., 1999; Huttenlocher
et al., 1993), distância LCSS (Robinson, 1990), distância DTW Kruskal (1983), distância Fré-
chet (Agarwal et al., 2018; Har-Peled and Raichel, 2014; Aronov et al., 2006a) distância baseada
no road network (da Silva et al., 2020), métrica de similaridade proposta para Model-Driven
Matching (Sankararaman et al., 2013), entre outros. Além disso, dado que as trajetórias repre-
sentarem o deslocamento de um objeto, podem existir similaridade em apenas alguns trechos,
para resolver este problema alguns autores, como Agarwal et al. (2018); Shein and Puntheera-
nurak (2018), realizam o agrupamento dividindo a trajetórias em sub-trajetórias e procurando
padrões nestas.

O segundo problema consiste na detecção de rotas anômalas ou outliers, uma vez que no
processo de separação de pacotes podem acontecer erros operacionais que reflitam no envio de
pacotes para CEs errados ou na criação de rotas fora do padrão causada pela mistura de pacotes
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entre rotas. A detecção oportuna desses erros acarreta em uma diminuição de custo na entrega
dos pacotes, pois estes erros são identificados antes dos pacotes serem enviados para os CEs ou
serem expedidos. Por outro lado, a distribuição de pacotes pode mudar ao longo do tempo, já
que novos mercados podem emergir ou a expansão da empresa pode mudar a abrangência dos
CEs, portanto, é necessária a implementação de um algoritmo incremental capaz de adaptar-se
à estas mudanças. Porém, como foi discutido em Liu et al. (2021), existe uma diferença entre
a tarefa de agrupamento e a tarefa de detecção de outliers. A detecção de outliers pode ser
definida como uma etapa na análise de agrupamento, mas ao incluir dados anômalos como
entradas de um algoritmo de agrupamento, estes podem danificar as estruturas que definem os
grupos. Por exemplo, poucos outliers destroem facilmente a estrutura dos clusters derivadas
do algoritmo K-means (MacQueen et al., 1967) e podem gerar distribuições incoerentes a partir
do modelo de mistura de Gaussianas. Visto que, trajetórias contendo outliers podem ser
constrúıdas devido a erros operacionais, é necessário implementar um algoritmo de agrupamento
que seja robusto a outliers.

No cenário atual, a quantidade crescente de fluxo de dados ou data streams exige o de-
senvolvimento de algoritmos de agrupamento com a capacidade de descobrir novos padrões no
ambiente online. Data streams geralmente vêm de ambientes não estacionários, sem informa-
ções anteriores sobre a distribuição de dados ou sem conhecimento da quantidade de grupos.
Além disso, a distribuição de dados, bem como o número de grupos, podem mudar com o tempo.
Assim, em contraste com os métodos em lote ou aplicados em janelas de tempo, algoritmos para
agrupar data streams online processam um elemento por vez, atualizam a estrutura dos grupos
sempre que necessário e armazenam na memória um pequeno número de elementos ou protó-
tipos como uma representação dos clusters. No dias atuais, o agrupamento online tornou-se
uma ferramenta importante para muitas aplicações, como descoberta de conhecimento (Gama,
2010), detecção de falhas de processo (Lemos et al., 2011; Costa et al., 2015), sistemas de reco-
mendação e detecção de anomalias ou outliers (Angelov, 2014b). A maior parte dos algoritmos
de data streams aplicados a dados de trajetória que tem sido propostos na literatura centra-
lizam os estudos na análise em tempo real de dados de mobilidade que permitam detecção
online de regularidade ou anomalias que podem ser usadas em aplicações como sistemas de
monitoramento que melhorem as condições de tráfego, predição do clima ou em sistemas de
vigilância nas cidades, entre outros (da Silva et al., 2020; Shein and Puntheeranurak, 2018; Lan
et al., 2017; da Silva et al., 2016a; Laxhammar and Falkman, 2014).

Várias abordagens têm sido propostas para agrupar data streams Silva et al. (2013). A
versão incremental do k-means (Pham et al., 2004) é um algoritmo simples, mas eficiente,
baseado na distância. Embora k-means incrementais apresentem baixo custo computacional,
ele requer algum conhecimento prévio sobre o problema, por exemplo, o número de grupos k
que devem ser conhecidos antecipadamente. Além disso, os métodos baseados em distância
geralmente assumem que os grupos vêm da mesma distribuição (ou forma) conforme a métrica
de distância usada.
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Outros algoritmos incrementais mais avançados, primeiramente dividem data streams em
micro-grupos ou micro-clusters e, em seguida, encontram os grupos finais com base em micro-
clusters que compartilham propriedades comuns. Esta abordagem tem se mostrado eficaz para
agrupamento incremental de data streams (Ackerman and Dasgupta, 2014) e está sendo am-
plamente utilizada neste contexto. O algoritmo Clustream (Aggarwal et al., 2003) segue esta
abordagem usando amostras dentro de uma janela de tempo para criar e atualizar micro-clusters
incrementalmente, no entanto, como k-means incrementais, Clustream tem problemas ao lidar
com clusters não esféricos. Algoritmos baseados em densidade como DBstream (Hahsler and
Bolaños, 2016), Denstream (Cao et al., 2006) podem encontrar automaticamente o número real
de grupos em cada etapa e criar grupos de formas arbitrárias, mas o grande número de parâme-
tros livres torna a busca pelo melhor modelo muito dif́ıcil para diferentes aplicações (Silva et al.,
2013). Estes modelos de agrupamento foram implementados e testados em dados atemporais
e d-dimensionais. Para que eles possam ser aplicados ao problema de trajetórias exposto nesse
trabalho é necessária uma etapa de preprocessamento de dados e/ou uma adaptação para o uso
de uma métrica de similaridades em trajetórias.

O MicroTEDAclus (Maia et al., 2020) é um algoritmo de agrupamento evolutivo, proposto
para abordar essas lacunas. Semelhante a CEDAS (Hyde et al., 2017), este algoritmo divide o
problema em micro-clusters e macro-clusters. Os micro-clusters são baseados no conceito de
Análise de Dados de Tipicidade e Excentricidade (TEDA) (Angelov, 2014a). Em primeiro lugar,
o algoritmo atualiza micro-clusters que têm sua variância limitada por um limite superior que
cresce dinamicamente (σ0) à medida que mais dados são usados no cálculo TEDA. Em seguida,
a estrutura do macro-cluster é atualizada. Cada macro-cluster é composto por um conjunto de
micro-clusters conectados que se interceptam ou sobrepõem. Em seguida, filtramos a estrutura
do macro-cluster para ativar apenas seus micro-clusters mais densos e estimamos a densidade de
um macro-cluster por uma soma ponderada das tipicidades de seus micro-clusters conectados,
como em um modelo de mistura de densidade. Finalmente, o algoritmo atribui um novo ponto
de dados ao macro-cluster que possui a maior associação conforme a pontuação de mistura
de tipicidade. Este método foi comparado aos métodos estado-da-arte sobre diversas bases de
dados e obteve resultados similares, porém sem a necessidade um ajuste de parâmetros. O
algoritmo de agrupamento evolutivo tem as seguintes caracteŕısticas:
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• um procedimento de passagem única para atualizar protótipos de cluster e estimar suas
densidades, uma amostra de cada vez;

• geração de grupos com formas e distribuições arbitrárias (ou formas) que chegam em uma
ordem arbitrária;

• o método possui dois parâmetros a ser definido pelo usuário;

• a sáıda não é apenas a atribuição do cluster, mas também o grau de pertinência (ou de
pertencimento) de um novo ponto de dados a todos os clusters existentes.



Caṕıtulo 3

Roteirização de Véıculos no Last-Mile

A modelagem proposta neste capitulo visa resolver o problema de roteirização de Véıculos
no Last-Mile exposto na Seção 2.3 e na Sub-Seção 2.3.3, aplicado ao problema de roteamento
enfrentado por Loggi. Este trabalho propõe um algoritmo VRP baseado em um sistema MA que
usa técnicas de mineração de dados de trajetória para diminuir o custo computacional e permitir
o uso de informações históricas de rotas passadas para melhorar o desempenho do algoritmo.
O modelo MA proposto é um algoritmo de stream VRP, possibilitando a geração de rotas sem
a necessidade de armazenamento de pacotes para otimização, aumentando a capacidade de
processamento por meio da resolução de problemas de Big Data. O sistema MA modela cada
rota como um agente. Cada rota possui caracteŕısticas próprias, como capacidade homogênea
e rotas abertas. Além disso, nosso trabalho utiliza uma versão distribúıda do algoritmo FP-
growth (Li et al., 2008), que trata o problema de mineração como Big Data, possibilitando o
uso de computação distribúıda para minerar grandes bancos de dados de forma eficiente.

Os experimentos foram realizados em registros de entrega Loggi. Comparamos nossa pro-
posta com algoritmos de benchmark para problemas DCVRP com consumidores estocásticos.
Adicionalmente, realizamos uma análise emṕırica para avaliar a robustez e confiabilidade das
soluções alcançadas pelo método proposto. Nesta análise, comparamos nossa metodologia dinâ-
mica com uma heuŕıstica de pesquisa local comumente usada na indústria para resolver VRPs
estáticos. A heuŕıstica estática foi escolhida porque simula as condições ótimas do problema
em que todas as informações dos pacotes são conhecidas com antecedência, removendo a infor-
mação estocástica do problema. Assim, podemos contrastar as soluções de ambos os métodos
(o nosso e a heuŕıstica estática) para validar caracteŕısticas desejadas importantes de qualquer
solução de VRP, como robustez a variações nas entradas e desempenho geral.

O restante do caṕıtulo está organizado da seguinte forma. Descrevemos a formulação do pro-
blema na Seção 3.1. Definimos formalmente o algoritmo proposto para resolver o Problema de

40
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Roteirização Dinâmica de Véıculos Capacitados com Clientes Estocásticos a partir de técnicas
de Mineração de Dados de Trajetória e Sistema MA na Seção 3.2. Finalmente, apresentamos
um extenso estudo computacional comparando diferentes estratégias de entrega na 3.3.

3.1 Formulação do Problema

O Problema de Roteamento de Véıculos (VRP) vem sendo estudado há mais de 60 anos
(Braekers et al., 2016a), tornando-se um dos mais importantes problemas de otimização com-
binatória. Golden et al. (2008) definiu VRP como: seja um grafo direcionado G = (V,A), onde
V = {0, 1, ..., n} é o conjunto de n + 1 nós e A é o conjunto de arcos. O nó 0 é a origem
ou depósito e os outros n são os clientes que requerem unidades de fornecimento qi do depó-
sito. Uma frota de véıculos que fica no depósito é utilizada para abastecer os clientes. A frota
de véıculos é formada por m diferentes tipos de véıculos, com M = {1, 2, ...,m}, e cada tipo
k ∈M , mk véıculos tendo uma capacidade Qk e um custo fixo Fk. Além disso, para cada arco
(i, j) ∈ A, tem-se um custo de roteamento não negativo cki,j para cada tipo de véıculo k ∈ M .
Portanto, o VRP calcula as viagens ótimas para visitar todos os consumidores que utilizam a
frota de véıculos, ou seja, minimizando a distância percorrida pelos véıculos para visitar todos
os consumidores, partindo e terminando nos depósitos. A viagem ou rota é um circuito simples
em G definido como R = (i1, i2, ..., i|R|), com i1 = i|R| = 0 percorrido por um véıculo k ∈M .

O problema abordado neste trabalho é um problema de roteamento de véıculos capacitados
totalmente dinâmicos com clientes estocásticos; no entanto, é baseado no modelo de loǵıstica
de e-commerce da Loggi. O problema deve atender às caracteŕısticas:

• Cliente: é a pessoa que receberá o pacote de e-commerce. O ith consumidor corresponde
ao nó Vi do gráfico G na definição do VRP. Vi é definido como uma localização geográfica
com latitude (lati) e longitude (lngi).

• Pacote (pi): produto a ser entregue ao cliente i. Cada pacote contém informações sobre
a localização Vi do cliente correspondente e caracteŕısticas como volume (vi) e peso (wi).

• Rota (Tj): seqüência de pacotes a serem entregues aos respectivos clientes. Tj = {p1, p2, p3,
..., pq}.

• Véıculo: transporte utilizado para realizar uma rota. Cada tipo de véıculo k tem algumas
restrições de capacidade, como o volume máximo Qkv, o peso máximo Qkw e o número
máximo de pacotes que podem ser entregues Qkp.

• Unit load (U): um conjunto de itens agrupados em contêineres de transporte que podem
ser movidos facilmente com uma caixa, saco, porta-paletes ou caminhão (Laundrie, 1986).
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Em nosso caso, uma unit load é um conjunto de pacotes atribúıdos a uma rota. A rota
será realizada por um véıculo k, portanto a unit load deve respeitar as restrições de
capacidade do véıculo selecionado (Qkv, Qkw e Qkp).

