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Resumo

Esta monografia aborda o desenvolvimento de algoritmos para resolver um caso especifico do
Stochastic and Dynamic Capacitated Vehicle Routing Problems (SD-CVRP), denominado Last
Mile Incremental Capacitated Vehicle Routing Problem (ICVRP). A proposta envolve a apli-
cacdo de uma estratégia fundamentada na organizacdo de modelos de agrupamento em niveis
para defini¢do do veiculo de cada encomenda analisada. Tal aplicacdo tem como objetivo a
geragdo de rotas eficientes com intuito de otimizar métricas fundamentais, como a distancia a
ser percorrida, a quantidade de rotas geradas, o tempo de execucao das etapas presentes.

Os resultados experimentais, obtidos a partir de mais de cem mil entregas entre entrega-
dores de onze regides do Brasil, demonstram a eficicia da abordagem para resolver o ICVRP,
tendo demonstrado um desempenho competitivo. Em comparag¢do com a abordagem K-means
Greedy, que apresentou a menor distancia percorrida total entre os algoritmos de referéncia, a
solugdo proposta reduziu a distancia percorrida em 2.500 km, além de manter um tempo de exe-
cucdo competitivo, com diferenca inferior a 2 minutos em relagdo ao algoritmo QRP Sweep, o
mais rapido entre os testados. No entanto, a proposta teve um aumento de quase 52% na distan-
cia percorrida em relagdo ao VRP estético, compensado por uma economia de 75% no tempo de
execugdo. Comparada ao método MAS, da Loggi, a solugdo mostrou um aumento de 19% na
distancia total percorrida. Esses resultados indicam a viabilidade e a eficiéncia da solucdo para

o ICVRP, ao mesmo tempo em que evidenciam oportunidades para aprimoramentos futuros.

Palavras-chave: Roteamento de veiculos; Last Mile; Logistica; Otimizagdo; Inteligéncia
artificial; Aprendizagem de maquina; Clusterizacdo; SDCVRP; ICVRP.
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Abstract

This monograph presents the development of algorithms to solve a specific case of the Stochas-
tic and Dynamic Capacitated Vehicle Routing Problems (SD-CVRP), known as the Last Mile
Incremental Capacitated Vehicle Routing Problem (ICVRP). The proposed approach involves
applying a strategy based on hierarchical clustering models to determine vehicle assignments
for each analyzed delivery. This application aims to generate efficient routes to optimize key
metrics such as distance traveled, number of routes generated, and execution time of the various
process stages.

Experimental results, obtained from over one hundred thousand deliveries across eleven
regions in Brazil, demonstrate the effectiveness of the proposed approach for solving the ICVRP
and show competitive performance. Compared to the K-means Greedy approach, which had the
lowest total distance traveled among the reference algorithms, the proposed solution reduced the
total distance by 2,500 km and maintained a competitive execution time, with a difference of less
than 2 minutes compared to the QRP Sweep algorithm, the fastest among those tested. However,
the proposed method showed an increase of nearly 52% in the distance traveled compared to the
static VRP, offset by a 75% reduction in execution time. When compared to the MAS method
from Loggi, the solution showed an increase of 19% in the total distance traveled. These results
indicate the feasibility and efficiency of the solution for the ICVRP while highlighting potential

opportunities for future improvements.

Key-words: Vehicle routing; Last Mile; Logistics; Optimization; Artificial Intelligence;
Machine learning; Clustering; SDCVRP; ICVRP.
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Introducao

Pandemia do novo coronavirus trouxe uma nova realidade para a economia brasileira,
A impactando significativamente o setor de e-commerce, que registrou um crescimento de
40% em 2020, alcancando um faturamento de R$ 87,4 bilhdes [1], e atingindo R$ 185,7 bilhdes
em 2023 [2]. Isso resultou na necessidade de acelerar o fluxo de entregas para atender toda essa
demanda, ocasionando desafios substanciais para as empresas de logistica, impactando também
a experiéncia do consumidor e a qualidade de vida dos cidaddaos em diversas regides, além de
afetar a mobilidade urbana com aumento no congestionamento do trafego. O meio ambiente
também € impactado pelo prolongamento dos tempos de viagem e pelo aumento do consumo
de combustivel, ocasionando maiores emissdes de gases poluentes.

Os problemas de roteamento de veiculos (VRP) buscam encontrar a melhor forma de orga-
nizar rotas para uma frota de veiculos a fim de atender um conjunto de demandas. Eles sdo
conhecidos por sua complexidade computacional, sendo classificados como NP-dificeis na li-
teratura [3]. A crescente demanda por solugdes de alocacdo de entregas para veiculos com
capacidade limitada, em um ambiente dindmico em que surgem novas requisicdes de forma
continua, exige o desenvolvimento de abordagens inovadoras e eficientes. Esse desafio € par-
ticularmente relevante para empresas como Loggi, Rappi e iFood, que operam com modelos
baseados na economia compartilhada, nos quais motoristas independentes utilizam suas pré-
prias plataformas e veiculos para realizar as entregas [4].

Com o aumento constante do volume de dados disponiveis e o avanco das tecnologias de
comunicacdo, a quantidade de informagdes pertinentes para abordar problemas de roteamento
de veiculos aumentou. O uso generalizado de servigos de posicionamento € comunica¢do movel
permite a coleta de dados em tempo real. Como resultado, a comunidade tem se concentrado
cada vez mais no estudo e desenvolvimento de algoritmos de otimizagdo eficientes capazes de
lidar com desafios complexos, como € o caso dos Problemas de Roteamento de Veiculos Ca-

pacitados Dindmicos e Estocdsticos (SD-CVRP), que se caracteriza pela revelagdo dindmica das
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informacdes durante a execucdo do roteamento, sem conhecimento prévio sobre as futuras de-
mandas, tornando o problema estocéstico. Esses avangos oferecem a oportunidade de melhorar
a qualidade das solucdes por meio de novas técnicas e modelos melhores adaptados as condi-
coes reais. Consequentemente, surge uma necessidade premente de algoritmos de otimizagao
eficientes aptos a enfrentar problemas desafiadores.

Um problema especifico do SD-CVRP enfrentado por empresas como a Loggi € o Last-Mile
Incremental Capacitated Vehicle Routing Problem(ICVRP), que tem como objetivo alocar cada
entrega de um conjunto de novas entregas em uma unidade de carregamento (UC). As deman-
das sdo alocadas individualmente e na ordem de chegada predefinida, tendo como entrada um
conjunto de clientes previamente atendidos (histérico) H = {py, ..., p;}, um conjunto U de uni-
dades de carregamento e um conjunto com n novos clientes D = {vy,1,...,v¢.,}. Importante
destacar que cada alocagdo € realizada de acordo com informagdes extraidas do histérico de
clientes atendidos. Tais informacdes sdo obtidas do conjunto H.

De maneira geral, a resolucdo dos problemas relacionados ao SD-CVRP pode ser dividida
em duas etapas. A primeira etapa, chamada de planejamento, ocorre de maneira offline e utiliza
dados histdricos de entrega para computar um conjunto de decisdes pré-definidas. A segunda
etapa, chamada de execuc¢do, ocorre de maneira online e utiliza as acdes pré-definidas na etapa
anterior assim como as informagdes sobre os eventos em tempo real (por exemplo, a chegada
de uma nova demanda) para gerar as rotas finais.

Esta pesquisa foca em resolver o ICVRP, um tipo especifico de SD-CVRP que envolve a
alocacdo dinamica de novas entregas a unidades de carregamento com capacidade limitada.
Propomos um método baseado em agrupamento hierdrquico que explora dados histéricos para
antecipar demandas futuras e otimizar a alocacdo de rotas. Nossa abordagem € inspirada por
pesquisas anteriores sobre SD-CVRP, otimizagao antecipatdria e técnicas de clustering, além de
considerar os desafios especificos do ICVRP no contexto de operacdes de entrega em grande

escala em areas urbanas.

1.1 Objetivos

Podemos dividir os objetivos deste trabalho em:

Objetivo geral: O objetivo desta pesquisa é desenvolver uma metodologia eficiente para re-
solver o Last-Mile Incremental Capacitated Vehicle Routing Problem (ICVRP). Ao abordar este
problema, espera-se aprimorar a eficiéncia logistica, impactando positivamente a satisfacdo dos
clientes, a mobilidade urbana e a sustentabilidade. Os resultados visam reduzir congestiona-
mentos e emissdes de poluentes, contribuindo para uma mobilidade urbana mais eficiente e
redu¢do do impacto ambiental.

