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摘要： 大数据环境下传统的决策范式正转变为基于数据的决策范式，本文以 Ｏ２Ｏ 即时服务这

种新型商业模式为情景，研究大数据驱动的新决策范式下的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型． 本文跨

域融合物流部门、其他运营部门以及外部环境信息构成全景式数据，同时放宽传统决策范式的

经典假设，实现从无差异化配送时间到个性化配送时间的转变，以及需求服从先验分布到考虑

未来需求时空属性的转变． 本文融合机器学习和运筹优化方法，实现新决策范式下的 Ｏ２Ｏ 即

时物流调度模型． 在预测层面，构建个性化众包配送时间预测模型和基于订单集时空相似性的

需求场景预测算法；在决策层面，同时考虑个性化预测模型的点估计及其不确定性，并考虑未

来订单集的时空分布，构建考虑预测不确定性的调度模型，同时设计同步预测和决策算法求

解． 本文与中国主流的 Ｏ２Ｏ 商超平台合作，通过基于真实数据的模拟仿真，验证了新决策范式

下的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型的可行性和有效性． 相较于传统的决策范式，本文提出的模型能

实现更精准的供需匹配，降低延误订单数、平均配送时间和配送成本．
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０　 引　 言

移动互联网、人工智能等新兴技术的发展和

普及催生了大量新的商业模式． 这些新模式面临

高度不确定的环境，决策颗粒度和时效性要求极

高，传统的模型驱动的决策范式不再适用，基于数

据分析的决策逐渐成为主流［１］ ． 决策范式的转变

主要体现在四个方面． 第一，决策所涵盖的信息范

围从单一领域向跨域融合转变； 第二，决策者与

受众的角色逐渐交互融合； 第三，决策的理念假

设从经典假设向宽假设，甚至无假设转变；第四，
决策流程从线性、分阶段过程向非线性过程转

变［２］ ． 本文以 Ｏ２Ｏ 即时服务（Ｏｎｌｉｎｅ⁃ｔｏ⁃Ｏｆｆｌｉｎｅ ｏｎ⁃

ｄｅｍａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ）这种新型商业模式为背景，聚焦跨

域融合和宽假设这两个维度的转变，研究大数据驱

动的新决策范式下的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型．
Ｏ２Ｏ 即时服务是利用互联网使线下商品（或

服务）与线上融合，线上生成订单，线下即时完成

交付（通常需在半小时到一小时内送达）的一种

新型商业模式［３，４］ ． 基于庞大的国内消费市场和

广泛普及的移动互联网，中国已在 Ｏ２Ｏ 商业模式

上走在世界前列． 以 Ｏ２Ｏ 外卖领域为例，２０２０ 年

中国 Ｏ２Ｏ 用户规模达 ４． ５６ 亿人，市场规模达

６ ６４６． ２亿元［５］，是我国经济主战场之一．
目前，在 Ｏ２Ｏ 即时服务的物流实践中，主流

的平台采用系统派单模式，例如美团外卖平台上
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的美团专送服务［６， ７］ ． 平台决定订单的分派和配