• Warehouse system (S): elemento de hardware ou processo (ou uma combinação de ambos)
que permite a triagem e armazenamento intermediário de mercadorias entre duas etapas
sucessivas de uma cadeia de abastecimento (Boysen et al., 2019). Em nosso caso, podemos
definir um sistema de warehouse como um conjunto limitado de cargas unitárias S =
{U1, U2, U3, ..., Us} e uma lógica de classificação usada para atribuir cada novo pacote
de entrada a um dos unit loads. Quando uma unidade atinge sua capacidade máxima
(ou atinge qualquer outra regra de fechamento, como um tempo limite), ela é fechada e
substitúıda por uma nova unit load. A unit load fechada está pronta para ser transferida
para o próximo estágio da cadeia de abastecimento.

• Centro de expedição (CE): armazém ou depósito correspondente à origem das rotas de
last-mile. Cada CE possui um sistema de depósito e localização geográfica, ou seja,
latitude e longitude.

O Problema de Roteamento de Véıculos Capacitados Dinâmicos com Clientes Estocásticos
(DCVRP-SC) é uma variação estocástica e dinâmica do Problema de Roteamento de Véıculos
Capacitados (CVRP). Essa é uma maneira eficiente de modelar sistemas de roteamento de
entrega onde encomendas e correspondências chegam horas extras durante o procedimento de
triagem. Nessa situação, o depósito de entrega pode operar de maneira simplificada. Sempre que
um novo lote de encomendas chega, eles são imediatamente atribúıdos aos véıculos de entrega.
Essa formulação não permite esperar para atribuir um cliente a um véıculo ou trocar de cliente
entre os véıculos porque isso viola a natureza simplificada da operação. As demandas futuras
dos clientes são consideradas estocásticas. Os clientes estocásticos produzem uma demanda
esperada caracterizada por uma probabilidade de chegada e pode mudar durante a janela de
solução.

O problema abordado neste trabalho consiste em separar os pacotes de encomenda (um
a um) entre um conjunto definido de unit loads de um Warehouse system, minimizando a
distância percorrida pelos véıculos para entregar todos os pacotes. Uma unit load será removida
do Warehouse system e transformada em uma rota quando os pacotes dentro dela excederem
qualquer um dos limites de capacidade máxima do véıculo. Ao final do processo, cada unit load
do Warehouse system será transformada em uma rota de véıculos, garantindo o embarque de
todos os pacotes. Por se tratar de um problema baseado no modelo de Loggi, não há restrição
quanto ao tamanho da frota de véıculos dispońıveis, e todos os véıculos possuem os mesmos
limites de capacidade, ou seja, uma frota homogênea.

A Figura 3.1 apresenta um exemplo do Problema de Roteamento de Véıculos Capacitados
Dinâmicos com Clientes Estocásticos abordado neste trabalho. Na esquerda da imagem, são
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apresentados a localização dos pacotes e do depósito ou Expedition Center ; na direita o estado
Warehouse system com 6 Unit Loads dispońıveis. Defina-se como estado (S), cada configuração
do Warehouse system dada uma sequência de pacotes de entrada. O S1 apresenta o estado do
primeiro pacote confirmado, esse pacote é direcionado para o UnitLoad1 dada alguma poĺıtica
de separação. Seguidamente, chega o segundo pacote sendo configurado o S2, onde o segundo
pacote é inserido no UnitLoad3, a distribuição de pacotes continua até chegar no S6, onde
algum dos critérios de fechamento de Unit Load é cumprido, sendo removidos os pacotes do
Warehouse system, criada com eles a Rota1. Dessa forma, dada uma sequência de pacotes de
entrada em um Warehouse system são geradas dinamicamente rotas para entregá-los e o desafio
é otimizar o critério da poĺıtica de separação, visando minimizar a distância total de todas as
rotas constrúıdas.

3.2 Metodologia

Esta seção apresenta a metodologia proposta e os algoritmos de benchmark usados para
avaliar o desempenho da proposta.

3.2.1 Metodologia Proposta

Este trabalho apresenta uma lógica de classificação stream para um warehouse system.
A entrada do algoritmo é um fluxo de pacotes e as sáıdas são unit loads. As decisões de
classificação são realizadas de forma incremental, ou seja, para cada novo pacote de entrada, a
lógica o atribui a um unit load.

A plataforma multiagente usada nesse trabalho foi proposta por Barbucha and Jedrzejowicz
(2008). A metodologia é baseado no middleware JABAT (JADE-Based A-Team), desenvolvida
para resolver problemas dif́ıceis de otimização combinatória (Barbucha et al., 2009). JABAT
é funtamentado no paradigma de equipe asśıncrona (A-Team do inglês asynchronous team),
introduzido inicialmente por Talukdar et al. (1998). Este paradigma já foi aplicado para resol-
ver o Problema de Roteamento de Véıculos (Barbucha and Jedrzejowicz, 2008; Barbucha and
Jȩdrzejowicz, 2009; Thangiah et al., 2001). Porém, nossa proposta utiliza técnicas de mineração
de dados de trajetória para extrair informações estocásticas da distribuição de pacotes e, assim,
melhorar a aposta feita pelos agentes, mantendo caracteŕısticas como processamento paralelo e
independência dos agentes.

A Figura 3.2 apresenta a estrutura do sistema MA proposto. Para cada novo pacote re-
cebido, o agente PackageManager coleta as informações do pacote (destino, volume e peso) e
as distribui entre todos os agentes UnitLoad. Cada agente UnitLoad é responsável por um
unit load. O UnitLoad faz uma aposta em cada novo pacote distribúıdo pelo PackageManager
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Figura 3.1: Exemplo do Problema de Roteamento de Véıculos Capacitados Dinâmicos com

Clientes Estocásticos (DCVRP-SC).
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usando o estado atual do unit load correspondente. Finalmente, o PackageManager atribui o
pacote ao unit load associado à aposta mais alta. As apostas são estimadas com base em uma
combinação convexa da semelhança entre o pacote e os pacotes já atribúıdos ao unit load ; e
algum estado interno do agente UnitLoad representando rotas históricas com uma alta proba-
bilidade de recorrência. O estado interno de cada agente UniLoad é calculado antes do ińıcio
do processo de classificação. As restrições de capacidade de unit load são verificadas para cada
novo pacote, e se a eventual inclusão de um novo pacote violar alguma restrição, a aposta
correspondente é 0. O agente UnitLoadManager recebe informações sobre o pacote e o unit
load selecionada pelo PackageManager. Em seguida, ele insere o pacote no unit load e decide
se fecha ou não. Se o unit load for fechada, o UnitLoadManager executa um algoritmo TSP
usando o conjunto de pacotes atribúıdos ao unit load e cria a rota de last-mile correspondente.

Pacote

PackageManager

UnitLoadManager

UnitLoad

Agentes UnitLoad

Agente UnitLoad 

Restrições Trajectory 
Data Mining

Sistema Multiagente

Informações do  
pacote de entradaCalcular Bet

Figura 3.2: Estrutura da arquitetura Multiagente para o método proposto.

O sucesso da nossa proposta foca-se em calcular com eficiência a aposta de um agente
UnitLoad. A aposta é definida como a combinação convexa de um valor estimado via mineração
de dados de trajetória (betDataMining) e outro estimado usando apenas as informações reais dos
pacotes no unit load (betDistance), conforme definido abaixo, onde ρ ∈ [0, 1]:

bet = ρ ∗ betDataMining + (1− ρ) ∗ betDistance (3.1)
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3.2.2 Mineração de dados de trajetorias

Uma rota ou trajetória pode ser definida como a amostra do espaço-tempo do deslocamento
de um objeto. Formalmente, p = {x, y, t} representa a localização espaço-temporal de um
objeto, onde x e y são os ângulos de latitude e longitude que representam a posição na Terra
referenciada com o Equador e hora média de Greenwich, respectivamente, e t é o instante
de tempo que obteve a amostra. Portanto, uma trajetória é uma sequência de pontos de
localização, T = {p1, p2, ..., pn}, onde n é o número de pontos que descrevem a trajetória. Uma
rota é então uma trajetória, e podeŕıamos usar técnicas de mineração de dados de trajetória
para extrair padrões territoriais e usá-los na criação dinâmica de rotas.

Regras de associação foram introduzidas em Agrawal and Srikant (1994) como um método
para descobrir relações interessantes entre variáveis em grandes bancos de dados, usados prin-
cipalmente em supermercados. Por exemplo, a regra {carne, carvão} ⇒ {cerveja} encontrada
nos dados de vendas de um supermercado indica que se um cliente comprar carne e carvão
juntos, ele provavelmente irá comprar cervejas. Essas informações podem ser utilizadas para
maximizar as vendas de um supermercado, por exemplo, na localização de produtos ou estra-
tégias promocionais. Em correlação com as trajetórias, os métodos de regras de associação
aplicados às trajetórias extraem informações como {area1, area2} ⇒ {area3}, o que significa
que se um mensageiro entrega pacotes em area1 e area2, então ele entregará um pacote em
area3. O antecedente da regra é a área que contém os pacotes já na unit load e o consequente
da regra, as áreas que contêm os pacotes que provavelmente farão parte da mesma rota. Esta
interpretação é o principal pressuposto deste trabalho, ou seja, com base em dados históricos de
trajetórias, é posśıvel encontrar relações entre pacotes utilizados para a separação dinâmica de
rotas. Além disso, uma vez encontradas as regras de associação, elas podem ser armazenadas
em uma estrutura de dados hashtable, onde a chave é a regra e a sáıda é o suporte, permitindo
uma separação rápida e eficiente dos pacotes.

A lógica de classificação proposta é dividida em duas fases. A primeira é a fase de planeja-
mento, na qual são realizados o pré-processamento e a extração das regras de associação. Em
seguida, na fase de execução, na qual as regras de associação extráıdas de dados históricos e
informações em tempo real sobre novos pacotes recebidos são utilizadas para estimar a aposta
que cada agente UniLoad fará em um novo pacote.

Fase de planejamento

Esta fase é realizada offline e precisa ser atualizada periodicamente para adaptar as in-
formações extráıdas devido a mudanças de comportamento do consumidor ou mudanças nas
regras de negócios. A etapa de planejamento é a tarefa de criar regras de associação usadas
para calcular a aposta que cada agente UnitLoad coloca em novos pacotes recebidos. Esta
fase é dividida em duas etapas. A primeira etapa realiza o pré-processamento dos dados, onde
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cada rota histórica a ser considerada é transformada em uma sequência de regiões geográficas
de granulação grossa. Na segunda etapa, o algoritmo FP-growth é usado para construir uma
FP-tree que representa conjuntos de itens frequentes, ou seja, áreas frequentes que são visitadas
por rotas históricas. As regras de associação são extráıdas dos nós desta árvore.

Neste trabalho, propomos uma etapa de pré-processamento que mapeia uma sequência de
pontos em uma sequência de áreas geográficas denominadas células. Este processo é realizado
para reduzir a granularidade das informações a serem processadas pelo algoritmo FP-growth.
O desafio é representar a Terra em áreas cont́ınuas computacionalmente eficientes para fazer
eficientes consultas. O Google fornece a biblioteca de geometria S2 (Eric et al., 2011), que faz
uma projeção esférica da forma da Terra, permitindo-nos mapear todos os pontos do planeta
usando matemática perfeita. Além disso, o S2 foi projetado para ter um excelente desempenho
em grandes conjuntos de dados geográficos. A geometria S2 inicialmente divide a Terra em seis
células com uma área média de 85011012, 19km2, e então gera uma árvore de profundidade 30,
onde cada ńıvel é um quarto da área da célula do nó de base, sendo 0, 74cm2 a área média
do ńıvel 30 células. Desta forma, as rotas podem ser representadas por áreas de diferentes
ńıveis, e cada ńıvel define diferentes tipos de padrão extráıdos. Assim, a primeira etapa da fase
de planejamento, mapeia cada trajetória histórica em uma sequência de células S2, dada uma
granularidade desejada ajustada pela seleção de um ńıvel apropriado da S2 tree. A etapa de
pré-processamento consiste em mapear trajetórias em áreas geográficas, nós usamos a libraria
geometria S2, porém, librarias como H3 do Uber1 (Eric et al., 2011) baseada em Geodesic
discrete global grid systems (Sahr et al., 2003) também pode ser utilizada.

A Figura 3.3 mostra um exemplo de duas trajetórias (T1 em azul e T2 em vermelho) mape-
adas em células S2 de diferentes ńıveis. Esta figura mostra o efeito do ajuste da granularidade
das informações expressas por uma trajetória usando ńıveis distintos da árvore S2. Quanto
mais alto o ńıvel (a), maior é a similaridade entre as rotas, mas os padrões extráıdos são mais
espećıficos nos ńıveis mais baixos. As trajetórias resultantes para cada cenário são representa-
das na Equação 3.2. Para ńıveis com áreas maiores, há uma semelhança maior entre as rotas,
uma vez que a maioria das células são iguais, células A4, A5, A6 na Figura 3.3a. Ainda assim,
há uma perda de precisão na informação apresentada, célula C24 da Figura 3.3c. Células de
ńıveis diferentes mapeiam trajetórias em padrões diferentes, portanto, recomendamos o uso de
ńıveis diferentes nas trajetórias de pré-processamento.