Objetivos especificos: Apresentar um método para a alocagdo dindmica de entregas em uni-

dades de carregamento com capacidade limitada, utilizando uma abordagem baseada em agru-
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pamento hierdrquico contendo modelos de agrupamento organizados em dois niveis. O foco do
trabalho est4 na otimizagdo da alocag@o de rotas em operagdes de grande escala, especialmente

em cendrios urbanos, nos quais os desafios de logistica sdo mais acentuados.

1.2 Justificativa

Este trabalho € justificado pela rdpida expansdo do setor de e-commerce € a crescente necessi-
dade de solugdes logisticas que atendam a alta demanda de maneira eficiente, reduzam conges-
tionamentos e minimizem o impacto ambiental. A aplicacdo de uma abordagem eficiente para
o ICVRP ¢€ relevante para empresas de logistica urbana, principalmente as que fazem uso do
modelo de economia compartilhada, em que a melhoria nos processos logisticos traz beneficios

para a eficiéncia operacional e a experiéncia do consumidor.

1.3 Motivacao

A principal motivacdo para este trabalho foi o Programa de Bolsas de Pesquisa da Loggi
(PBP-Loggi), uma iniciativa de 11 meses que promoveu o desenvolvimento de novas solu-
coes na drea de otimizagdo em logistica, por meio de projetos de iniciagdo cientifica realizados
em parceria com universidades brasileiras. Durante o programa, foi explorado o repositério
Loggi Benchmark for Urban Deliveries (Loggibud) [5], com enfoque no estudo do Last Mile
Incremental Capacitated Vehicle Routing Problem (ICVRP), um dos problemas logisticos en-
frentados pela Loggi.

Além disso, este projeto integrou o Programa Institucional de Bolsas de Iniciacao Ci-
entifica (PIBIC) no ciclo 2022/2023, tendo sido reconhecido com o Prémio de Exceléncia
Académica pelo trabalho intitulado “Algoritmos para o Problema de Roteamento de Veiculos
Online e Estocdstico”. Este reconhecimento ressalta a relevancia do estudo para a pesquisa

académica e sua aplicacdo pratica na drea de logistica.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

* Capitulo 1: Introducio - apresenta o contexto, os objetivos e a relevancia do problema
de roteamento dindmico, destacando o impacto do e-commerce e os desafios enfrentados

pelas empresas de logistica.

* Capitulo 2: Fundamentacdo Tedrica - apresenta uma andlise tedrica dos fundamentos

aplicdveis a pesquisa.
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 Capitulo 3: Revisdo da Literatura - explora trabalhos e algoritmos relevantes na area de
roteamento de veiculos, com foco em SD-CVRP e ICVRP, e discute as técnicas de otimiza-

¢do aplicadas.

* Capitulo 4: Metodologia - descreve o modelo de clusterizacdo hierdrquica proposto,
chamado HCM.

* Capitulo 5: Resultados e Discussdes - apresenta os resultados obtidos com a implemen-
tacdo do método, comparando a eficiéncia da abordagem com outras técnicas e discutindo

as implicacdes.

 Capitulo 6: Conclusio - resume os principais achados e contribui¢des da pesquisa, além

de sugestdes para trabalhos futuros.



Fundamentacao Teorica

STE capitulo aborda os principais fundamentos utilizados na elaboracdo deste trabalho,
desde os conceitos de logistica e roteamento de veiculos que envolvem os principais pro-
blemas presentes na literatura até detalhes sobre as ferramentas utilizadas que desempenham
papéis essenciais no desenvolvimento da proposta, fornecendo recursos e funcionalidades ne-
cessdrias para a implementacao da abordagem baseada em clusterizac@o hierdrquica para resol-
ver o ICVRP.

2.1 Logistica

Logistica é a drea que gerencia o planejamento, a implementacdo e o controle do fluxo de
servicos, mercadorias e informagdes, em todo o seu trajeto até seu destino final, para atender
as necessidades dos clientes. Seu principal objetivo € garantir que o objeto de envio chegue ao

destino de maneira 4gil, eficiente e econdmica, do ponto de origem ao de destino.

2.1.1 Etapas de uma entrega

Nos servicos de logistica, a entrega de encomendas € um processo critico que envolve varias
etapas. Desde o momento em que uma encomenda € recebida até seu destino final, é funda-
mental garantir que ela seja entregue de forma eficaz e eficiente. Para alcangar esse objetivo, é
necessdrio rastrear a encomenda ao longo do seu percurso, que pode ser dividido em trés etapas
principais: First-Mile, Middle-Mile e Last-Mile [6, 7].

A Figura 2.1 ilustra o processo realizado em uma entrega. Desde o veiculo de coleta, pas-
sando pelo centro de distribuicdo (DC) e pelo centro de expedi¢do (EC), até ser direcionado

para os entregadores realizarem o percurso final de destino da entrega.
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Figura 2.1: Ciclo de uma entrega. First Mile (a esquerda), Middle Mile (no centro) e Last-Mile
(a direita).

First-Mile (Primeira milha). A etapa inicial refere-se ao processo de coleta, organizacao
e separacdo da encomenda, realizado pelo fornecedor no local de origem. Esta etapa encerra-
se quando o produto € transportado até um ponto de consolidacdo de mercadorias, também
chamado de Centro de Distribuicao (DC).

Middle-Mile (Milha média). A segunda etapa trata da realizag¢@o do transporte do produto
até um Centro de Expedicao (EC) que seja o mais préximo do destino final, o cliente.

Last-Mile (Ultima milha). A iltima etapa refere-se ao final do processo de logistica,
quando o cliente recebe seu produto, ou seja, € 0 momento em que a encomenda sai do EC

e vai até o cliente. E a etapa que focaremos no problema proposto.

2.2 Otimizacao combinatoria

Ramo da matematica aplicada e da ci€ncia da computacao relacionada a pesquisa operacional
que tem como principal objetivo obter a melhor solu¢do entre um conjunto finito de possibilida-
des, considerando restri¢des especificas. Abaixo definimos as principais classes de problemas
presentes na otimizac¢do combinatoria, sendo elas: P, NP, NP-dificil e NP-completo [8, 9].

Classe P: Essa classe refere-se a problemas de decisdo que podem ser resolvidos em tempo
polinomial.

Classe NP: Refere-se a problemas de decisdo cuja resposta “Sim” pode ser verificada em
tempo polinomial.

Classe NP-dificil: Um problema IT é NP-dificil se todo problema em NP pode ser reduzido
em tempo polinomial a IT.

Classe NP-completo: Um problema é NP-completo se estiver em NP e for NP-dificil.

Muitos problemas abordados pela otimiza¢do combinatéria sao NP-dificeis, caracterizados
pela elevada complexidade de encontrar a solu¢do 6tima, ja que ndo é conhecido algoritmo

polinomial para resolvé-los. Embora a verificabilidade de um certificado em tempo polinomial
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seja uma propriedade de problemas em NP, os problemas NP-dificeis exigem a exploracao
de um grande nimero de possibilidades, tornando a busca pela solucdo 6tima extremamente
desafiadora [10].

2.2.1 Problema do Caixeiro Viajante - TSP

Sendo um dos problemas mais conhecidos de andlise combinatéria e amplamente utilizado
na area de logistica, o problema do caixeiro viajante envolve encontrar o caminho mais curto
que visita um conjunto de cidades exatamente uma vez e retorna a cidade de origem [11, 12].
Podendo ser definido como segue:

Seja G = (V,E) um grafo completo, onde:

o V={vi,v2,...,v,} é 0 conjunto de n vértices (cidades a serem visitadas).
* E ¢ o conjunto de arestas que conecta os vértices (E = {(vi,v}) | i # j,i,j € V}).

* ¢;jj > 0 € o custo (ou distincia) associado a aresta (vi,v j) € E, representando o custo de

viajar diretamente de v; para v;.

O objetivo € encontrar uma permutagdo © = (7(1),w(2),...,7n(n)) de V que minimize o
custo total do ciclo Hamiltoniano, garantindo como retorno uma sequéncia de vértices conec-
tados, onde cada vértice € visitado exatamente uma vez, tendo o retorno ao vértice inicial, tal

que:

min 3" cx 11,

onde mt(n+ 1) = x(1), indicando que o ciclo retorna ao ponto de partida. A Figura 2.2 ilustra

como a solu¢do ao Problema do Caixeiro Viajante pode ser aplicada.

. . J
. »
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Figura 2.2: Exemplo de como um algoritmo que resolve o TSP funciona. A esquerda estdo os
locais a serem visitados, enquanto a direita estd o caminho para visitar todos os locais.
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O TSP é um problema NP-dificil, o que significa que nao ha um algoritmo eficiente conhe-
cido para resolvé-lo em tempo polinomial a medida que o nimero de cidades cresce. Isso im-
plica que, conforme o nimero de cidades aumenta, a quantidade de possiveis solu¢des aumenta
de forma exponencial, tornando impraticavel verificar todas as rotas possiveis para encontrar a

solugdo 6tima.

2.2.2 Problema do Roteamento de Veiculos - VRP

Um dos principais desafios presente em industrias e setores, como logistica, transporte, distri-
bui¢do e entrega, é a redugdo da distancia a ser percorrida pelo condutor para realizacdo de seu
objetivo, seja ele a distribuicdo de mercadorias, a entrega de pacotes ou o transporte de passa-
geiros. Esse desafio denominamos como Problema de Roteamento de Veiculos (VRP), podendo
ser definido como segue:

Seja G = (V,E) um grafo completo, onde:

* V={vo,v1,...,vn} é 0 conjunto de vértices, com vy representando o depésito e vi,...,v,

os clientes.
* ¢;j € o custo de viajar da cidade v; para v;, i,j € V.

O objetivo do Problema de Roteamento de Veiculos (VRP) € determinar as rotas para K

veiculos, de modo que:
» Cada cliente seja visitado exatamente uma vez.
* O custo total das rotas seja minimizado.

A sua funcdo objetivo busca minimizar o custo total das rotas percorridas pelos veiculos.
Esse custo pode representar diferentes métricas, como a distancia total percorrida, o tempo gasto
ou o consumo de combustivel, dependendo do contexto do problema. A principal restri¢do €
que cada cliente devera ser visitado exatamente uma vez.

Assim como o problema do caixeiro viajante, o problema de roteamento de veiculos € um
problema cléssico de otimizacdo combinatdria. Ele utiliza diversas variaveis como a localizag¢do
dos clientes e dos veiculos, as demandas dos clientes, as capacidades dos veiculos, entre outras,
a fim de definir as rotas mais eficientes para uma frota de veiculos, que devem atender a um
conjunto de clientes com demandas especificas [13].

A Figura 2.3 mostra um exemplo de como as demandas estdo organizadas inicialmente e o

resultado final com as rotas definidas para os veiculos e suas demandas.
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| Sem solugao para o VRP i Com solugéo para o VRP |
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Figura 2.3: Exemplo de como um algoritmo que resolve o VRP funciona. A esquerda estido os
locais a serem visitados, enquanto a direita estdo rotas para que os veiculos visitem partindo do
centro de expedi¢do (EC).

Open VRP - OVRP: Empresas de logistica, como Loggi, Rappi e iFood, operam com
modelos baseados na economia compartilhada, onde condutores independentes utilizam suas
proprias plataformas e veiculos para realizar as entregas [4]. Por esse motivo, as rotas criadas
nao precisam voltar a origem. Isso € conhecido como Open VRP (OVRP) [14].

Capacitated VRP - CVRP: O CVRP € uma extensdo do VRP onde cada veiculo tem uma
capacidade médxima Q, e cada cliente v; € V possui uma demanda ¢g;. Além das restricdoes do
VRP, o CVRP inclui a restri¢do que assegura que a demanda total atendida por cada veiculo k ndo

exceda sua capacidade Q.

2.2.3 Problema de Roteamento de Veiculos Dinamico (DVRP)

O Problema de Roteamento de Veiculos Dindmico (DVRP), também conhecido como online ou
em tempo real, € uma extensdo do VRP que incorpora a necessidade de tomada de decisdo em
um ambiente dindmico. Neste contexto, as informagdes relacionadas aos clientes, como suas
demandas ou localizac¢des, tornam-se conhecidas apenas no momento em que os clientes sao
analisados, exigindo adaptagdes continuas durante a execugdo das rotas [15].

As caracteristicas do DVRP incluem:

* AtualizacOes nas demandas ¢; dos clientes.

* Alteracdes nas localizagdes v; € V dos clientes.
* Variagdes nos custos c;; das arestas (i, j) € E.

A funcao objetivo no DVRP busca minimizar o custo total das rotas planejadas, considerando
o cendrio dinamico. O objetivo principal € garantir a eficiéncia do roteamento em tempo real,
adaptando as decisdes as informacgdes atualizadas enquanto atende as demandas dos clientes e

respeita as restricdes do problema.
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2.2.4 Problema do Roteamento de Veiculos Estocastico - SVRP

O Problema de Roteamento de Veiculos Estocastico (SVRP) é uma extensao do VRP classico em
que algumas informagdes do problema, como demandas ¢;, localizagdes v; ou custos ¢;j, sdo
incertas e modeladas como varidveis aleatdrias, tendo conhecimento apenas dos dados anterio-
res (histérico) que podem ser utilizados para cdlculos estatisticos [16, 17, 18]. Essas incertezas
sao reveladas gradualmente durante a execugdo das rotas. As restricoes sao as mesmas do VRP,
mas as decisdes precisam ser robustas para lidar com as incertezas, garantindo solugdes vidveis

e eficientes para alcancar o objetivo de minimizar o custo total das rotas geradas.

2.3 A inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina

A inteligéncia artificial € um ramo da computacdo que tem como objetivo a andlise € o desen-
volvimento de algoritmos que consigam reproduzir o comportamento humano na realizacao de
tarefas, na tomada de decisdes e no pensamento criativo que possam resolver problemas com-
plexos de forma eficaz e autdonoma [19]. Dentre as dreas presentes na inteligéncia artificial
destaca-se o aprendizado de maquina.

Aprendizado de Maquina. Tem como objetivo automatizar o processo de modelos capazes
de extrair padroes de informagdes com os dados sem terem sido programados para isso. Neste
sentido, o fato do algoritmos aprender com os dados tem impulsionado avancgos significativos
em diversas dreas, incluindo logistica. [20, 21]

Ha trés tipos de aprendizagem de maquina [22, 21]:

* Aprendizado supervisionado: neste tipo de aprendizado, os dados sdo rotulados, ou seja,
possuem respostas associadas. O modelo utiliza essas informacdes para aprender a ma-
pear entradas para saidas, permitindo prever valores ou categorias de novos dados. Esse
tipo de aprendizado inclui modelos de classificacdo (para prever categorias) e de regressao

(para prever valores numéricos).

* Aprendizado nao supervisionado: neste tipo de aprendizado, os dados ndo possuem ro-
tulos ou classificagdes prévias. O objetivo € identificar padrdes ou estruturas subjacentes
nos dados, como agrupamentos (clusterizagdo) ou relagdes entre varidveis (modelos de
associacdo). Modelos de aprendizado ndo supervisionado sdo amplamente utilizados para

organizar dados em grupos ou identificar caracteristicas relevantes de forma automatica.

* Aprendizado por refor¢o: neste tipo de aprendizado, o sistema interage com um ambiente,
tomando agdes que resultam em recompensas ou penalidades. Com base nesse feedback,
o sistema ajusta sua politica de tomada de decisdo para maximizar as recompensas ao
longo do tempo. Esse processo envolve tentativa e erro, permitindo que o modelo aprenda

a tomar as melhores decisOes para cada estado observado no ambiente.



FUNDAMENTACAO TEORICA 11

2.3.1 Meétodo K-means

E uma técnica de clusterizacdo utilizado como algoritmo de aprendizagem de maquina ndo
supervisionado, que busca organizar os dados em uma quantidade definida de grupos (parametro
K), a partir de suas caracteristicas. Os dados sdo agrupados através da menor distancia para
um valor central presente em cada grupo. Esses valores centrais, denominados centroides,
sdo definidos inicialmente de forma aleatéria, mas a cada analise, cada centroide escolhido
¢ reposicionado levando em consideracdo a média das posi¢des dos seus dados presentes [23,
24, 25].

Sua capacidade de agrupar dados com base em similiridade faz com que o K-means seja
considerado uma aplicacdo interessante ao lidar com dados de localizacdo. Pode-se, a partir
dele, explorar padrdes espaciais ocultos em conjuntos de dados geograficos, revelando insights
valiosos sobre a distribui¢@o e concentragdo de eventos, pessoas ou lugares.

A Figura 2.4 mostra um exemplo de como pontos (x,y) podem ser organizados em clusters

com o algoritmo K-means.

| Sem K-means r Com k-means |
| | |
| | |
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] . | |
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Figura 2.4: Exemplo de clusterizacio com K-means. A esquerda os pontos distribuidos, a
direita, os pontos organizados em 3 clusters, com a aplica¢ao do K-means.