1H3, Uber (acessado em 15 de março de 2021), https://eng.uber.com/h3/

https://eng.uber.com/h3/
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Figura 3.3: Etapa de pré-processamento de trajetórias. A trajetória azul (T1) e a trajetória

vermelha (T2) mapeadas nas celulas S2 com diferentes niveis. Figura (a) com ńıvel 11 (A), (b)

com ńıvel 12 (B), e (c) com ńıvel 13 (C). O mapeamento é representado na Equação 3.2.
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T1 = {p11, p12, p13, p14, p15, p16}
T2 = {p21, p22, p23, p24, p25, p26, p27, p28}

LevelA :

{
T1 = {A1, A4, A5, A6, A3}
T2 = {A4, A5, A6}

LevelB :

{
T1 = {B01, B11, B12, B13, B14, B05}
T2 = {B20, B11, B12, B13, B14, B15, B24}

LevelC :

{
T1 = {C01, C22, C24, C26, C28, C19}
T2 = {C50, C32, C24, C36, C37, C39, C48}

(3.2)

O armazenamento de grandes base de dados de compras (como em supermercados, sites,
restaurantes, etc.) impulsiona o desenvolvimento de técnicas capazes de prever compras futuras.
Assim, agrupar itens para aumentar a probabilidade de eles serem adquiridos. Técnicas de
mineração de dados são usadas para descobrir conjuntos de itens frequentes. Este problema é
visto como regras de associação de mineração (Leskovec et al., 2014). Da mesma forma, em
nosso problema, uma trajetória pode ser modelada como uma transação (compra realizada),
onde as células visitadas podem ser representadas como itens comprados. Assim, o segundo
passo é implementar o FP-growth nas trajetórias transformadas em uma sequência de células
(ou itens) e extrair as regras de associação nos nós da FP-tree constrúıda.

FP-growth foi introduzido em Han et al. (2000) como um algoritmo para extrair regras de
associação em base de dados que contém transações, como base de dados de rotas. Da mesma
forma que o Apriori utiliza o prinćıpio da monotonicidade para realizar sua busca por regras
de associação, garantindo que não tenha que varrer todas as possibilidades de combinações de
conjuntos de itens, o que teria um custo proibitivo e exponencial. FP-growth cria uma estrutura
de árvore compacta chamada árvore de padrão frequente ou FP-tree do inglês frequent pattern
tree, que modera o problema multiscan e melhora a geração do conjunto de itens candidato.

Para explicar a implementação do FP-growth, selecionamos cinco trajetórias e implementa-
mos a etapa de pré-processamento nas células S2 com ńıvel 12, apresentadas na Equação 3.4.
O objetivo é encontrar o conjunto de itens frequentes no ńıvel 12, dadas essas trajetórias. As
trajetórias visitam apenas o subconjunto de células L1 = {B01 : 1, B02 : 1, B05 : 1} da célula
B total no ńıvel 12. A primeira etapa de crescimento de FP é contar o número de rotas que
entregam pacotes nas células L1 (3.5), para ordenar em ordem decrescente (3.6), e podar este
vetor usando um parâmetro de entrada chamado suporte, que indica com que frequência ele
aparece no conjunto de dados, definido como

Support(X) =
|X ⊆ t, t ∈ T |

|T |
, (3.3)

onde t é o número de trajetórias que visitaram o conjunto de células X, e T é o número total
de transações. O suporte usado neste exemplo foi 50%, portanto, itens com menos de três
contagens foram removidos.
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T1 = {B01, B11, B12, B13, B14, B05}
T2 = {B20, B11, B12, B13, B14, B15, B24}
T3 = {B20, B21, B22, B23, B13, B14, B15}
T4 = {B10, B11, B12, B02}
T5 = {B12, B13, B14, B15}

(3.4)

L1 :


B01 : 1, B02 : 1, B05 : 1, B10 : 1, B11 : 3, B12 : 4,
B13 : 4, B14 : 4, B15 : 3, B20 : 2, B21 : 1, B22 : 1,
B23 : 1, B24 : 1

(3.5)

L′1 : {B12 : 4, B13 : 4, B14 : 4, B11 : 3, B15 : 3}. (3.6)

Dado o conjunto de itens frequentes L′1, o segundo é construir o FP-tree com base no
conjunto de trajetórias fornecidas. A FP-tree é mostrada na Figura 3.4, sua construção é feita
através de cada uma das trajetórias:

• Os itens de T1 são ordenados com base em L′1, gerando assim T ′1 = {B12, B13, B14, B11, B01,
B05}, onde B12 está vinculado como filho à raiz, o nó raiz é considerado nulo. B13 está
vinculado a B12, B14 a B13, B11 a B14, B01 para B11, e B05 para B05, conforme mostrado
na Figura 3.4. Cada nó é marcado com o número de caminhos que passam por ele, na
primeira instância todos são marcados com 1.

• Da mesma forma que T1, a trajetória T2 é atualizada em T ′2 = {B12, B13, B14, B11,
B15, B20, B24}. Como a conexão B12 para root já existe, a contagem no nó B12 é au-
mentada em 2 e continuamos com as seguintes conexões. Desta forma, B13, B14, B11

também tem uma contagem de 2 e B15, B20, B24 são conectados à árvore. B15 a B11, B20

a B15 e B24 a B20, estes nós são marcados com 1.

• Em semelhança para T1 e T2, a trajetória T3 é atualizada em T ′3 = {B13, B14, B15, B20, B21,
B22, B23}. Porém, como nesta trajetória o item mais frequente não é B12, B13 está
vinculado como um filho à raiz 2 os outros nós estão conectados em sequência, cada
um é marcado com 1.

• As trajetórias T4 e T5 foram inseridas na árvore da mesma forma que T2 e T3. Portanto,
constrúımos a FP-tree da Figura 3.4 usando T1, T2, T3, T4 e T5, e suporte de 50%.

O último passo é extrair itens frequentes da FP-tree com base no item L′1. O último item
em L′1 é B15, isso ocorre em 3 branch {B12, B13, B14, B11, B15 : 1}, {B12, B13, B14, B15 : 1},
e {B13, B14, B15 : 1}. Portanto, considerando B15 como sufixo, os caminhos de prefixo serão
{B12, B13, B14, B11 : 1}, {B12, B13, B14 : 1}, e {B13, B14 : 1}. Isso forma a base do padrão
condicional. Imediatamente, precisamos calcular o padrão condicional de base considerando a
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Figura 3.4: FP-tree constrúıdo com as trajetórias 3.4.

FP-tree constrúıda, que são os prefixos comuns com maior suporte para suporte limitante, para
B15 é 〈B13 : 3, B14 : 3〉. Finalmente, todas as combinações de padrões frequentes são calculadas.
O processo de extração de itens frequentes é mostrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Mineração do FP-tree.
Item Padrão base condicional FP-tree condicional Padrões Frequentes gerados

B15 {{B12, B13, B14, B11 : 1}, {B12, B13, B14 : 1}, {B13, B14 : 1}} {B13, B14 : 3}
{B13, B15 : 3}, {B14, B15 : 3},

{B13, B14, B15 : 3}

B14 {{B12, B13 : 3}, {B13 : 3}} {B12, B13 : 3}, {B13 : 3}
{B12, B14 : 3}, {B13, B14 : 4}

{B13, B14, B15 : 3}

B13 {{B12 : 3}} {B12 : 3} {B12, B13 : 3}

O processo de extração de regras de associação (Piatetsky-Shapiro, 1991; Agrawal et al.,
1993) consiste em encontrar, em um banco de dados, relações interessantes entre duas ou mais
variáveis. Para um melhor entendimento, utilizamos o banco de dados T definido na Equação
3.4, cada trajetória é mapeada em ambas as células S2 nos ńıveis 12 e está usando o FP-
growth para extrair conjunto de itens frequentes representados em um FP-growth, exibido na
Tabela 3.1. Dado um conjunto de itens frequente {B13, B14, B15}, pode construir as regras de
associação: B13, B14 → B15, B13, B15 → B14, e B14, B15 → B13. Na primeira regra B13, B14 são
o antecedente e B15 é o consequente.

No entanto, essas regras precisam ser validadas usando suporte (Equação 3.3) e confiança.
A confiança é a probabilidade condicional de que uma transação contenha Y , uma vez que
contém X, definido como
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Confidence(X | Y ) =
support(X ∪ Y )

support(X)
. (3.7)

Para extrair regras de associação em um conjunto de dados, em relação a quaisquer dois
conjuntos de itens (X e Y ), deve-se criar a regra desejada e calcular o suporte dos conjuntos de
itens envolvidos. Uma vez calculada, pode-se calcular a confiança da regra usando a Equação
3.7, para cada um dos ńıveis mapeados. As regras de associação geralmente atendem a um
ńıvel de confiança mı́nimo de β e um ńıvel de suporte mı́nimo de α, determinado para cada
problema, de acordo com os requisitos desejados. O problema de encontrar regras de associação
é que o número de conjuntos de itens cresce exponencialmente com o número de itens no banco
de dados. Portanto, os valores α e β definem a profundidade do algoritmo de mineração e seu
custo computacional.

Fase de execução

Nesta fase, para cada novo pacote recebido a ser atribúıdo a um unit load, cada agente
UnitLoad calcula uma aposta a ser feita. A aposta é definida pela Equação 3.1 sendo composta
por dois componentes. O primeiro, betDataMining, é baseado em uma regra de associação extráıda
de dados históricos e atribúıda ao agente durante a fase de planejamento. Dadas as propriedades
do novo pacote, o agente calcula sua confiança de regra de associação usando os pacotes já
atribúıdos como o antecedente da regra. Em outras palavras, suponha que queiramos calcular
a aposta da inserção do ponto p16 na sub-trajetória de T1, T11 = {p11, p12, p13, p14, p15}, mostrado
na Figura 3.3 e Equação 3.2. Primeiro, calcula-se a aposta de T11 e p16 nos ńıveis A, B e C,
conforme pode ser visto em 3.8, e em seguida, a média de aposta para diferentes mapeamentos
define a aposta do agente UnitLoad. A média foi usada porque representa uma ponderação da
semelhança entre duas rotas. Pegando o exemplo anterior, betDataMining conforme definido na
Equação 3.9.

beta = Confidence(A1, A4, A5, A6 | A3)
betb = Confidence(B01, B11, B12, B13, B14 | B05)
betc = Confidence(C01, C22, C24, C26, C28 | C19)

(3.8)

betDataMining = average(betA, betB, betC) (3.9)

Os ńıveis A, B e C são selecionados baseado na distribuição das rotas no espaço, quanto
mais alto o ńıvel, menor a granularidade e maior é a similaridade entre as rotas, e ńıveis menores
os padrões extráıdos são mais espećıficos.
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3.2.3 Informação de distância

Se a aposta foi baseada apenas no primeiro componente da Equação 3.1, um novo pacote
recebido não poderia corresponder a nenhuma das regras de associação existentes, ou seja,
nenhum agente colocaria uma aposta diferente de zero nele. Uma solução para esse problema
seria rejeitar o pacote e apresentá-lo ao sistema posteriormente. No entanto, essa não é uma
solução eficiente, pois rejeitar um grande conjunto de pacotes diminui a eficiência operacional.
Para evitar este cenário, conforme discutido anteriormente, a aposta é definida como uma
combinação convexa de dois componentes: um baseado em regras de associação e outro baseado
na distância mı́nima entre o pacote de entrada pp e todos os pacotes em cada trajetória Tv =
p1, p2, ..., pn. Este componente é denominado (betdistance) e é definido como:

betdistance =
1

1 + eγ(dmin(Tv)−δ) (3.10)

Os parâmetros gamma e delta da função loǵıstica podem ser encontrados usando cross-
validation. dmin(Tv) é a distância mı́nima entre o pacote de entrada, pp, e todos os outros
pacotes já atribúıdos a uma dada trajetória Tv:

dmin(Tv) = min(d(p1, pp), ..., d(pm, pp)) (3.11)

d(px, py) é uma métrica que representa a distância entre dois pontos, por ex. Distância de
Manhattan, distância terrestre em linha reta ou distância territorial baseado na rede rodoviária
(Aggarwal, 2015), entre outras.

3.2.4 Algoritmos Benchmark

Para estimar a eficácia de nossa abordagem na solução de DCVRP with stochastic consu-
mers, comparamos seus resultados com dois métodos de Benchmark amplamente utilizados na
literatura: o algoritmo guloso que resolve um algoritmo VRP dinâmico, e a Abordagem de
Cenários Múltiplos proposta para o VRP parcialmente dinâmico com clientes estocásticos. Os
algoritmos tiveram que ser adaptados ao nosso problema, e estas modificações são descritas a
seguir.

Algoritmo Guloso

O algoritmo guloso ou greedy (Ritzinger et al., 2016; Larsen et al., 2002) é a abordagem
tradicional para VRP dinâmico. Na implementação original, este resolve VRP parcialmente
dinâmico. Existe um conjunto de requisições iniciais e novas requisições que precisam ser in-
seridas dinamicamente nos véıculos ao longo do tempo. A inserção pode permitir ou não o
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reencaminhamento das encomendas entre as rotas, podendo os véıculos ser capacitados. Por-
tanto, o algoritmo possui duas etapas, uma estática em que implementa um CVRP para as
solicitações iniciais. A segunda etapa otimiza novamente a solução inicial para incluir as novas
solicitações na solução obtida anteriormente. A segunda fase é implementada cada vez que
um conjunto de novas requisições chega ao depósito. No entanto, nosso problema é totalmente
dinâmico; isso significa que a primeira etapa não foi implementada porque não há requisições
iniciais.