2.4 OpenStreetMap

O OpenStreetMap [26] € um projeto colaborativo de mapeamento online que fornece dados ge-
oespaciais gratuitos e abertos para todo o mundo. Seus dados sao armazenados em um formato
de banco de dados geoespacial e podem ser acessados através de APIs, eles incluem informa-
coes detalhadas sobre estradas, edificios, pontos de interesse e outras caracteristicas geogréficas,
tornando-o uma fonte valiosa para aplicagdes de roteamento, geolocalizagdo e andlise espacial.

Ele desempenha um papel crucial na democratiza¢do do acesso as informagdes geogréficas,
sendo utilizado em aplicagdes de diversas dreas, como € o caso do aplicativo de navegacido GPS.
Seu funcionamento ocorre através da colaboragcdo dos usudrios, que tém liberdade na criagdo,

edicao e correcdo de informacdes geograficas.
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2.4.1 Servidor Open Source Routing Machine - OSRM

O OSRM (Open Source Routing Machine) [27] € um servidor de roteamento de cdigo aberto
que utiliza dados do OpenStreetMap para calcular rotas otimizadas aplicando o algoritmo de
Dijkstra. Ele busca analisar dois ou mais pontos de localizacdo (latitude e longitude) e, a par-
tir disso, fornecer informacgdes sobre distincias, tempos de viagem e dire¢des para ajudar na
otimizagao de rotas em aplicacdes de logistica, transporte e planejamento urbano.

A implantacdo de um servidor OSRM local pode ser muito benéfica em casos em que o
acesso a rede € restrito, e € preferivel manter a conexdo dentro da rede local. Outras ferramentas
de roteamento também podem ser muito caras ou podem nao fornecer dados precisos para sua
regido.

Ap0s instalar o OSRM, voce pode acessar seus servigos de roteamento fazendo solicitagdes
ao servidor por meio da API REST. O OSRM suporta vérios perfis de roteamento, como dirigir,

andar de bicicleta e caminhar, que vocé pode escolher com base no seu caso de uso.



Revisao da Literatura

ESTE capitulo busca realizar uma revisdo da literatura relacionada ao problema proposto,
Last Mile ICVRP. O capitulo buscard definir o problema proposto para solugdo e também
a classe que ele faz parte, o SD-CVRP, além de descrever as abordagens presentes na literatura

que buscam resolver os problemas desta classe.

3.1 Roteamento de veiculos capacitados dinimicos e estocas-

ticos

Os problemas de roteamento de veiculos capacitados dinamicos e estocdsticos (SD-CVRPs) sdo
caracterizados pela necessidade de tomadas de decisdes em tempo real, a medida que novas
informagdes se tornam disponiveis, e pela incerteza inerente aos parametros operacionais. Es-
ses problemas, denominados dindmicos, lidam com situacdes em que a informacao € revelada
progressivamente, exigindo que as rotas sejam continuamente ajustadas [17, 18, 28, 29]. A
natureza estocdstica desses problemas incorpora a incerteza ao modelar parametros do pro-
blema como varidveis aleatdrias, com distribuicdes de probabilidade conhecidas, resultando
em desafios adicionais na construcao de rotas e no gerenciamento de restri¢des de capacidade
[30, 31]. Diversos algoritmos e heuristicas tém sido desenvolvidos para lidar com essas comple-
xidades, como abordagens baseadas em reotimizagao continua e algoritmos gulosos adaptativos
[32, 33, 34, 35, 36].

De maneira geral, a resolu¢do dos problemas relacionados ao SD-CVRP pode ser dividida
em duas etapas. A primeira etapa, chamada de planejamento, ocorre de maneira offline e utiliza
dados histéricos de entrega para computar um conjunto de decisdes pré-definidas. A segunda
etapa, chamada de execugdo, ocorre em tempo real e utiliza as acOes pré-definidas na etapa
anterior assim como as informagdes sobre os eventos em tempo real (ex.: chegada de uma nova

demanda) para gerar as rotas finais.

13
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Historicamente, os SD-CVRPs t€m sido abordados utilizando-se processos de Markov e
programacgdo estocdstica. Processos de Markov sdo utilizados para modelar a transi¢do en-
tre estados com base em probabilidades condicionais, permitindo a otimizacdo de decisdes ao
longo de um horizonte de tempo dinamico [37, 38, 39]. Por outro lado, a programacao estocds-
tica busca otimizar uma medida de risco (como o valor esperado, a variancia ou o valor em risco
condicional) enquanto atende a determinadas restrigdes operacionais [40, 41, 42]. Essas meto-
dologias, apesar de serem bem estabelecidas, muitas vezes ndo se adequam completamente as
demandas do mundo real, especialmente em ambientes de entrega altamente dinamicos, como
0 e-commerce e operacdes logisticas urbanas. Nesses cendrios, a localizacdo dos clientes e
a demanda por entregas podem mudar rapidamente, exigindo solu¢des que sejam nio apenas

otimizadas, mas também adaptdveis e responsivas.

3.1.1 Abordagens

Com o avanco da tecnologia e o aumento da complexidade das operagdes logisticas, novas
abordagens tém sido propostas para tratar dos SD-CVRPs. Duas estratégias se destacam:

Uso de Agentes Autonomos com Mineracio de Dados: Uma abordagem recente, explo-
rada por [4], envolve a utilizagdo de agentes autdbnomos que modelam as rotas de entrega e
empregam técnicas de mineragdo de dados para extrair informagdes relevantes sobre a distri-
bui¢do de pacotes. Essa abordagem permite a otimizacdo da alocag@o de pacotes em tempo
real, ajustando as decisdes de roteamento com base em padrdes histéricos e tendéncias emer-
gentes. Embora promissora, essa estratégia enfrenta desafios relacionados a escalabilidade e a
complexidade computacional, especialmente em cendrios com grandes volumes de dados e alta
variabilidade nas demandas.

Clusterizacao de Rotas com Métodos de Alocacao de Pacotes: Outra abordagem signifi-
cativa € a combinacdo de técnicas de clusterizacdo, como o K-means, com métodos dinamicos
de alocacgdo de pacotes. Loggi propds uma metodologia que utiliza o histérico de entregas para
formar clusters de rotas, facilitando a alocacdo dinamica de pacotes dentro desses clusters [43].
Esta abordagem se destaca pela simplicidade e eficiéncia computacional, sendo especialmente
util em cendrios com grandes volumes de dados, onde a clusterizacdo pode reduzir a complexi-
dade do problema e melhorar a eficiéncia operacional.

Apesar dos avancos mencionados, as estratégias existentes ainda enfrentam desafios signifi-
cativos, especialmente em relacdo a dinamicidade do problema e a chegada de novas demandas
em tempo real. A necessidade de solu¢des que nao apenas respondam rapidamente as mudan-
cas, mas que também sejam robustas em face da incerteza, permanece um campo fértil para a
pesquisa. O desenvolvimento de algoritmos que integrem de forma mais eficaz a informacao
em tempo real e a previsdo de demandas futuras pode oferecer avancos significativos para a
area. Além disso, a combinagdo de técnicas tradicionais com abordagens modernas, como a

inteligéncia artificial e o aprendizado de mdquina, pode abrir novas perspectivas para o desen-
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volvimento de solu¢des mais adaptaveis e escaldveis.

Em suma, enquanto a literatura sobre SDVRPs e Last-Mile ICVRP oferece uma sélida base
tedrica e metodolégica, ha uma necessidade clara de continuar explorando novas técnicas e
abordagens que possam lidar melhor com as complexidades e incertezas do mundo real. A
integracdo dessas abordagens com as demandas praticas das operacdes logisticas modernas é
um desafio que, se superado, pode levar a melhorias significativas na eficiéncia e na qualidade

dos servigos de entrega.

3.2 Last-Mile Incremental Capacitated Vehicle Routing Pro-

blem

O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados Incrementais de dltima milha (Last Mile
ICVRP) € um tipo especifico de SD-CVRP que envolve a alocac¢do dindmica de novas entregas
a UCs com capacidade limitada [44]. Propomos um método baseado em clusterizacao hierar-
quico que explora dados histéricos para antecipar demandas futuras e otimizar a alocagao de
rotas. Nossa abordagem € inspirada por pesquisas anteriores sobre SD-CVRP, otimizagdo an-
tecipatdria e técnicas de clusterizacdo, a0 mesmo tempo em que aborda os desafios especificos
do ICVRP no contexto de operagdes de entrega em larga escala em dreas urbanas.

O problema pode ser descrito como se segue. Dado um conjunto (historico) de clientes
atendidos anteriormente H = {vy,...,vy}, um conjunto U de UCs e um conjunto com 7 novos
clientes D = {vyi1,...,ve4,}, 0 Last-Mile ICVRP tem como objetivo alocar cada uma das
entregas do conjunto D a uma UC.

Cada demanda € alocada, uma por vez, em uma tinica UC de acordo com a ordem de chegada
pré-definida. As UCs tem sua capacidade maxima que, quando atingida, precisa ser despachada
para entrega. O problema busca minimizar a distancia percorrida pelos veiculos ao alocar as
entregas as UCs. A Figura 3.1 mostra um exemplo de como as unidades de carregamento podem

ser organizadas considerando uma quantidade de rotas anteriores.

Figura 3.1: Exemplo de 8 UCs e 4 conjuntos de rotas anteriores associadas.

Conjunto Conjunto
de rotas | R, @ Rs 5| derotas
anteri- anteri-
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Até onde sabemos, apenas os seguintes métodos tratam especificamente do ICVRP na li-
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teratura: (i) QRP Sweep (QRPS) e K-means Greedy (KG), ambos disponiveis no repositorio
Loggibud [5], (ii) o sistema multiagente (MAS) proposto por Fonseca-Galindo et al. [4], e (iii) os
algoritmos Greedy TSP (GTSP) e Multiple Scenario Approach (MS2), ambos também propostos
em [4]. Com exce¢do de GTSP e MSA, todos os métodos compartilham uma estrutura comum,
composta por uma fase de planejamento (offline) e uma fase de execucao (online), que sdo de-
talhadas abaixo. No entanto, vale notar que, como serd mostrado, tanto QRPS quanto KG violam

uma das restri¢des do ICVRP, que limita o nimero de UCs no centro de expedicao.

3.2.1 K-means Greedy e QRP Sweep

Dado um parametro k, na fase de planejamento, ambos os algoritmos dividem a regido de en-
trega em k sub-regides usando dados histéricos, de modo que cada sub-regido € associada a
um nudmero ilimitado de UCs. Durante a fase de execugdo, cada pacote recebido € atribuido
a sub-regido mais proxima. Como pode haver varias UCs associadas a uma sub-regido, o pa-
cote recebido € atribuido na UC mais restrita em termos de capacidade. Se nenhuma UC em
uma sub-regido puder acomodar o pacote, uma nova UC € aberta. Esse processo € repetido até
que todos os pacotes sejam alocados. Nesse ponto, o problema do caixeiro-viajante (TSP) é
resolvido para determinar a rota de entrega para cada UC .

A principal diferenca entre QRPS e KG estd em como as sub-regides sdo definidas. Em QRPS,
um método de varredura € usado para dividir a regido de entrega, visando uma distribui¢do

uniforme de pacotes. Em contraste, KG utiliza o algoritmo K-means para definir as sub-regioes.

3.2.2 Greedy TSP e Multiple Scenario Approach

Essas abordagens sdo baseadas em métodos tradicionais de VRP dinadmico e ndo possuem uma
fase de treinamento. No GTSP, um pacote recebido € alocado de forma gananciosa na UC com o
menor custo de inser¢do, de modo que o custo de inserir um pacote p em uma UC U; € dado por
cost(p,U;) =TSP(U;,p) —TSP(U;), onde TSP(Uj;, p) é a distincia da rota calculada resolvendo
o TSP considerando os pacotes ja atribuidos a U; mais o novo pacote p, e TSP(U;) é o custo
original da rota sem a inclusdo do novo pacote p.

De maneira semelhante ao GTSP, no algoritmo MSA, a UC de um pacote recebido € selecio-
nada com base em cendrios de previsao, amostrando cendrios futuros e computando a decisao
que retorna o menor custo total médio entre as amostras. Um cendrio de previsdo € uma previ-
sdo de pedidos futuros baseada em amostragem de padrdes geograficos conhecidos de entregas

de pacotes, assumindo que a distribuicao geografica permanece consistente ao longo do tempo.

3.2.3 Multi-Agent System

Na fase de planejamento, a abordagem de Fonseca-Galindo et al. [4] utiliza mineracdo de traje-

torias para extrair regras de associacdo de rotas histdricas, identificando padrdes frequentes de
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entrega representados como sequéncias de dreas geograficas. Na fase de execucgdo, cada UC é
gerenciada por um agente que faz lances para novos pacotes com base nas regras de associa-
cdo e métricas baseadas em distancia geradas na fase de planejamento. Quando uma UC esta
cheia, o veiculo associado a rota é despachado, e a capacidade da UC € renovada. De maneira

semelhante a QRPS e KG, as rotas dos veiculos despachados sdo determinadas resolvendo o TSP.



4

Metodologia

STE capitulo apresenta em detalhes o fluxo de trabalho do método proposto, descrevendo
E cada etapa de sua implementacdo e aplicacdo. O objetivo é fornecer uma visao clara e
estruturada sobre os procedimentos adotados, destacando como o Hierarchial Cluster Model
(HCM) foi desenvolvido e aplicado para resolver o Last-Mile Incremental Capacitated Vehicle
Routing Problem (ICVRP).

4.1 Fluxo de trabalho

A Figura 4.1 ilustra o fluxo de trabalho do método proposto, que chamamos de Hierarchical
Cluster Method (HCM), compreendendo duas fases distintas: planejamento e execucdo. A fase de
planejamento ocorre de modo offline e abrange as seguintes etapas: carregamento do conjunto
de dados histdricos e organizagdo do modelo de cluster hierarquico. Ao fim da primeira etapa,
utilizamos o modelo na fase de execugao, que € conduzida de modo online e envolve a atribui¢ao
de novas entregas as UCs na chegada ao centro de expedi¢ao mais proximo do destino final. Nas

subsecdes seguintes detalhamos as duas fases.

18
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T e

: Fase de planejamento (offline)

Coordenadas dos
dados historicos

Figura 4.1: Fluxo geral para solugdo do Last-Mile ICVRP com HCM. A esquerda, mostra-se a
organizacgdo da fase offline, e a direita, a fase online.

4.2 Fase de planejamento (offline)

O Algoritmo 4.1 apresenta o pseudocddigo da parte offline do método proposto, denominado
HCM-offline, que tem como principal objetivo gerar um modelo de cluster hierarquico com
base na andlise de dados histéricos (conjunto de dados de treinamento). O modelo de cluster
hierarquico € estruturado em dois niveis: o primeiro nivel engloba k clusters denotados como
Ci,...,Cy, e o segundo nivel apresenta n; sub-clusters para cada cluster C;. O nimero total
de sub-clusters € igual ao nimero de UCs no centro de expedi¢do, denotado como u, ou seja,

ny+ny+---+ng=u.
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Algoritmo 4.1 HCM-offline(H, kyin, kimax, 1)
Output: Hierarchical cluster model M*

(H\,Hy) < load_training(H) // Carrega dados histéricos e os separa em
treinamento e pré-teste

S* 400 // Inicializa o melhor valor do modelo

forall pairs (k,u) where kyjn < k < kmax do

C < K-means(k,H;) // Constréi modelo de cluster de primeiro nivel

(ny,...,n;) < UL_allocation(C,u) // Aloca UCs disponiveis para cada cluster

forall C; € C do

tSC,%—K—means(n,-,C,-) // Constréi modelos de cluster de segundo nivel

routes < HCMe-online(k,u,C,(SCi,...,SCy),Hy) // Testa o modelo de cluster
hierdrquico

S < dist(routes) // Calcula a disténcia das rotas

if S < S* then
M* « {C,(SCy,...,SC)}

L S* S

return M*

O Algoritmo 4.1 recebe como entrada: (i) o conjunto de dados de treinamento H =
{p1,-..,p1}, que compreende informagdes histdricas relacionadas as coordenadas geograficas
(latitude e longitude) e volume de locais de entrega anteriores, (ii) nimero mdximo e minimo de
clusters no centro de expedi¢do, kyqx € kpin, respectivamente, e (iii) nimero de UCs no centro
de expedicdo, u. O algoritmo retorna como saida um modelo de cluster hierarquico, HCM, tal

que kmin < k < kjax, OU seja, escolhe automaticamente o melhor valor para k.