O algoritmo é executado no Warehouse system e os novos pacotes são inseridos um a um.
Assim, a etapa de reotimização sempre busca o melhor caminho para inserir o novo pacote,
consertando os pacotes da solução anterior. Além disso, como não é permitido redirecionar
pacotes e inserir um pacote por vez, o problema do CVRP equivale a calcular o custo de inserir
o pacote em cada rota e selecionar o véıculo de menor custo. Nesse caso, o custo é definido pela
diferença na distância da rota com e sem pacote. O problema de calcular a rota de distância
mı́nima dado um ponto é equivalente a um TSP, então usamos the heuristic guided local search
(Voudouris and Tsang, 2003) para escapar do mı́nimo local. O custo de inserção do pacote de
entrada Pp na rota ou trajetória de cada véıculo Tv é dado por

costgreedy(Tv, Pp) = dT (TSP (Tv,p))− dT (TSP (Tv)) (3.12)

onde Tv,p é a união de Tv pontos e o novo ponto Pp, e dT é a distância da rota traçada pelo
TSP.

Para fazer uma comparação justa entre o algoritmo guloso e nossa proposta, o algoritmo
guloso foi implementado usando uma adaptação da estrutura do sistema MA proposta, como
pode ser visto na Figura 3.5. As tarefas executadas pelos agentes PackageManager, UnitLoad,
UnitLoadManager são as mesmas. A única diferença é que a aposta a ser estimada para cada
UnitLoad agora é baseada no custo da inserção gulosa (Equação 3.12) e não nas trajetórias das
técnicas de mineração. Nesse caso, o agente PackageManager seleciona o agente UnitLoad que
possui o menor custo de inserção.

Abordagem de Cenários Múltiplos

A Abordagem de Cenários Múltiplos (ou MSA do ingles The Multiple Scenario Approach)
foi proposta por Bent and Van Hentenryck (2004) para resolver um VRP parcialmente dinâmico
com clientes estocásticos e janelas de tempo; no entanto, relaxamos as restrições das janelas de
tempo para o nosso problema. Este algoritmo não possui uma fase de treinamento. Sua fase de
execução encontra a rota ideal em cada ponto de decisão por meio da amostragem de cenários
antecipados e do cálculo da decisão que retorna o menor custo total médio entre as amostras.

Da mesma forma que o algoritmo guloso, foi implementado utilizando uma adaptação da
estrutura do sistema MA proposta, conforme pode ser visto na Figura 3.6. O agente Package-
Manager coleta as informações do pacote e as distribui entre todos os agentes de cenário. Cada
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Figura 3.5: Estrutura da arquitetura Multiagente para o algoritmo guloso.

agente de cenário recebe o novo pacote, os dados dos pacotes armazenados no unit load do
Warehouse system, as informações contidas nos agentes UnitLoad, e carrega um cenário esto-
cástico para executar um CVRP com a restrição de fixar os pacotes já separados nos unit loads.
Um cenário estocástico é um conjunto de requisições futuras obtidas por amostragem de suas
distribuições de probabilidade. Visto que este trabalho assume que a distribuição geográfica
do pacote não muda significativamente ao longo de uma sequência de dias, a distribuição de
probabilidade é representada por um conjunto de pacotes anteriores de tamanho Ns.

Em seguida, o PackageManager seleciona o cenário de menor custo e atribui o pacote à unit
load associada à solução desse cenário. O custo de cada cenário é a soma das distâncias percor-
ridas por todos os véıculos da solução CVRP. Empregamos o método Path Most Constrained
Arc da biblioteca OR-Tools2, que é uma versão adaptada do nearest neighbors (Cook, 27 Dec.
2011) que melhor satisfaz as restrições de sub-roteamento fixas. Finalmente, o agente UnitLo-
adManager implementa a mesma tarefa que a estrutura MA proposta; recebe informações sobre
o pacote e a unit load selecionada pelo PackageManager e a seguir insere o pacote na unit load,

2OR-Tools (7.2), Google (acessado em 15 de dezembro de 2020), https://developers.google.com/

optimization/

https://developers.google.com/optimization/
https://developers.google.com/optimization/
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verificando se deve ou não fechá-la. Trabalhamos em cenários de 12 em nossa implementação, e
o tamanho do conjunto de pacotes anterior era Ns = 200. Além disso, paralelizamos 6 threads
para minimizar o tempo computacional. Os pacotes estocásticos foram carregados sem peso e
volume para não exceder as capacidades do VRP.

Pacote

PackageManager

Agentes UnitLoad 

UnitLoadManager

UnitLoad

CVRP

Sistema Multiagente

Figura 3.6: Estrutura da arquitetura Multiagente para MSA.

3.3 Resultados experimentais

Esta seção apresenta os experimentos conduzidos para validar o desempenho da abordagem
proposta. Inicialmente, descrevemos o conjunto de dados utilizado juntamente com um teste
estat́ıstico para apoiar a hipótese de que existem correlações temporais entre as distribuições
espaciais dos pacotes durante os dias da semana. A seguir, apresentamos os detalhes da confi-
guração experimental. Em seguida, avaliamos a eficácia de nossa proposta em resolver DCVRP
com informações estocásticas em duas situações. No primeiro, comparamos nossa proposta com
os algoritmos benchmark descritos na Seção anterior 3.2.4. Posteriormente, comparamos nossa
metodologia dinâmica com uma heuŕıstica de pesquisa local comumente usada na indústria
para resolver VRPs estáticos. A heuŕıstica estática foi escolhida porque simula as condições
ótimas do problema em que todas as informações dos pacotes são conhecidas com antecedência.
Assim, podemos contrastar as soluções de ambos os métodos para validar requisitos desejados
de qualquer solução de VRP, como robustez a variações nas entradas e desempenho geral.
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3.3.1 Dataset

O algoritmo de roteamento proposto foi avaliado usando uma base de dados históricos
fornecido pela Loggi. O banco de dados corresponde a 136, 000 pacotes entregados em 2019
a partir de 3 ECs localizados na cidade de Belo Horizonte, Brasil. O conjunto de dados foi
dividido em um subconjunto treinamento e um de teste. O conjunto de treinamento tem
duas partições distintas: 100, 000 pacotes foram usados para construir regras de associação na
mineração de dados de trajetória e 1, 500 foram usados para selecionar os hiperparâmetros γ e
δ da metodologia proposta, Equação 3.10. O conjunto de teste é composto por 34, 000 pacotes.
Cada pacote é representado por sua localização de destino (latitude e longitude), peso, volume
e CE de partida (depósito). Os percursos foram realizados em motocicletas e estão limitados
pela capacidade máxima deste véıculo, ou seja, volume máximo de 110 litros, peso máximo de
20 kg e número máximo de 25 pacotes. O sistema de almoxarifado possui 28 unit loads para
cada CE ou origem; este número é baseado nas restrições operacionais da Loggi. O fechamento
da unit load é realizado quando algum dos valores for igual ou superior a 80% do limite do
véıculo. A mesma configuração do Warehouse system foi usada nos métodos baselines. Para o
MSA, foi usado um subconjunto de 100, 000 pacotes como informação estocástica.

3.3.2 Suposição Estat́ıstica

O sistema Multi Agente proposto neste trabalho assume que a distribuição geográfica dos
destinos dos pacotes não muda significativamente ao longo de uma sequência de dias. Para
confirmar essa hipótese, aplicamos o the Kernel Density-Based Global Two-Sample Comparison
Test (Duong et al., 2012) usando um conjunto de dados históricos de pacotes entregues ao longo
de uma semana. Este é um teste não paramétrico e assintoticamente normal proposto para
comparar a distribuição de dados n-dimensionais que representam morfologias celulares.

O teste foi implementado para verificar se a distribuição espacial dos pacotes durante a
semana de março era semelhante. A hipótese nula éH0 : Fl ≡ Fm, onde Fl, Fm são as respectivas
densidades diárias de pacotes de um par de dias em uma determinada semana. Tabela 3.2
apresenta os p− values a um ńıvel de significância de 5%. Como pode ser observado na Tabela
3.2, não há evidências estat́ısticas para rejeitar a hipótese nula, de que a distribuição espacial dos
pacotes é semelhante ao longo dos dias da semana. A Figura 3.7 mostra a distribuição geográfica
dos pacotes na mesma semana de março, ilustrando graficamente os resultados obtidos no teste.

3.3.3 Configuração Experimental

Os experimentos foram implementados em Python usando OR-Tools (Perron and Furnon,
2019), que é um software de código aberto para otimização, especializado em problemas como
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Tabela 3.2: p-value do kernel density based global two-sample comparison test para uma semana

em Março de 2019.

Mon Tue Wed Thu Fri Sat Sun

Mon 1 0.462 0.377 0.394 0.430 0.401 0.252

Tue 1 0.495 0.467 0.528 0.549 0.405

Wed 1 0.440 0.459 0.466 0.245

Thu 1 0.536 0.457 0.336

Fri 1 0.528 0.355

Sat 1 0.273

Sun 1

roteamento de véıculos, fluxos, programação inteira e linear e programação por restrição. A
implementação do algoritmo FP-growth é baseada no PySpark. PySpark é um wrapper do
python para Spark (Spark, 2018), uma estrutura de código aberto para computação distribúıda,
permitindo a aplicação de mineração de dados de trajetória em grandes conjuntos de dados.
Usamos a biblioteca S2 (Eric et al., 2011) do Google para selecionar áreas na fase de pré-
processamento das trajetórias.

O ajuste dos hiperparâmetros γ e δ de betdistance foi realizado usando validação cruzada k-fold
(Stone, 1974). A Equação 3.13 mostra a faixa de valores testados para esses hiperparâmetros
durante o processo de validação cruzada. As constantes 10

2000
e 5000 são fatores de escala t́ıpicos

para esses parâmetros.

γ : 10
2000
∗ [0, 0.1, ..., 0.9, 1]

δ : 5000 ∗ [0, 0.1, ..., 0.9, 1]
(3.13)

Conforme mencionado anteriormente, a abordagem proposta pretende gerar as rotas de
forma dinâmica, supondo que os pacotes cheguem em um fluxo cont́ınuo.

As rotas criadas usando VRP estático em lotes de pacotes gerados a partir dos subconjun-
tos de treinamento foram usadas para executar regras de associação. O método Path Most
Constrained Arc da biblioteca OR-Tools3 foi empregado, assim como no MSA (veja a Seção
3.2.4). Consideramos um depósito no centro da cidade e dividimos os pacotes de treinamento
em 20 lotes de 2, 000 pacotes cada. Assim, mapeamos o conjunto de 6, 006 rotas em áreas de

3OR-Tools (7.2) Google (acessado em 15 de dezembro de 2020), https://developers.google.com/optimization/
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Figura 3.7: Heatmap da distribuição dos pacotes em uma semana do Março de 2019.

células S2 de tamanhos diferentes, conforme ilustrado anteriormente na Figura 3.3. A tabela
3.3 mostra as caracteŕısticas das células S2 e o número de regras de associação extráıdas. Esta
configuração foi usada nos testes a seguir.

3.3.4 Comparação com outras heuŕısticas VRP dinâmicas

O VRP é um problema de otimização em que o objetivo é minimizar a distância (d) percor-
rida por todos os véıculos. Porém, nosso problema se aplica ao modelo de negócio da Loggi, em
que os motoristas preferem rotas com mais pacotes e a frota de véıculos operacionalmente não é
infinita devido ao modelo de economia compartilhada. Portanto, além da distância percorrida
(d), consideramos também o número de rotas e pacotes por rota como métricas adicionais para
comparação dos resultados obtidos.

O modelo proposto e os algoritmos de benchmark (MSA e guloso) foram testados em 10,000
pacotes do conjunto de dados de teste, foi selecionado um sub-conjunto do conjunto total de
teste, devido ao custo computacional que do MSA. Os resultados são apresentados na Tabela
3.4, e as taxas de desempenho em relação ao VRP estático são mostradas na Tabela 3.5. Em
comparação com o algoritmo guloso, pode-se ver que a distância total percorrida é significativa-
mente menor, apesar de haver mais algumas rotas. O método proposto apresenta uma melhoria
de aproximadamente 43% na distância total, com apenas um aumento de 1% nas rotas e paco-



CAPÍTULO 3. ROTEIRIZAÇÃO DE VEÍCULOS NO LAST-MILE 60

Tabela 3.3: Caracteŕısticas das células S2 usadas e o número de regras de associação extraidas

com FP-growth em cada ńıvel.