4.2.1 Carregando conjunto de dados de treinamento

O HCM-offline inicia carregando o conjunto de dados de treinamento e separando esses dados
em dois conjuntos, Hy e Hy (linha 1). Os primeiros 95% dos itens nesse conjunto de dados
(H1) s@o usados para construir um modelo de cluster hierdrquico, e os 5% restantes (H;) para
testar a melhor configuracdo para k e u. A Figura 4.2 mostra um exemplo da organizacdo das

coordenadas presentes nos conjunto de dados.

4.2.2 Construcao do primeiro nivel HCM

No loop principal do Algoritmo 4.1 (linhas 3-12), o HCM-offline constréi um cluster hierar-
quico para cada valor possivel de k e u, e seleciona os melhores valores para eles. O loop

principal comeca usando K-means para criar o primeiro nivel do modelo de cluster com base
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Coordenadas dos
dados historicos

Figura 4.2: Exemplo de coordenadas dos dados histéricos.

no conjunto de dados histérico H; (linha 4). A Figura 4.3 mostra um exemplo deste modelo de

primeiro nivel, considerando k = 3.

Mivel 1 do HCM

Figura 4.3: Exemplo da aplicagdo do K-means para agrupar os dados histdricos.

4.2.3 Alocacao das UCs

Ap6s criar o modelo de primeiro nivel, o Algoritmo 4.1 aloca cada uma das UC em um dos
k clusters (linha 5). O nimero de UCs alocadas a um cluster C; determina o nimero de sub-
clusters n; nesse cluster. O Algoritmo 4.2 apresenta o pseudocddigo da fungdo UL_allocation,
que € utilizada para realizar esta alocagc@o. O raciocinio por trds de UL_allocation € alocar
mais UCs aos clusters que, de acordo com os dados de treinamento, recebem mais entregas.

Além disso, precisamos garantir que cada cluster tenha pelo menos uma UC alocada a ele.



METODOLOGIA 22

Algoritmo 4.2 UL _allocation(C, u)
Output: Numero de sub-clusters ny,...,n; para cada cluster C; € C

forall clusters C; in C do

n; < [%xu-‘ // Determina o numero de subclusters para cada cluster

while n| +...+n; > udo
i« argmax(ni,...,ng) // Encontra o cluster com o maior numero de

sub-clusters

n;j<n;—1// Reduz o numero de sub-clusters para esse cluster

return ny,...,n;

4.2.4 Construcao do segundo nivel HCM

Ap6s definir os valores para ny,...,n;, HCM-offline cria os modelos de cluster de segundo
nivel (linhas 6 e 7 do Algoritmo 4.1). Ele usa K-means para construir os modelos de segundo
nivel. A Figura 4.4 mostra um exemplo desses modelos de cluster de segundo nivel com k =3

eu—=>=.

Nivel 2 do HCM

Figura 4.4: Exemplo de modelos de cluster de segundo nivel considerando k =3 e u = 5.

4.2.5 Pré-teste no HCM

Finalmente, nas linhas 8 e 9, o Algoritmo 4.1 testa 0 modelo com a configuracgdo atual (k,u).
Para testar um modelo hierarquico, aplicamos a segunda parte do conjunto de dados de treina-
mento, H;, no algoritmo online, denominado HCM-online, que serd explicado na Subsecdo 4.3.
Se a configuragdo atual (k,u) for melhor que a melhor atual, a melhor atual é atualizada (linhas

11-12). A Figura 4.5 mostra um exemplo do estado final do modelo HCM.
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Figura 4.5: Exemplo de modelo HCM com k=3 e u=5.

4.3 Fase de Execucao (online)

O Algoritmo 4.3 apresenta a parte online do método proposto, denominada HCM-online, que
visa otimizar a alocagao de novas entregas as UCs, de forma que a distancia das rotas de entrega
seja minimizada. Ao receber uma nova entrega, o método utiliza o modelo de cluster hierar-
quico produzido pela parte offline do método para estimar a melhor alocacdo para esta nova

entrega.

Algoritmo 4.3 HCM-online(a, u, C, (SCy,...,SC,), D, W)
Output: Conjunto de rotas de entrega routes

($15--80) <« (W,...,W) // Inicializa a capacidade de cada unidade de
carregamento

(ULy,...,UL,) <« (0,...,0) // Inicializa o conteido de cada unidade de
carregamento

routes <— @ // Inicializa o conjunto de rotas

forall p € D do

i « predict(p,C) // Determina o cluster ao qual p estéd associado

J < predict(p,SC;) // Determina o subcluster ao qual p estéd associado

ULj+ ULjU{p} // Adiciona o pacote p a unidade de carregamento j

sj<sj—p.q// Atualiza a capacidade da unidade de carregamento j

if s; <o x W then

routes <— routes U TSP_route(UL;) // Cria uma nova rota com os pacotes da
unidade de carregamento j

UL;j<0// Limpa o contetdo da unidade de carregamento j

sj< W // Restaura a capacidade da unidade de carregamento j

return routes




METODOLOGIA 24

4.3.1 Alocacao das entregas

O HCM-online retorna uma lista de rotas de veiculos e recebe como entrada: (i) o parametro do
critério de fechamento da UC q,, (ii) o nimero de UCs u, (iii) os modelos de cluster de primeiro
e segundo niveis C e SCy,...,SC,, e (iv) a lista de novas entregas D, com sua localizacdo e
tamanho. Note que as entradas (ii) e (ii1) foram determinadas por HCM-offline.

O Algoritmo 4.3 comeca inicializando os contetidos, bem como a capacidade de cada UC
(linhas 1-2). No loop principal (linhas 4-12), ele insere cada pacote recebido p € D em uma das
UC. Especificamente, nas linhas 5 e 6, HCM-online utiliza o modelo de cluster hierdrquico para
determinar a UC para alocar um determinado pacote p. A selecdo da UC é baseada na funcdo
predict, que retorna o cluster cujo centréide estd mais proximo de um determinado ponto. Em
seguida, o novo pacote € inserido na UC escolhida j e a capacidade restante de j € atualizada
(linhas 7 e 8).

4.3.2 Organizacao das rotas

Apds a inser¢do de p, o algoritmo verifica se a capacidade restante de UL (s;) € igual ou inferior
a oL vezes a capacidade total (linha 9). Se sim, € realizado o despacho dos elementos atuais em
UL;. Isso significa que uma rota considerando os elementos atuais em UL; € gerada (linha 10)
e os elementos em UL; sdo limpos (linhas 11 e 12). A geragdo da rota € realizada resolvendo o
TSP para OVRP, pois nao hd a necessidade do veiculo retornar ao centro de expedi¢cao. A Figura
4.6 mostra um exemplo de geracdo de rota. Observamos que a regra de fechamento € verificada
apos a inser¢do do pacote porque assume-se que o tamanho de qualquer pacote € inferior a o
vezes a capacidade total. O algoritmo retorna na linha 15 uma lista com todas as rotas geradas

durante sua execugao.

Coordenadas das entregas de
uma unidade de carregamento

|
|
EC e ’e’ s | 5{: T agred .-
|
|
|
|

L] . - -
& & 8 [ ] & - -
. ]
. . . .. ..... ‘. ..... .
- . L] .
‘ . ' . ,. ...... ‘. ..... .
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Figura 4.6: Exemplo da organizacdo das rotas para resolver o TSP, desconsiderando a volta ao
EC.



Resultados e Discussoes

Esta sec@o apresentamos os resultados obtidos pelos experimentos computacionais reali-
N zados para avaliar o método proposto, HCM. Os testes foram realizados em uma maquina
Intel 17-10750H com um processador de 2.6 GHz, 16 GB de RAM, executando Ubuntu 20.04.4.
Os algoritmos foram desenvolvidos em Python e utilizamos a biblioteca scikit-learn [45] junta-
mente com a biblioteca Numpy [46] para implementar o K-means. As distincias foram obtidas
do OpenStreetMap [26] usando o servidor OSRM [27]. Além disso, adotamos o OR-Tools [47]
para resolver problemas de TSP e CVRP.

5.1 Instancias de benchmark

O método foi testado utilizando o repositério Loggibud [5], que inclui conjuntos de dados e
algoritmos de benchmark para testar problemas de entrega urbana em larga escala. Este reposi-
torio captura a complexidade de cendrios operacionais do mundo real e contém informacdes de
entrega em trés localidades brasileiras: Pard, Rio de Janeiro e Distrito Federal. As informagdes
de entrega incluem coordenadas de latitude e longitude, peso, capacidade do veiculo e localiza-
¢bes dos centros de expedicdes. Os seguintes datasets do Loggibud [5]! foram utilizados para a

realizacdo dos experimentos:

e Para (pa-0 e pa-1). Este conjunto de dados consiste em duas regides: pa-0, que contém
25.967 entregas para treinamento e 9.013 entregas para teste, e pa-1, que contém 372.039
entregas para treinamento e 126.954 para teste, respectivamente. As Figuras 5.1 e 5.2

mostram como os dados histdricos estdo organizados em cada regido de Para.