Celulas
Regras de Associação

Nı́vel Área média (Km2)

11 20.27 691

12 5.07 4541

13 1.27 17844

14 0.32 72080

15 0.08 174147

tes. Essa mineração de dados de trajetória pode extrair informações estocásticas para melhorar
os resultados em um problema totalmente dinâmico. Também comparamos nossos resultados
com o método MSA, um algoritmo consolidado na literatura para resolver o DVRP com clientes
estocásticos, mas adaptado ao nosso problema espećıfico. Os resultados do MSA foram melho-
res do que o algoritmo guloso, mas piores do que o algoritmo proposto. O algoritmo proposto
foi aproximadamente 24% melhor do que o MSA, com apenas um aumento de 1% nas rotas e
pacotes.

Tabela 3.4: Resultados experimentais.

Modelo Distância (km) Rotas Pacotes Tempo de Execução (min)

Proposta 7.65e+03 804 12.44 2.75

Guloso 13.22e+03 774 12.91 46.82

MSA 10.44e+03 795 12.57 6675.57

Nossa abordagem implementa um DCVRP com clientes estocasticos, que permite a separa-
ção de pacotes utilizando hardware já consagrado na indústria, como, por exemplo, o Warehouse
system. Uma contribuição significativa apresentada por nosso método foi o uso de técnicas de
mineração de dados para resolver um problema NP-Hard utilizando uma heuŕıstica com tempo
de execução linear nas especificações f́ısicas do Warehouse system. Em outras palavras, a com-
plexidade do nosso modelo é O(nCE ∗ nU ∗ (1 + nUp)), onde nCE é o número de CEs, nU é o
número de unit loads do Warehouse system, (1 +nUp) é o custo computacional do algoritmo de
mineração de dados de trajetória e o pacote para o cálculo de distâncias em agentes UnitLoad.
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Tabela 3.5: Resultados experimentais em relação ao modelo proposto (benchmark/proposta).

Modelo Distância Rotas Pacotes

Guloso 0.573 1.043 0.959

MSA 0.736 1.011 0.989

A respeito disso, uma vez que as regras de associação podem ser armazenadas em uma hashta-
ble e a operação compute bet tem O(1) complexidade; e como a operação compute bet precisa
obter a distância entre um determinado pacote e todos os outros pacotes em cada unidade de
carga, portanto O(nUp). Portanto, conclúımos que a complexidade do modelo não depende do
número de pacotes processados. Dessa forma, podemos fornecer estabilidade para problemas
com grandes quantidades de pacotes (Big Data Problems), como é o problema exposto neste
trabalho. Os resultados relacionados ao tempo de execução em minutos apresentados na Tabela
3.4 mostram grande melhora na complexidade do tempo da solução proposta em comparação
com os outros algoritmos de benchmark.

Os resultados experimentais demonstram a viabilidade do modelo proposto como uma pos-
śıvel solução para o problema de roteamento dinâmico de véıculos com capacidade e clientes
estocásticos. Ainda assim, não é posśıvel analisar os padrões extráıdos nas trajetórias. Para
tanto, a Figura 3.8 mostra as 10 primeiras rotas criadas pelo modelo proposto e algoritmos de
benchmark. O mapa à esquerda mostra as rotas geradas pelo método proposto, o mapa central
se refere ao algoritmo guloso e as rotas de mapa à direita foram criadas pelo MSA.

Conforme esperado na proposta, foram criadas rotas espećıficas para locais remotos, jun-
tando pacotes de uma mesma área, devido ao agrupamento impĺıcito das rotas representadas
nas células S2. Além disso, é posśıvel perceber as rotas em forma de raio com o centro no
CE, caracteŕıstica das rotas abertas, o que não otimiza o retorno ao CE. Por fim, conforme
mostrado na Figura 3.8c, o algoritmo MSA também possui duas caracteŕısticas mencionadas
anteriormente, ou seja, algumas rotas, como a preta e a vinho tinto, contêm pacotes de regiões
espećıficas. No entanto, ele também cria rotas como a roxa, que é uma rota longa que entrega
pacotes por todo o caminho.

3.3.5 Comparação com uma heuŕıstica estática

Em pequenos dataset, o problema de entrega da last-mile geralmente é modelado como um
VRP estático. Nesse contexto, o número de clientes costuma ser pequeno e todas as informações
necessárias costumam ser conhecidas com antecedência. Porém, em configurações dinâmicas de
big data, como a abordada neste trabalho, o número de clientes a serem atendidos e o dinamismo
do mercado tornam esse problema solucionável usando apenas algoritmos dinâmicos.
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a) b) c)

Figura 3.8: Primeiras 10 rotas criadas pelo modelo proposto (a), algoritmo guloso (b), e MSA

(c).

Nesta seção, comparamos nossa metodologia dinâmica proposta com uma heuŕıstica está-
tica implementada na biblioteca de ferramentas OR-Tools (heuŕıstica construtiva Path Most
Constrained Arc e heuŕıstica guided local search), que é uma das bibliotecas mais usadas na
indústria para resolver VRPs estáticos (Bergmann et al., 2020). Embora as heuŕısticas estáticas
geralmente não sejam adequadas para resolver problemas como o abordado neste trabalho, rea-
lizamos algumas comparações para validar empiricamente caracteŕısticas desejadas importantes
de qualquer solução de VRP, como robustez a variações nas entradas e desempenho geral.

Criamos 30 cenários de teste, cada um considerando 2, 500 pacotes escolhidos aleatoriamente
do conjunto de teste. Usamos um número reduzido de pacotes neste experimento porque a
heuŕıstica estática usada no experimento não converge para tamanhos de amostra maiores. As
Figuras 3.9.a e 3.9.b apresentam o tempo de execução e a distância total para os dois métodos.
Adicionalmente, a 3.9.c mostra a diferença entre os resultados, ou seja, para cada cenário
testado, a razão dos resultados obtidos pelo modelo proposto e a heuŕıstica estática.

A distância total do algoritmo proposto foi 33% pior do que a heuŕıstica do OR-Tool. Este
era um resultado esperado, pois a heuŕıstica estática tem acesso a todas as informações sobre
o problema antes do ińıcio de sua execução, enquanto na configuração dinâmica utilizada pela
heuŕıstica dinâmica a informação é apresentada de forma incremental durante a execução da
heuŕıstica.
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Figura 3.9: A diferença entre a distância total e o tempo de execução entre o método proposto

e o VRP estático.

O método proposto foi 91% mais rápido do que a heuŕıstica do OR-Tool; isso também era
esperado porque a complexidade de tempo da heuŕıstica estática usada no OR-Tool depende
do número de pacotes, enquanto nossa abordagem é determińıstica com uma complexidade de
tempo que não depende disso (a complexidade de tempo da metodologia proposta foi apresen-
tada na seção anterior seção).

O resultado da distância total da heuŕıstica estática é superior à nossa proposta. Porém,
como mencionado anteriormente, seu uso é inviável para o processamento de grandes volumes
de pacotes. Além da complexidade de tempo significativamente maior, também aumenta o
custo operacional do armazém. As heuŕısticas estáticas exigem todas as informações sobre o
problema antes do ińıcio de sua execução (ou seja, volume, peso, destino de cada pacote). Para
coletar essas informações geralmente é necessário reservar uma grande área do warehouse para
armazenamento dos pacotes, criando lotes que são processados por uma heuŕıstica estática. A
heuŕıstica dinâmica proposta não exige nenhuma informação prévia, ela processa os pacotes
de forma incremental, à medida que chegam, não exigindo a criação de lotes e reduzindo
significativamente o custo do warehouse.

Em seguida, a robustez do método proposto foi avaliada empiricamente para mostrar que
o resultado do modelo proposto não está condicionado à ordem das instâncias no conjunto de
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dados de teste. Para isso, 30 cenários foram gerados embaralhando os mesmos 2, 500 pacotes,
e cada um dos conjuntos de dados resultantes foi usado como entradas do método proposto e
do método VRP estático.

A robustez de um modelo é medida pela variância das métricas. Usamos o teste Levene
com ńıvel de significância de 0, 05 para verificar se as variâncias da distância total e do tempo
de execução são iguais em ambos os modelos. A hipótese nula é H0 : S2

1 ≡ S2
2 onde S2

1 e S2
2 são

as variâncias da amostra para o método proposto e a heuŕıstica VRP estática.
Em relação à distância total, o p-value foi de 0, 07, o que confirma que não há evidências

estat́ısticas para rejeitar a hipótese nula, mostrando que a abordagem proposta é tão robusta
quanto implementar a heuŕıstica construtiva Path Most Constrained Arc e a heuŕıstica guided
local search do OR-Tools. Porém, para o tempo de execução, o p-value foi 1, 73e − 06 o que
indica que há evidências estat́ısticas para rejeitar a hipótese nula; neste caso, a variação do
tempo de execução do método proposto foi de 39, 05 segundos, enquanto do VRP estático
foi de 616, 66 segundos. Isso é explicado pela natureza determińıstica do modelo proposto,
em comparação com a implementação estática do VRP usando uma heuŕıstica construtiva e a
heuŕıstica guided local search com um limite de tempo. Os histogramas da Figura 3.10 mostram
os dados obtidos nas simulações. O valor da mediana foi subtráıdo dos resultados para obter
uma visualização clara da diferença nas variâncias.
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Figura 3.10: Distância total e tempo de execução entre o VRP proposto e estático para cenários

de 30 gerados pelo embaralhamento dos mesmos 2, 500 pacotes.



Caṕıtulo 4

Gerenciamento e Detecção de Outliers no

Last-Mile

4.1 Introdução

Este caṕıtulo apresenta uma prova de conceito da utilização de um algoritmo de agrupa-
mento incremental aplicado aos problemas do gerenciamento e a detecção de rotas de Last-Mile
anômalas exposto na Seção 2.3 e na Sub-Seção 2.3.4.

A abordagem proposta neste Caṕıtulo refere-se à adaptação do MicroTEDAclus para o
agrupamento de trajetórias, visando resolver os dois problemas na loǵıstica de e-commerce
apresentados. O objetivo é criar grupos de rotas constrúıdas no cross-docking e estes grupos
podem ser atribúıdos para um grupo de mensageiros especializados em uma dada região. O uso
de um algoritmo de agrupamento evolutivo para esse problema, além de fazer o agrupamento
das trajetórias mantendo a zonalidade nos grupos, traz vantagens como:

• se existirem mudanças na abrangência das entregas, os macro-clusters e micro-clusters
conseguem-se adaptar automaticamente;

• grandes empresas de loǵıstica entregam diariamente centenas de milhares de pacotes,
armazenar os grupos em micro-clusters representados pelo centroide, variancia e número
de amostras, permitem a sua escalabilidade devido ao baixo consumo de memória e baixo
custo de processamento;

• erros operacionais podem fazer que sejam constrúıdas rotas não desejadas, que represen-

65
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tam um custo alto devido que inserção errada de pacotes pode gerar rotas não otimizadas
por conseguinte, mais longas. O uso do MicroTEDAclus como detecção de outliers per-
mitiria identificar e reprocessar estes pacotes, representando uma diminuição no custo
final da entrega destes pacotes.

O restante do caṕıtulo está organizado da seguinte forma. Na Seção 4.2 apresentação do
algoritmo de detecção de anomalias TEDA e o algoritmo de agrupamento MicroTEDAclus. Na
Seção 4.3, apresentamos a metodologia proposta da adaptação do MicroTEDAclus para usar
com dados de trajetórias. Finalmente, na Seção 4.4, são discutidos os experimentos realizados.

4.2 Referencial Teórico

4.2.1 TEDA

O algoritmo proposto é baseado nos conceitos do framework TEDA (Angelov, 2014a).
TEDA é um algoritmo para detecção de anomalias que modela incrementalmente uma dis-
tribuição de dados com base apenas na proximidade entre as amostras de dados.

TEDA é baseado no conceito de proximidade cumulativa. Dado um vetor de entrada d-
dimensional xk ∈ Rd, no timestamp k, a proximidade cumulativa π(.) de xk em relação a todas
as amostras de dados existentes, é calculado como

πk(x) =
k∑
i=1

d(xk,xi) , (4.1)

onde d(a, b) é a distância entre os pontos de dados b, k é o timestamp quando o dado x é
amostrado.

De πk(x) calculamos a excentricidade ξk(x), que é uma medida da dissimilaridade entre o
ponto de dados xk em relação a todos os pontos de dados recebidos até o timestamp k

ξk(x) =
2πk(x)∑k
i=1 πk(xi)

,
k∑
i=1

πk(xi) > 0 , k > 2. (4.2)

Para o caso da distância euclidiana, a excentricidade pode ser calculada recursivamente
como segue Angelov (2014b)

ξ(xk) =
1

k
+

(µk − xk)T (µk − xk)
kσ2

k

, (4.3)
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onde µk e σ2
k são a média e a variância respectivamente, que também podem ser atualizados

recursivamente

µk =
k − 1

k
µk−1 +

xk
k
, k ≥ 1 , µ1 = x1. (4.4)

σ2
k =

k − 1

k
σ2
k−1 +

1

k − 1
‖xk − µk‖2 , σ2

1 = 0. (4.5)

A tipicidade τ(xk) é o dual da excentricidade e representa o quão t́ıpico é um ponto de
dados arbitrário xk em relação a todos os pontos de dados recebidos até o timestamp k

τ(xk) = 1− ξ(xk) , k ≥ 2. (4.6)

Os conceitos de tipicidade e excentricidade são representados na Figura 4.1 (Bezerra et al.,
2016). O ponto de dados ”A” está mais distante do conjunto de dados do que o ponto de dados
”B”, portanto ”A” tem maior excentricidade e menor tipicidade do que ”B”.