"Loggibud delivery-instances-1.0: https://loggibud.s3.amazonaws.com/dataset.zip
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Figura 5.1: Dados histéricos presentes em pa-0.

Figura 5.2: Dados histdricos presentes em pa-1.

¢ Distrito Federal (df-0, df-1 e df-2). E dividido em trés regides. A primeira regido, df-0,
compreende 88.552 entregas para treinamento e 28.255 entregas para teste. A segunda
regido, df-1, consiste em 418.438 entregas de treinamento e 134.601 entregas de teste. A
terceira regido, df-2, inclui 385.759 entregas de treinamento e 123.802 entregas de teste.
As Figuras 5.3, 5.4 e 5.5 mostram como os dados histéricos estdo organizados em cada

regido do Distrito Federal.
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Figura 5.5: Dados histéricos presentes em df-2.
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* Rio de Janeiro (1j-0, 1j-1, 1j-2, 1j-3, 1j-4 e 1j-5). Este conjunto de dados, que representa
um dos estados mais proeminentes do Brasil, consiste em seis regides. O nimero de
entregas de treinamento em cada uma das regides €, respectivamente, 367.982, 660.734,
191.592, 510.897, 498.743 e 356.175, enquanto o nimero de entregas de teste € 125.109,
224.935, 65.050, 173.633, 169.745 e 121.497, respectivamente. As Figuras 5.6, 5.7, 5.8,
5.9,5.10 e 5.11 mostram como os dados histdricos estdo organizados em cada regido do

Rio de Janeiro.

Figura 5.7: Dados histéricos presentes em rj-1.
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Figura 5.9: Dados histdricos presentes em rj-3.

Figura 5.10: Dados histéricos presentes em rj-4.
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Figura 5.11: Dados histéricos presentes em rj-5.

Seguindo [4], assumimos que a capacidade do veiculo é restrita a 110 litros, e a UC € fechada

quando a carga atinge 80% da capacidade do veiculo.

5.2 Algoritmos de benchmark

Comparamos a nova abordagem com outros trés métodos dindmicos: QRPS, KG e GTSP, que
foram descritos nas Se¢des 3.2.1 e 3.2.2. Os cddigos-fonte para QRPS e KG foram obtidos do
repositorio Loggibud, enquanto GTSP foi implementado com base nas descri¢cdes fornecidas por
seus autores [4].

Também comparamos a abordagem com um método offline completo, o solver VRP estético
disponivel no OR-Tools. Seguindo a configuracao em [4], o OR-Tools foi configurado para
empregar o Path Most Constrained Arc para encontrar uma solucdo inicial e Guided Local
Search como meta-heuristica de busca local.

Infelizmente, uma comparagdo direta com MAS e MSA nao foi possivel, pois seus codigos-
fonte ndo estavam disponiveis e os detalhes fornecidos nas publica¢des dos autores foram insu-
ficientes para permitir a reproducdo precisa. Segundo [4], MAS teve em sua distancia percorrida

uma diferenga média de 33% acima dos resultados encontrados pelo VRP estatico, CVRP.

5.3 Configuraciao de parametros

O tnico pardmetro no método proposto sdo uma tupla, (Kyin,Kkmax), € um nimero inteiro, u.
Para u, foi utilizado o valor 28 [4], tendo como base as restricdes de operacdao da Loggi. Os
parametros restantes foram configurados da seguinte forma: ki, = 4 € kg = 25. Com esta

configuracdo de parametros, conforme descrito na Subsecdo 4.2, o método determina automati-
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camente a melhor configuracio para o nimero de clusters k, considerando o nimero de unidades
de carga u = 28.

No caso de QRPS e KG, o unico parametro € o numero de sub-regides k. Avaliamos esses
algoritmos com valores de k de {24,26,28}, e apenas os resultados usando as melhores confi-
guracdes sdo apresentados nesta se¢do. Para QRPS, o tnico parametro é o nimero de unidades

de carga u, que definimos como 28.

5.4 Protocolo Experimental

Como mencionado anteriormente, no problema de roteamento considerado, as rotas sdo geradas
dinamicamente, assumindo que os pacotes chegam em um fluxo continuo. Para fins de avalia-
c¢do, utilizamos o algoritmo estatico CVRP do OR-Tools como linha de base para comparagao
com os outros algoritmos dindmicos. Para gerar solu¢cdes OR-Tools, agrupamos as entregas de
teste dentro de cada regido 5 batches, com cada batch contendo 2.500 entregas selecionadas ale-
atoriamente do subconjunto de dados. Cada lote foi entdo resolvido usando o OR-Tools. Para
cada regido, chamamos de resultado offline a distancia cumulativa percorrida pelas solucdes
em todos os batches. A escolha de um tamanho de batch de 2.500 segue a mesma abordagem
adotada por [4] e, como em [4], usamos um limite de tempo de 700 segundos para o OR-Tools.

Para avaliar o desempenho da abordagem e de outros métodos dindmicos, procedemos da
seguinte forma: Primeiro, para cada regido, a fase de treinamento de cada método foi executada
usando as entregas de treinamento. Em seguida, a fase online de cada algoritmo foi executada
usando os batches descritos anteriormente para cada regido. Como os métodos dinamicos uti-
lizam o OR-Tools para resolver o TSP, definimos um limite de tempo de 1 segundo para esta

resolucdo.

5.5 Comparacao com outros modelos

Para exibir e comparar os resultados de cada regido, foram utilizadas tabelas contendo cinco
colunas: a primeira coluna refere-se a identificacdo do modelo, a segunda fornece a distancia
total percorrida pelas rotas, a terceira coluna informa a quantidade de rotas geradas, assim como
a quarta coluna refere-se a quantidade média de pacotes por rota, na quinta coluna ha o tempo
de execucdo em minutos. Os parametros necessarios para os modelos foram definidos para 28
(valor de k no modelo KG, quantidade de sub-regides no modelo QRP, quantidade de unidades
de carregamento no modelo GTSP), referente ao nimero total de unidades de carregamento
disponiveis.

Para. Este estado brasileiro contém duas regides onde ha a presenga de um centro de expe-
dicdo, pa-0 e pa-1. No modelo HCM, o pardmetro k escolhido foi: 20 para pa-0 e 13 para pa-1.

As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam os resultados relacionados a pa-0 e pa-1, respectivamente.
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Tabela 5.1: Resultados experimentais em pa-0

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug@o (min)

HCM 19.188,055 824 14,08
KG 19.644,122 820 14,17

QRPS 33.445,479 832 14,08

GTSP 41.084,173 880 5889,95

Tabela 5.2: Resultados experimentais em pa-1

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug@o (min)

HCM 19.730,051 822 14,57
KG 20.167,421 825 14,60

QRPS 33.072,365 812 14,10

GTSP 45.445,578 879 5894,48

Distrito Federal. Contém trés regides que foram usados para gerar os resultados: df-0, df-1
e df-2. No modelo HCM, o parametro k escolhido foi: 8 para df-0, 14 para df-1 e 4 para df-2. As
Tabelas 5.3, 5.4 ¢ 5.5 apresentam os resultados relacionados a df-0, df-1 e df-2, respectivamente.

Tabela 5.3: Resultados experimentais em df-0

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug@o (min)

HCM 23.644,622 820 14,18
KG 24.806,384 824 14,38

QRPS 32.974,783 818 13,97

GTSP 49.868,080 877 5895,45

Tabela 5.4: Resultados experimentais em df-1

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execugdo (min)

HCM 19.811,402 820 14,28
KG 19.731,822 815 15,08
QRPS 29.988,618 818 13,91

GTSP 48.915,356 881 5848,07
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Tabela 5.5: Resultados experimentais em df-2

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug@o (min)

HCM 22.059,766 820 14,21
KG 21.860,915 817 14,78

QRPS 31.425,947 816 13,97

GTSP 53.854,424 876 5896,07

Rio de Janeiro. O estado possui o maior nimero de instdncias no banco de dados. O
parametro k escolhido para o modelo HCM das seis regides, foi: 14 para rj-0, 17 para 1j-1, 10
para rj-2, 23 para 1j-3, 4 para 1j-4 e 7 para rj-5. Os resultados experimentais das regides estdo
presentes na Tabela 5.6, 5.7, 5.8,5.9, 5.10 e 5.11, respectivamente.

Tabela 5.6: Resultados experimentais em rj-0

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug¢do (min)

HCM 21.054,704 827 14,30
KG 21.481,774 823 15,16

QRPS 26.970,245 821 14,05

GTSP 52.185,929 883 5895,07

Tabela 5.7: Resultados experimentais em r1j-1

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execugdo (min)

HCM 26.412,342 831 14,35
KG 26.367,136 832 15,50

QRPS 33.137,182 826 14,08

GTSP 70.784,179 888 5895,81

Tabela 5.8: Resultados experimentais em 1j-2

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execu¢do (min)

HCM 20.074,350 823 14,19
KG 20.173,107 824 14,84

QRPS 27.675,392 826 14,15

GTSP 50.311,294 882 5896,84
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Tabela 5.9: Resultados experimentais em rj-3

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug@o (min)

HCM 9.544,659 828 14,24
KG 9.445,797 826 15,17

QRPS 11.944,115 825 14,25

GTSP 23.117,018 887 5892,87

Tabela 5.10: Resultados experimentais em rj-4

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug@o (min)

HCM 14,966,971 819 13,97
KG 14,975,044 818 13,91

QRPS 18.199,428 819 14,08

GTSP 35.535,766 876 5849,69

Tabela 5.11: Resultados experimentais em 1j-5

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug¢do (min)

HCM 17.268,582 827 13,88
KG 17.662,689 828 14,25

QRPS 20.491,119 816 13,91

GTSP 43.981,242 882 5846,17

5.5.1 Resultados totais

Dessa forma, os resultados totais dos algoritmos sdo mostrados na Figura 5.12.

Tabela 5.12: Resultados experimentais

Modelo Distancia (km) Rotas Tempo de execug@o (min)

HCM 213.755,504  9.061 156,38
KG 216.316,211  9.052 163,74

QRPS 299.324,673  9.029 154,53

GTSP 515.083,039  9.691 64706,28

Abaixo, a figura 5.12.a e a figura 5.12.b apresentam o tempo de execugdo e a distancia total

para o método proposto e para o VRP Estdtico dos experimentos realizados. Além disso, a

figura 5.12.c mostra a relacdo Proposto/CVRP, ou seja, para cada cendrio testado, a propor¢cao

de resultados obtidos pelo modelo proposto em compara¢do com a metaheuristica estatica.
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Figura 5.12: Diferenca entre a distancia total e o tempo de execugdo entre 0 método proposto e
o CVRP.

O HCM apresentou uma diferenca média de 52% a mais na distancia percorrida em compa-
racdo aos resultados do VRP estético, utilizando aproximadamente 25% do tempo de execugdo
requerido pelo VRP estatico. Conforme mencionado na Subsecao 5.2, ndo foi possivel reali-
zar uma comparacao direta com os algoritmos MAS e MSA. Entretanto, de acordo com [4], o MAS
apresentou uma diferenca média de 33% a mais na distancia percorrida em relacdo ao VRP esté-
tico (CVRP). Assim, o HCM teve, em média, uma diferenca de 19% a mais na distancia percorrida
em relacio ao MAS.



Conclusao

STE trabalho foi motivado pela crescente demanda por solucdes eficientes de roteamento

de veiculos em um cendrio de entregas em larga escala, especialmente no contexto do e-
commerce. Foi apresentado o problema do Last-Mile Incremental Capacitated Vehicle Routing
Problem (ICVRP), um caso particular do Stochastic and Dynamic Capacitated Vehicle Routing
Problems (SDVRP), e um grande desafio para empresas de logistica que operam em ambientes
urbanos utilizando o modelo de economia compartilhada. O ICVRP exige a alocacgao eficiente
de novas entregas a unidades de carregamento (UCs) com capacidade limitada, considerando a
chegada continua de novas demandas e a necessidade de minimizar a distancia total percorrida.

O método tradicional de resolu¢do do Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP), utili-
zado como linha de base neste estudo, também chamado de VRP estético, apresenta limita¢des
significativas para o ICVRP. O CVRP assume que todas as entregas sdo conhecidas com ante-
cedéncia, o que ndo se aplica a cendrios dindmicos. Além disso, a busca por solu¢gdes 6timas no
CVRP pode ser computacionalmente custosa, exigindo tempo de processamento consideravel.

Para superar essas limitagdes, foi realizado um estudo na literatura para melhor compreen-
der o problema e identificar algoritmos que visem sua resolucdo. A partir de tal andlise, esse
trabalho propde o Hierarchical Cluster Method, (HCM), um método que utiliza cluster hierar-
quico para antecipar demandas futuras e otimizar a alocac¢do de rotas. A metodologia descreve
a implementacdo do modelo. O HCM é composto por duas fases: planejamento offfine, onde um
modelo de cluster hierarquico é construido com base em dados histdricos, e execucao online,
onde o modelo € utilizado para alocar novas entregas as unidades de carregamento (UCs) e gerar
rotas de entrega.

Por fim, foram apresentados os resultados dos experimentos computacionais com conjuntos
de dados disponibilizados pelo repositério Loggibud, da Loggi. Os experimentos evidencia-
ram a eficdcia do HCM, que apresentou um desempenho competitivo em comparagdo com outras
abordagens existentes (QRPS, KG, GTSP, MAS, MSA), destacando-se pela eficiéncia no rote-

amento. O HCM obteve resultados expressivos nos modelos que foram testados com os mesmos
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conjuntos de dados, como o K-means Greedy (KG), 0 QRP Sweep (QRPS) e 0 Greedy TSP (GTSP).
O modelo proposto apresentou superioridade quanto a distancia percorrida, além de tempos de
execucdo e quantidade de rotas geradas bastante satisfatorios.

De modo geral, o modelo proposto teve em sua distancia percorrida uma diferenca média de
52% acima dos resultados encontrados pelo VRP estatico, CVRP, enquanto os outros algoritmos
de comparacdo tiveram uma diferenga maior, demonstrando a capacidade do HCM em gerar
solucdes de qualidade em um tempo consideravel, sendo o segundo algoritmo mais rdpido em
termos de tempo total de execu¢do, com um tempo de execucao equivalente a aproximadamente
25% do VRP estético.

Embora o modelo proposto tenha apresentado resultados competitivos em relacdo as abor-
dagens comparadas diretamente, ele obteve uma diferenca de 19% maior na distancia percorrida
em comparagdo ao MAS, indicando que hé espago para melhorias na abordagem.

O HCM, com sua capacidade de lidar com a complexidade do ICVRP, demonstra ser uma
abordagem promissora para otimizar a alocacao de entregas em cenarios de Last-Mile em cons-
tante evolucdo. A sua aplicacd@o em cendrios reais pode contribuir para a reducao de custos, a
otimizacao do tempo de entrega e a melhoria da experiéncia do cliente.

Conclui-se que o HCM se apresenta como uma opg¢ao valida para resolver o ICVRP, ofere-
cendo uma abordagem eficiente e escaldvel para lidar com a dinamicidade e incerteza inerentes
a esse problema. Os resultados obtidos demonstram a capacidade do modelo em gerar solugdes
de qualidade em um tempo consideravel, superando outros algoritmos da literatura. Com as me-
lhorias sugeridas, como um melhor gerenciamento das UCs e uma andlise mais detalhada dos
dados histéricos, o0 método pode alcancar um desempenho ainda mais elevado e se estabelecer

como uma ferramenta fundamental para aplicacdes em logistica.

6.1 Trabalhos Futuros

Embora o HCM tenha demonstrado resultados promissores, algumas areas de aprimoramento po-
dem ser exploradas para otimizar ainda mais a solucao proposta. As seguintes direcdes podem
ser sugeridas com objetivo de aumentar a adaptabilidade do HCM a cendrios mais complexos e

dindmicos, tornando-o ainda mais robusto e eficaz.

* Aperfeicoamento do gerenciamento das unidades de carregamento (UCs) e sua alocacao
em relacdo aos sub-clusters (clusters dos modelos do segundo nivel), o que pode impactar

significativamente a eficiéncia do sistema.

* Anélise mais detalhada dos dados histéricos pode melhorar a previsdo de padrdes de

demanda, otimizando a aloca¢do de entregas e auxiliando na escolha do parametro k.

* Andlise para adi¢do de novos niveis na clusterizacao hierdrquica.
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