Figura 4.1: Conceitos de tipicidade e excentricidade no TEDA Bezerra et al. (2016).

A excentricidade normalizada ζ(xk) e a tipicidade t(xk) podem ser obtidas da seguinte
forma

ζ(xk) =
ξ(xk)

2
(4.7)

t(xk) =
τ(xk)

k − 2
(4.8)

A excentricidade normalizada ζ(xk) é usada para definir um limite baseado na bem conhe-
cida desigualdade de Chebyshev para detecção de valores discrepantes (Saw et al., 1984). A
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condição expressa por (4.9) define se a amostra real xk está “mσ” longe da média, onde m é
um valor constante que define quantos padrões desvios distantes da média de uma amostra de
dados devem ser para ser considerada um outlier. Na maioria dos casos, o valor de m é definido
como 3 (Bezerra et al., 2016; Kangin et al., 2016; Costa et al., 2016; Kangin and Angelov, 2015).

ζk(x) >
m2 + 1

2k
, m > 0 (4.9)

Apesar de sua robustez para detecção de anomalias, o TEDA precisa ser adaptado para
agrupar dados não ordenados. o MicroTEDAclus propõe um algoritmo de agrupamento base-
ado em micro-clusters TEDA criados usando restrições alteradas dinamicamente na variância,
MicroTEDAclus é detalhado na próxima sub-seção.

4.2.2 MicroTEDAclus

Da mesma forma que o CEDAS (Hyde et al., 2017), o algoritmo de agrupamento MicroTE-
DAclus (Maia et al., 2020) é dividido em duas etapas. A primeira etapa realiza a atualização
dos micro-clusters. Nesta etapa, criamos e atualizamos micro-clusters com base em uma versão
restrita do algoritmo TEDA-Cloud (Bezerra et al., 2016). A segunda etapa realiza a atualização
dos macro-clusters, em que os macro-clusters conectados são unidos em grupos. Finalmente,
a densidade de cada macro-cluster é estimada e uma nova amostra de dados é atribúıda ao
macro-cluster para o qual possui o maior grau de adesão.

Definição de Limite de Outlier

A excentricidade ξ(xk) é uma medida estat́ıstica da dissimilaridade entre amostras de dados,
portanto, é mais confiável quanto mais dados (maiores de k) são usados em seu cálculo. Por
exemplo, quando temos um pequeno número de amostras de dados, é dif́ıcil dizer com precisão
que xk está mσ longe da média porque não temos uma boa estimativa da média e desvio
padrão, portanto, é melhor um valor pequeno de m e, conseqüentemente, um limite de outlier
mais restritivo. m foi definido anteriormente no TEDA como um valor constante que define
quantos padrões desvios distantes da média de uma amostra de dados devem ser para ser
considerada um outlier. Por outro lado, conforme o número de amostras de dados usadas para
calcular o TEDA aumenta, pode-se ter mais certeza de dizer que xk esta mσ longe da média e do
valor de m pode ser maior. Nesse sentido, um micro-cluster TEDA é uma versão ligeiramente
modificada das nuvens de dados, apresentadas em Bezerra et al. (2016), que têm sua variância
restringida de modo a evitar que um cluster cresça excessivamente e englobe todos os dados de
clusters separados. Maia et al. (2020) aplicaram esta restrição no parâmetro m, para o limite
de outlier, definida na Equação (4.10).
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m(k) =
3

1 + e−0.007(k−100)
(4.10)

Assim, em vez de ter um valor constante de m, temos m em função de k. As caracteŕısticas
da função emṕırica m(k) são indicadas a seguir:

1. m(k) começa em 1, porque pode-se facilmente ver a partir de (4.7) que para k = 2 a
excentricidade normalizada ζ(x2) sempre será igual a 0, 5, desta forma, o valor de m deve
ser pelo menos igual a 1, caso contrário, cada ponto de dados será um cluster. Então,
conforme mais dados são adquiridos, o valor de m cresce até 3, onde satura.

2. m(k) satura em 3 quando k ≈ 1, 000. Em (4.9) o valor do limite começa em diferentes
posições dependendo do valor de m. No entanto, quando k se torna alto, o limite para
todos os valores de m é quase uma constante. Portanto, definimos k ≈ 1, 000 como o
valor no qual a função emṕırica m(k) satura perto de 3.

Os parâmetros de m(k) foram projetados para obedecer às caracteŕısticas acima. A Figura
4.2 mostra como m(k) se comporta para diferentes valores de k. Embora a Figura 4.2 represente
uma função cont́ınua para facilitar a visualização, na práticam(k) é discreto porque k representa
timestamps discretos.
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Figura 4.2: A função emṕırica m(k).

Micro-Clusters

Um micro-cluster é uma estrutura de dados granular com um parâmetro outlier definido
automaticamente m pela função m(k). Seja mi , i = 1 . . . n o conjunto de micro-clusters. Um
protótipo de mi é definido pelos seguintes parâmetros, atualizados toda vez que um novo ponto
de dados é amostrado:

• Sik: número de amostras;

• µik: centroide;

• (σik)
2: variança;

• ξi(xk) , ζ
i(xk): excentricidade e excentricidade normalizada;

• τ i(xk) , t
i(xk): tipicidade e tipicidade normalizada;

• vi: fator de vida;

• Di
k = 1

ζi(xk)
: densidade;

• mi
k(S

i
k): parâmetro de limite de outlier ;
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Quando a primeira amostra de dados x1 chega, o primeiro micro-cluster m1 é criado com
os seguintes parâmetros:

n = 1 , v1 = 1 , S1
1 = 1 , µ1

1 = x1 , (σ1
1)2 = 0 (4.11)

onde n é o número de micro-clusters. Observe que apenas alguns parâmetros são calculados
quando Sik = 1 porque a tipicidade e a excentricidade só podem ser calculadas com 2 ou mais
amostras de dados.

Quando uma nova amostra xk chega no timestamp k > 1, o algoritmo calcula a tipicidade
e excentricidade de xk para todos os micro-clusters existentes pela Equação (4.6) e Equação
(4.3), respectivamente e verifique se xk é um outlier ou não:

ζ i(xk) >
mi
k(S

i
k)

2 + 1

2Sik
(4.12)

mi
k(S

i
k) =

3

1 + e−0.007(Si
k−100)

(4.13)

Para o cálculo do TEDA, pelo menos 2 amostras de dados são necessárias, então usando a
condição expressa por (4.9) com m ≥ 1 a segunda amostra do micro-cluster mi nunca será con-
siderada um outlier, mesmo que esteja distante da primeira mi. Essa propriedade é indesejável
quando as primeiras amostras estão distantes uma das outras e pode resultar em micro-clusters
muito grandes que não modelam regiões densas adequadamente no espaço de dados. Assim,
adicionamos um parâmetro r0 para limitar a variância de cada micro-cluster quando Sik = 2
para evitar que um cluster cresça indefinidamente. Este parâmetro modifica a condição outlier
expressa pela Equação (4.9) apenas quando k = 2:

[
ζ i2(x2) >

(mi(2))2 + 1

4

]
AND

[
(σi2)2 > r0

]
(4.14)

Em seguida, uma das duas condições pode ocorrer:
Condição 1: xk não é um outlier para pelo menos um micro-cluster, então atualiza-se todos

os micro-clusters para os quais esta condição vale.
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Sik =Sik−1 + 1

µik =
Sik − 1

Sik
µSi

k−1 +
xk
Sik

(σik)
2 =

Sik − 1

Sik
(σik−1)2 +

1

Sik − 1

(
2‖xk − µik‖

d

)2

ξi(xk) =
1

Sik
+

2(µik − xk)T (µik − xk)
Sik(σ

i
k)

2d

υik = 1

(4.15)

onde d é a dimensionalidade do conjunto de dados.
Condição 2: xk é um outlier para todos os micro-clusters existentes então crie um micro-

cluster.

n = n+ 1; vnk = 1 , Snk = 1; µnk = xk; (σnk )2 = 0 (4.16)

O procedimento de atualização do micro-cluster é detalhado no Algoritmo 1.
Os micro-clusters para o conjunto de dados da Figura 4.3(a) são ilustrados na Figura 4.3(b).
Para todos os micro-clusters que não foram atualizados é usado a remoção descrita em Hyde

et al. (2017), no qual é usado um decaimento linear simples (Equação 4.17), onde ρ é definido
pelo dinamismo do modelo.

υik = υik−1 − ρ (4.17)

Macro-Clusters

Com os micro-clusters para o timestamp k, o algoritmo de atualização dos macro-clusters
encontra grupos de micro-clusters que se cruzam. Este procedimento é semelhante à forma
como o algoritmo CEDAS Hyde et al. (2017) encontra macro-clusters, atualizando um gráfico
de interseção e agrupando os micro-clusters desconectados. O grafo de interseção é gerado a
partir da matriz de adjacência cujas dimensões são iguais ao número de micro-clusters. Cada
elemento na matriz é definido como 1 se dois micro-clusters se cruzarem e 0 caso contrário. A
condição para verificar se dois micro-clusters se cruzam é definida como:

dist(µik,µ
j
k) < 2(σik + σjk) , ∀i 6= j (4.18)
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Algoritmo 1: Atualização Micro-cluster baseado na distância euclidiana

Input: xk, r0

Output: mi, i = 1, 2, . . . , n
begin

while Nova amostra k dispońıvel do
if k == 1 then

Defina m1 parâmetros como na Equação 4.11;
else

flag ← true;
for i = 1 : n do

m← mi;
if Sik == 2 then

outlier ← condição Equação 4.14;
else

outlier ← condição Equação 4.12;
end
if outlier == false then

Atualiza mi com Equação 4.15;
flag ← false;

end

end
if flag == true then

Criar um novo micro-cluster com Equação 4.16;
end

end

end

end

(a) (b)

Figura 4.3: (a) Conjunto de dados (b) Micro-clusters.
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Usando a condição acima para um conjunto de dados sobrepostos, como na Figura 4.3,
é claro que todos os micro-clusters podem ser conectados criando apenas um grande macro-
cluster. Para evitar esse problema, aplicamos um filtro para ativar ou não os micro-clusters
com base em sua densidade. Seja Mj = {mj

1,m
j
2, . . . ,m

j
l }, j = 1, 2, . . . , N jth macro-cluster

composto por um conjunto de l micro-clusters conectados. O conjunto de micro-clusters ativos
do macro-cluster Mj são aqueles para os quais a densidade Dl

k é maior ou igual à densidade
média calculada sobre todos os micro-clusters que pertencem a Mj:

active(mj
l ) = Dl

k ≥ mean(Dl
k), l = 1, . . . , |Mj| (4.19)

O efeito da aplicação deste filtro é que os micro-clusters em regiões de baixa densidade
serão inativados, enquanto aqueles em regiões de alta densidade ficarão ativos. Em outras
palavras, presumimos que as regiões de baixa densidade indicam separação entre macro-clusters
sobrepostos, portanto, o filtro removerá dos cálculos de macro-clusters os micro-clusters que
não representam o padrão principal no timestamp k. Um micro-clusters desativado se tornará
ativo quando novas amostras são recebidas, e um macro-clusters se ativará novamente quando
a sua densidade dos seus micro-clusters aumenta e passa o limiar do promédio da densidade de
todos os macro-clusters (Equação 4.19), a partir de novas amostras.

Finalmente, a estimativa de densidade de cada macro-cluster é calculada como uma soma
das tipicidades normalizadas de seus micro-clusters ativos, ponderada por sua densidade nor-
malizada, como um modelo de mistura de densidade, conforme discutido em Angelov (2014a):

Tj(xk) =
∑
l∈Mj

wlkt
l
k(xk) (4.20)

wlk =
Dl
k∑

l∈Mj

Dl
k

(4.21)

Um novo ponto de dados xk é atribúıdo ao macro-cluster para o qual ele tem a maior mistura
de pontuação de tipicidade Tj(xk). O procedimento detalhado para calcular macro-clusters é
apresentado em Algoritmo 2.

Um exemplo de como a definição do macro-cluster funciona é ilustrado na Figura 4.4.
A Figura 4.4(a) mostra os micro-clusters dispostos em dois macro-cluster diferentes (azul e
vermelho). Na Figura 4.4(b), as regiões de densidade são destacadas de acordo com a mistura
de tipicidade. A Figura 4.4(c) mostra as estruturas finais do cluster identificadas pelo algoritmo
no conjunto de dados.

Portanto, a cada novo ponto de dados xk MicroTEDAclus atualiza os micro-clusters, re-
calcula os macro-clusters e retorna o cluster para o qual xk é mais compat́ıvel com relação à
mistura de tipicidade Tj(xk).
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Algoritmo 2: Atualização de Macro-clusters baseado na distância euclidiana

Input: xk, m

Output: Grau de pertinência de xk para cada macro-cluster

begin

while Nova amostra dispońıvel do
M← Grupo de micro-clusters que se interceptam conforme a condição expressa

na Equação 4.18;

Encontre o conjunto de micro-clusters de cada macro-cluster

Mj, j = 1, 2, . . . , N de acordo com a Equação 4.19;

Calcule Tj(xk) para j = 1, 2, . . . N de acordo com a Equação 4.20;

Atribua xk ao cluster j que tem o maior Tj(xk);
end

end

4.3 Metodologia

Nesse trabalho é proposta uma metodologia de agrupamento incremental de trajetórias e
com uma etapa de detecção de outliers, a qual pretende resolver os dois problemas na loǵıstica
de e-commerce expostos na introdução do caṕıtulo. A metodologia é composta por duas etapas,
o pré-processamento de dados que transforma cada rota em um vetor binário, e a implementação
do MicroTEDAclus usando a similaridade cosseno.

4.3.1 Etapa de pré-processamento

No problema exposto, trajetórias são definidas pela localização dos pacotes p entregues
em cada uma das rotas T constrúıdas pelo algoritmo de roteirização nos CDs. A etapa de
pré-processamento exposta nessa metodologia é a mesma utilizada no caṕıtulo anterior (Seção
3.2.2), em que cada sequência de pacotes é mapeada em uma sequência de áreas geográficas
de diferentes tamanhos denominados células. Da mesma forma que os experimentos realizados
no caṕıtulo anterior, nessa etapa usamos a biblioteca de geometria S2, do Google. Portanto,
cada rota constrúıda no CD com n pacotes é mapeada em um vetor binário de dimensão fixa
m, onde m representa a quantidade de células S2 selecionadas na região. O valor no vetor é 1
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(a) (b)

(c)

Figura 4.4: (a) Macro-Clusters. (b) Mistura de tipicidade. (c) Assignação do cluster.

se tem pelo menos um pacote entregue na região S2 que representa essa dimensão, ou 0 caso
contrário.

Uma rota de last-mile realizada por um mensageiro pode ser representada pela sequência de
pontos da localização dos pacotes entregues, descrita na trajetória T1 (Equação 4.22), mostrada
pela linha azul na Figura 3.3. Aplicando a etapa de pre-processamento exposta na Seção 3.2.2,
podemos projetar T1 nos espaços em regiões S2 A, B e C da Figura 3.3. Dessa forma, T1 pode
ser representado pelo conjunto de regiões S2 que contem as localizações de entrega dos pacotes,
e pelo conjunto binário que representa espaço total de da cidade, cada uma representada por
T1A , T1B e T1C na Tabela 4.1. O valor no vetor é 1 se pelo menos um pacote é entregue
na região, caso contrario é 0. Finalmente, cada rota é representada pela concatenação destes
vetores binarias, Equação 4.23.

T1 = {p11, p12, p13, p14, p15, p16} (4.22)

T1 = {T1A , T1B , T1C} = {1, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1, 0, 0, ..., 0} (4.23)
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Tabela 4.1: Mapeamento da trajetória T1 nos espaços em regiões S2 A, B e C da Figura 3.3.

Espaço S2 T1 projetado no espaço S2 Vetor Binario de T1 no espaço S2

T1A {A1, A2, A3, A4, A5, A6} {A1, A4, A5, A6, A3} {1, 0, 0, 1, 1, 1, 1}

T1B {B00, B01, B02, B03, ..., B24} {B01, B11, B12, B13, B14, B05} {0, 1, 0, 0, ..., 0}

T1A {C00, C01, C02, C03, ..., C48} {C01, C22, C24, C26, C28, C19} {0, 1, 0, 0, ..., 0}

4.3.2 MicroTEDAclus

O MicroTEDAclus (Maia et al., 2020) foi proposto inicialmente baseado na distância eu-
clidiana como métrica de similaridade nos dados. Porém, esta métrica de similaridade não
pode ser usada na nossa abordagem, devido à projeção das trajetórias em um espaço desconexo
representadas por regiões S2, por exemplo, T1 na Equação 4.23. Por este motivo, propomos o
uso da similaridade cosseno para o agrupamento das trajetórias. Assim, foi necessário realizar
algumas adaptações ao algoritmo original do MicroTEDAclus.

A Equação 4.12, usada para a detecção de outlier, é baseada no cálculo de excentricidade
fundamentada na distância euclidiana. Por essa razão, foi adaptada esta condição de detecção
de uma rota anômala para a condição definida na Equação 4.24. Angelov (2014b) expõe a
análise detalhada da detecção de outliers proposta pelo TEDA.[

(xk − µik)2 > (mi
k)

2σi2] (4.24)

Dado que xk não é um outlier para pelo menos um micro-cluster, a Condição 1 da Equação
4.15 foi modificada para 4.25.

Sik =Sik−1 + 1

µik =
Sik − 1

Sik
µSi

k−1 +
1

Sik

xk
‖xk‖

; ‖xk‖ 6= 0

(σik)
2 =

Sik − 1

Sik
(σik−1)2 +

1

Sik − 1

(
2‖xk − µik‖

d

)2

ξi(xk) =
1− µik

xk

‖xk‖

1 + kµikµ
i
k

; ‖xk‖ 6= 0

(4.25)

Por consequência, os Algoritmos 3 e 4 detalham a atualização dos macro-clusters e micro-
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clusters, respetivamente.

Algoritmo 3: Atualização Micro-cluster baseado na similaridade cosseno

Input: xk, r0

Output: mi, i = 1, 2, . . . , n
begin

while Nova amostra dispońıvel do
if k == 1 then

Defina m1 parâmetros como na Equação 4.11;
else

flag ← true;
for i = 1 : n do

m← mi;
outlier ← condição Equação 4.24;
if outlier == false then

Atualiza mi com Equação 4.25;
flag ← false;

end

end
if flag == true then

Criar um novo Create a new micro-cluster com Equação 4.16;
end

end

end

end

Algoritmo 4: Atualização de Macro-clusters baseado na similaridade cosseno

Input: xk, m
Output: Grau de pertinência de xk para cada macro-cluster
begin

while Nova amostra dispońıvel do
M← Grupo de micro-clusters que se interceptam conforme a condição expressa
na Equação 4.18;

Encontre o conjunto de micro-clusters de cada macro-cluster
Mj, j = 1, 2, . . . , N de acordo com a Equação 4.19;

Calcule Tj(xk) para j = 1, 2, . . . N de acordo com a Equação 4.20;
Atribua xk ao cluster j que tem o maior Tj(xk);

end

end
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4.4 Resultados experimentais

Nesse trabalho apresentamos a adaptação do algoritmo de agrupamento evolutivo deno-
minado MicroTEDAclus aplicado em trajetórias. Os experimentos foram conduzidos em pro-
blemas de loǵıstica de last-mile no e-commerce, o primeiro o gerenciamento de rotas entre os
mensageiros e o segundo detecção de outliers nas rotas históricas. A avaliação do desempe-
nho escalabilidade e complexidade computacional do MicroTEDAclus já foi realizada em (Maia
et al., 2020). Por este motivo, os experimentos realizados foram análise dos resultados obtidos
na implementação em dados de trajetórias, avaliando os resultados sobre os problemas na lo-
ǵıstica de e-commerce. Os experimentos foram realizados em dados de trajetória reais, baseado
no modelo de entregas da Loggi. As seguintes subseções apresentam o conjunto de dados usado
nos experimentos, o primeiro experimento que demostra o uso do algoritmo proposto para ge-
renciamento de rotas no last-mile e o segundo teste onde analisamos a detecção de outliers nas
rotas constrúıdas.

4.4.1 Dataset

Nesses experimentos, usamos o mesmo dataset dos experimentos realizados no caṕıtulo
anterior (Seção 3.3.1), estes dados foram fornecidos pela Loggi. No experimento anterior, os
pacotes do dataset de treinamento foram roteirizados em 6434 rotas aplicando o VRP estático
em lotes. Para isso, foi usada a heuŕıstica construtiva Path Most Constrained Arc e meta-
heuŕıstica guided local search da biblioteca OR-Tools1. Finalmente, do dataset de rotas sintético
de 6434, foram utilizadas 4182 referentes aos pacotes de dois ECs para avaliar o MicroTEDAclus
em trajetórias. Além disso, o parâmetro r0 foi definido como 0.15 e ρ como 0.001. Estes
parâmetros foram calculados de forma emṕırica, o valor do r0 depende da distribuição espacial
das rotas, e nosso caso deve ser configurado dependendo da cidade e da densidade de pacotes
na região. O fator de esquecimento depende do dinamismo do mercado.

4.4.2 Gerenciamento de Rotas no Last-mile

No modelo de entrega proposto pela Loggi as rotas de Last-mile são criadas no DC e precisam
ser expedidas no EC. Por este motivo, precisa-se de um modelo capaz de atribuir as rotas entre
os mensageiros. Além disso, nos últimos anos o mercado de e-commerce tem apresentado um
crescimento exponencial, resultando em um dinamismo na distribuição de pacotes e o volume
de pacotes que precisam ser entregues. Por esse motivo, os experimentos são realizados em duas

1OR-Tools (7.2) Google (acessado em 15 de dezembro de 2020), https://developers.google.com/

optimization/

https://developers.google.com/optimization/
https://developers.google.com/optimization/
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etapas. A primeira etapa do experimento consiste em analisar visualmente grupos gerados pelo
algoritmo MicroTEDAclus, baseado nos estudos realizados por Huang et al. (2018), procurando
consistência espacial dos grupos para aumentar a probabilidade dos pacotes serem entregues.
A segunda etapa pretende explorar a adaptação dos grupos quando existem mudanças na
abrangência dos centros de expedição.

No primeiro experimento, foi aplicado MicroTEDAclus em 3000 rotas das 4182 considera-
das. O MicroTEDAclus identificou 323 micro-clusters e, no conjunto de micro-clusters foram
encontrados 20 macro-clusters. Baseado na densidade dos macro-clusters, 110 dos 323 micro-
clusters foram ativos. Na Figura 4.5 foram plotados 9 macro-clusters dos 20 encontrados, o
motivo de não plotar todos os macro-clusters foi porque a visualização de 20 cores diferen-
tes não ficou entend́ıvel. Cada macro-clusters é representado por uma amostra dos pacotes
das rotas dos micro-clusters ativos de cada macro-clusters. Na figura, observa-se que existe
consistência espacial nos grupos, validando a hipótese que as trajetórias separadas nos grupos
pelo algoritmo podem ser usadas para selecionar o mensageiro, o qual será ofertada a rota. No
entanto, dividir a cidade em 20 mensageiros pode não ser posśıvel devido ao volume diário de
pacotes entregues na cidade, portanto, podemos analisar o comportamento dos micro-clusters
para fazer uma classificação mais granular das rotas entre os mensageiros.

Figura 4.5: Macro-clusters gerados pelas rotas de last-mile em Belo Horizonte, Brasil.
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Cada macro-clusters é uma união de um conjunto de micro-clusters ativos, para uma análise
mais detalhada do comportamento do MicroTEDAclus foram plotados os micro-clusters que
compõem um macro-cluster na Figura 4.6. Diferente à Figura 4.5, os micro-clusters foram re-
presentados pelas rotas agrupadas nos micro-clusters. O desenho das rotas foi realizado usando
o serviço do OSRM2. Na Figura 4.6 a. são apresentados os três micro-clusters de um macro-
cluster, seguidamente, para uma melhor visualização dos micro-cluster estes foram plotados
separadamente nas Figuras 4.6 b, 4.6 c e 4.6 d. Como se esperava, existe uma sobreposição
entre os micro-cluster que contem o macro-cluster, da mesma forma que na Figura 4.4(c) a.

Os resultados dos macro-cluster e micro-cluster, apresentados nas Figuras 4.5 e 4.6, respec-
tivamente evidenciam, a possibilidade de usar os grupos para atribuir as rotas constrúıdas no
DC entre mensageiros, oferecendo independência operacional entre as instalações, desacoplando
a etapa de criação de last-mile da etapa de alocação de rotas a mensageiros. Além disso, a atri-
buição baseada nos grupos resultantes do agrupamento permite atribuir mensageiros em zonas
recorrentes sem precisar de intervenção manual de um especialista, isto representa redução de
tempo na expedição e redução de custos.

No segundo experimento, queremos validar a adaptação dos grupos encontrados pelo Mi-
croTEDAclus quando existem mudanças na abrangência da agência. Para esse experimento,
foram criados os grupos de um EC e começamos enviar rotas de um EC próximo. Os resultados
são apresentados na Figura 4.7.Na Figura 4.7a são apresentados 20 macro-clusters constrúıdos
a partir de 1500 rotas de um EC. Seguidamente, são inseridas sequencialmente lotes de 400
trajetórias de um EC vizinho (Figuras 4.7b, 4.7c e 4.7d), até chegar no cenário da e 4.7d, em
que todos os macro-clusters pertencem ao segundo EC.

Os resultados do segundo experimento demostraram o comportamento incremental do Mi-
croTEDAclus, os macro-cluster conseguiram-se adaptar as mudanças de comportamento nas
trajetórias devido às atualizações na abrangência da cidade. Em outras palavras, consegui-
mos ter uma adaptação das áreas para manter o casamento rota-mensageiro sem precisar da
intervenção de um especialista.

4.4.3 Detecção de outliers no Last-mile

Os processos de separação e consolidação de pacotes, na maioria dos casos, são realizados
manualmente. Posto isto, o modelo é suscept́ıvel a erros, quando pacotes são colocados errada-
mente entre as rotas. Identificar estes erros antes da expedição reflete diretamente no custo, já
que podem ser reprocessados e direcionado na rota correta de entrega. Por esta razão, direcio-
namos os experimentos para explorar a etapa de detecção de outliers do MicroTEDAclus para
dois casos em espećıfico, o primeiro misturar pacotes entre rotas, e o segundo misturar rotas
entre centros de expedição.

2Open Source Routing Machine (acessado em 09 de novembro de 2021), http://project-osrm.org/

http://project-osrm.org/
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.6: Micro-clusters de um macro-cluster gerado pelas rotas de last-mile em Belo

Horizonte, Brasil. (a) Todos os micro-clusters do macro-clusters. (b) Micro-cluster 1. (c)

Micro-cluster 2. (d) Micro-cluster 3.

Para cada rota de entrada no MicroTEDAclus, este aplica uma etapa de detecção de outlier,
definida na Seção 4.2.2. Portanto, determina-se como outlier toda rota que estiver m vezes
do desvio padrão de todos os micro-cluster existentes, onde m é calculado pela Equação 4.10.
Assim, quando um conjunto de rotas outlier começa ser frequente, estas viram um micro-cluster
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.7: Dinamismo do MicroTEDAclus em rotas de las-mile em Belo Horizonte, Brasil.

Adaptação dos Macro-clusters constrúıdos pelas rotas expedidas em um EC, para as rotas

constrúıdas no EC vizinho, a sequência da adaptação é (a), (b), (c) e (d).

e dessa, o MicroTEDAclus consegue diferenciar a detecção de rotas anômalas e de mudança de
abrangência.

No primeiro experimento, queremos validar se o algoritmo consegue identificar quando uma
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rota é enviada de forma errada para um EC, nesse caso a rota não estaria na mesma região
dos macro-cluster do EC. Para isso, implementamos o MicroTEDAclus para um conjunto de
trajetórias de um dos EC, e intencionalmente, inserimos uma rota de outro EC para validar que
o modelo conseguisse identificar que essa rota é um outlier. Na Figura 4.8a, é apresentado o
resultado do experimento, o modelo foi capaz de identificar como outlier a rota preta, que não
faz parte do conjunto de rotas e pacotes da região do EC. Nesse caso, ela pode ser direcionada
para o EC certo e expedir ela com um custo menor.

O segundo experimento consiste em identificar cenários em que operador mistura pacotes
entre as rotas do mesmo EC. Nesse caso, deve ser gerada uma rota anômala que percorre dois
macro-clusters. A Figura 4.8b apresenta um exemplo do caso exposto. A rota representada
pela linha preta foi identificada como outlier pois não faz parte de nenhum dos grupos iden-
tificados anteriormente. Como resultado, conseguimos demostrar dois casos pontuais onde a
implementação do MicroTEDAclus aplicado em rotas de last-mile conseguiria identificar com-
portamentos anômalos na operação. Isto impacta diretamente em redução de custo da empresa,
já que estes pacotes podem ser identificados e reprocessados antes de ser expedidos.
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(a)

(b)

Figura 4.8: Tipos de outliers encontrados pelo MicroTEDAclus em trajetórias (a) Rota pertence

à abrangência de outro EC. (b) Rota constrúıda entre dois macro-clusters.



Caṕıtulo 5

Conclusões e Perspectivas

O crescimento no mercado de e-commerce, o aumento da penetração da internet e o fácil
acesso ao pagamento online tem gerado desafios na loǵıstica da entrega. Os problemas consistem
em entregar pacotes rapidamente com custo baixo, conseguido-se adaptar as mudanças do
mercado e do comportamento da população. Nesse trabalho, foram realizadas duas propostas
que usam técnicas de mineração de dados focadas em problemas de last-mile.

A primeira proposta, apresentada no Caṕıtulo 3, é uma metodologia para a solução do
CVRP dinâmico e estocástico com foco em problemas loǵısticos reais de e-commerce. Nesse
problema, os pacotes a serem entregues chegam dinamicamente e precisam ser separados ra-
pidamente sem armazenamento. Modelamos o problema a partir desses requisitos como um
fluxo de dados de pacotes de entrada e rotas de sáıda. Nossa solução pode lidar com cenários
de Big Data, permitindo a separação de muitos pacotes de forma eficiente. O problema foi
modelado em um Warehouse system, onde os pacotes são divididos dinamicamente entre uma
quantidade fixa de unit loads. Os unit loads são fechados com base em critérios de operação,
comumente realizados por empresas de loǵıstica, principalmente e-commerce. Além disso, o
problema foi modelado como um sistema multiagente que traz vantagens como a autonomia
dos agentes, a capacidade de aumentar a eficiência computacional por meio de computação
paralela e a possibilidade de usar um ambiente distribúıdo. Cada agente representa um unit
loads e consegue resolver problemas como as restrições de capacidade e a necessidade de fechar
cargas unitárias de forma independente. O algoritmo proposto utiliza padrões territoriais ex-
tráıdos de técnicas de mineração de dados de trajetória para melhorar a aposta dos agentes,
combinando informações estocásticas ao modelo. O método proposto para a extração desses
padrões usa uma melhoria do FP-growth, possibilitando a distribuição do processamento nas
máquinas, permitindo-lhes trabalhar de forma eficiente com grandes volumes de dados. Até
o momento, nenhum trabalho foi encontrado na literatura que modele uma heuŕıstica usando
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técnicas de mineração de dados e um sistema multiagente para resolver o problema DCVRP
com consumidores estocásticos. Assim, a principal contribuição deste método está em lidar
com um problema loǵıstico de grande escala, relatando uma solução inovadora que leva em
consideração padrões de trajetória extráıdos de dados históricos para que seja posśıvel absorver
as limitações impostas por tais cenários; que estão relacionados ao grande número de pacotes
e ao custo operacional do armazém.

A segunda metodologia proposta, é uma prova de conceito do uso de um modelo de agru-
pamento incremental para solucionar o problema de gerenciamento de trajetórias de last-mile
entre mensageiros e detecção de rotas anômalas. Os resultados mostraram que MicroTEDAclus
consegue criar grupos que podem ser usados para atribuir as rotas de last-mile entre os men-
sageiros. Além disso, foi avaliado o dinamismo do algoritmo para se adaptar as mudanças de
abrangência que podem existir devido ao aumento de pacotes entregues, mudança nos embarca-
dores, ou clientes atendidos. Finalmente, os resultados dos experimentos realizados na detecção
de outlier demostraram que o algoritmo é capaz de identificar erros operacionais representados
na criação anômala de rotas. A identificação apropriada destes erros antes da expedição dos
pacotes representa uma redução no custo de entrega, já que estes podem ser reprocessados
e enviados em rotas mais convenientes. O algoritmo armazena a informação em estrutura de
dados denominadas micro-clusters e macro-clustes que permite representar grandes volumes de
trajetórias de forma compacta. Isso pode ser visto como uma vantagem, principalmente para
o caso de uso da loǵıstica do Brasil, a qual tem mais de 5000 cidades e uma população maior
de 200 milhões de habitantes. Dessa forma, a principal contribuição da segunda metodologia
é expor o uso da adaptação de uma técnica de agrupamento incremental para resolver lacunas
emergentes na loǵıstica e-commerce. O uso da proposta representa uma diminuição direta no
custo da entrega de last-mile, já que a seleção de rotas em zonas recurrentes para os mensagei-
ros, faz que eles virem especialistas na região, e por tanto aumenta a probabilidade do pacote
ser entregue, além disso, o algoritmo se acopla em modelos de entrega que a roteirização e a
expedição de rotas são realizadas em instalações diferentes, eliminando a dependência entre
estas duas tarefas.

5.1 Propostas de Continuidade

Nesse trabalho foi explorado o uso de técnicas de mineração de dados em dois problemas
na loǵıstica de e-commerce do Brasil. O primeiro na roteirização de last-mile e o segundo no
gerenciamento e detecção rotas anômalas no last-mile. No entanto, existem outros desafios
como a roteirização de first-mile, middle-mile, localização de centros de expedição e centros de
expedição, que ainda continuam abertos (Loggi, 2021).

Como proposta de continuidade do primeiro trabalho, sugerimos explorar formas de modelar
outros tipos de incertezas t́ıpicas do problema, como o tempo de viagem estocástico e dinâ-
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mico. Além disso, pretendemos identificar diferentes configurações como robustez no número
de agentes, que impacta diretamente na qualidade das rotas e no encerramento dos unit loads ;
isso possibilitaria um melhor aproveitamento da ocupação dos véıculos.Também pretendemos
explorar outros padrões nas rotas que possam ser usados para melhorar a aposta do agente. Ou-
tros estudos, como o apresentado em Soeanu et al. (2020), exploraram estratégias de mitigação
de risco que podem levar à falha na entrega. Trabalhos futuros devem explorar a inclusão de
recursos de risco nas células para criar regras de associação que considerem a probabilidade de
falha na entrega do pacote. Além disso, o método usa heuŕısticas customizadas para selecionar
e fechar as rotas. Acreditamos que o uso de heuŕısticas aprendidas de dados pode melhorar
potencialmente essas duas fases.

Na segunda parte, validamos a prova de conceito do uso do MicroTEDAclus em trajetórias
aplicado em problemas no last-mile, como proposta de continuidade é realizar testes reais na
operação, em colaboração com a empresa de loǵıstica de e-commerce Loggi.
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J. Li, Q. Qin, J. Han, L.-A. Tang, and K. H. Lei. Mining Trajectory Data and Geotagged Data
in Social Media for Road Map Inference. Transactions in GIS, 19(1):1–18, feb 2015a. ISSN
13611682. doi: 10.1111/tgis.12072. URL http://doi.wiley.com/10.1111/tgis.12072.

X. Li, C. Yu, L. Ju, J. Qin, Y. Zhang, L. Dou, and S. Yuqing. Position prediction system based
on spatio-temporal regularity of object mobility. Information Systems, 75:43–55, jun 2018.
ISSN 03064379. doi: 10.1016/j.is.2018.02.004.

Y. Li, Y. Zheng, S. Ji, W. Wang, L. H. U, and Z. Gong. Location selection for ambulance
stations: A data-driven approach. In Proceedings of the 23rd SIGSPATIAL International
Conference on Advances in Geographic Information Systems, SIGSPATIAL ’15, pages 85:1–
85:4, New York, NY, USA, 2015b. ACM. ISBN 978-1-4503-3967-4. doi: 10.1145/2820783.
2820876. URL http://doi.acm.org/10.1145/2820783.2820876.

D. Liu, D. Weng, Y. Li, J. Bao, Y. Zheng, H. Qu, and Y. Wu. Smartadp: Visual analy-
tics of large-scale taxi trajectories for selecting billboard locations. IEEE Transactions
on Visualization and Computer Graphics, 23(1):1–10, Jan 2017a. ISSN 1077-2626. doi:
10.1109/TVCG.2016.2598432.

H. Liu, J. Li, Y. Wu, and Y. Fu. Clustering with outlier removal. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, 33(6):2369–2379, 2021. doi: 10.1109/TKDE.2019.2954317.

S. Liu and S. Wang. Trajectory community discovery and recommendation by multi-source
diffusion modeling. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 29(4):898–911,
April 2017. ISSN 1041-4347. doi: 10.1109/TKDE.2016.2637898.

X. Liu, K. Liu, M. Li, and F. Lu. A st-crf map-matching method for low-frequency floating
car data. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, 18(5):1241–1254, May
2017b. ISSN 1524-9050. doi: 10.1109/TITS.2016.2604484.

Loggi. loggibud: Loggi benchmark for urban deliveries. GitHub repository, 2021.

M. Lv, L. Chen, Z. Xu, Y. Li, and G. Chen. The discovery of personally semantic places based on
trajectory data mining. Neurocomput., 173(P3):1142–1153, Jan. 2016. ISSN 0925-2312. doi:
10.1016/j.neucom.2015.08.071. URL https://doi.org/10.1016/j.neucom.2015.08.071.

M. Lv, L. Chen, T. Chen, D. Zeng, and B. Cao. Discovering individual movement patterns
from cell-id trajectory data by exploiting handoff features. Information Sciences, 474:18–32,
feb 2019. ISSN 00200255. doi: 10.1016/j.ins.2018.09.033.

S. Ma, Y. Zheng, and O. Wolfson. Real-time city-scale taxi ridesharing. IEEE Transactions
on Knowledge and Data Engineering, 27(7):1782–1795, July 2015. ISSN 1041-4347. doi:
10.1109/TKDE.2014.2334313.

http://doi.wiley.com/10.1111/tgis.12072
http://doi.acm.org/10.1145/2820783.2820876
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2015.08.071
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