送路线的规划，统筹考虑所有配送员的位置、待配

送订单数目和所有订单的时间限制，以降低系统

的总体成本为目标，完成订单分派． 但目前基于现

有配送算法的 Ｏ２Ｏ 即时物流的精细化管理水平

还有待提升，物流配送的成本较高． 比如美团外卖

２０２１ 年的物流费用占平台年收入的 ７０． ７９％，高
达 ６８２ 亿［８］ ． 目前业界 Ｏ２Ｏ 即时物流精细化管理

水平较低的瓶颈体现在供需之间在空间和时间上

的不匹配，具体体现在以下两个方面．
１）在供给端，现有调度系统对于数据维度的

使用不充分，只利用了订单维度数据，没有充分利

用配送员维度的数据，从而导致决策不精准．
现有调度系统在优化订单分派时，多从订单

这一个维度出发进行优化，而没有充分考虑配送

员差异化配送速度的影响． Ｘｕ 等②研究发现，在
Ｏ２Ｏ 即时物流场景中，众包配送员个人的能力、
经验、行为不同，对于外部环境、平台激励机制的

反应也不同，例如评级较高的配送员对于收入激

励的敏感性较低，评级较低的配送员对于收入激

励的敏感性较高． 不考虑人和环境差异化的决策

使得供需匹配不准确，一方面浪费能力强的配送

员的配送能力，降低效率；另一方面增加能力较差

的配送员的配送压力，造成更多的延误订单． 因此

建模时有必要同时考虑订单和配送员两个维度．
然而现有研究通常假设将同一订单分配给不同配

送员时，其需要的配送时间是一样的［９ － １８］ ． 尽管

部分研究也考虑配送速度受时间、路况天气或配

送员类型的影响，及其对于订单分派的决策带来

的挑战［１９ － ２１］ ． 例如周鲜成等［１９］ 考虑车辆不同出

发时刻对行驶时间的影响，分析车辆时变速度、载
重与碳排放率之间的关系，但仍假设不同配送员

（或车辆）的速度是一致的，即不同配送员（或车

辆）配送同一订单所花费的时间是一致的． 这些

研究的决策没有充分考虑人的维度的影响． 因此

Ｏ２Ｏ 即时物流决策需要新的算法将配送员维度

的特点也纳入建模考量，实现精准匹配配送员和

订单，增加决策精准度，降低系统成本．
２）在需求端，现有调度系统大多没有考虑未

来订单集的时空属性，从而无法进行全局优化．
现有调度系统大多只考虑当前已经出现的订

单，没有考虑未来订单． 然而在 Ｏ２Ｏ 即时物流场

景中，由于订单的数目和分布随时间波动性高，低
估未来的订单数目而将所有的运力都分配给当前

的订单，可能造成未来的运力不足和更多的延误；
高估未来的订单数目而保留部分目前的运力等待

未来的订单，则可能造成运力的浪费和当前订单

的延误． 因此在 Ｏ２Ｏ 即时物流场景中考虑未来的

需求非常必要． 此外，Ｏ２Ｏ 即时物流的需求不仅

与订单的数目和时间分布有关，也与订单的空间

分布强相关． 因此建模时有必要同时考虑未来订

单集的时间和空间两个维度． 然而现有研究大多

没考虑未来需求［９ － ２３］，部分研究考虑未来需求

时，假设未来需求服从特定的先验分布． 例如 Ｄａ⁃
ｙａｒｉａｎ 和 Ｓａｖｅｌｓｂｅｒｇｈ［２４］考虑未来订单和顾客到达

的概率信息对决策的帮助； Ｖｏｃｃｉａ 等［２５］ 通过考

虑未来订单的统计信息，给出车辆是否应该继续

在仓库等待的判断标准； Ｕｌｍｅｒ 等［２６］构建价值函

数估计方法去预测每个区域产生订单的概率，并
整合到动态规划模型中． 但上述这些基于先验分

布假设的研究方法并未考虑需求的空间属性，无
法适用 Ｏ２Ｏ 即时物流场景． 因此，Ｏ２Ｏ 即时物流

决策需要新的方法来预测未来订单集的时空分

布，否则决策是短视且不精准的．
由此可知，Ｏ２Ｏ 即时物流优化决策问题和现

有的物流配送问题有所不同［２７］ ． 本文旨在借助新

的技术和方法，转变决策范式，构建大数据驱动的

Ｏ２Ｏ 即时物流调度新决策模型，解决 Ｏ２Ｏ 即时配

送面临的上述挑战，实现精细化运营．

１　 大数据背景下 Ｏ２Ｏ 即时物流调
度的决策范式转变

本文提出的大数据背景下 Ｏ２Ｏ 即时物流调

度的决策范式的转变具有四个核心要素：宽假设、
全景式数据、同时考虑预测点估计及其不确定性，
预测与决策同步． 下面逐一具体介绍．
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首先，新决策范式下的调度模型实现假设转

变，将决策假设从历史的、静态的假设转变为宽

假设（如图 １ 所示） ． 现有的物流决策大多在供

给端假设配送时间一致，在需求端假设需求分

布函数已知． 然而如前分析，这两个假设与 Ｏ２Ｏ
即时物流决策环境中的实际情况不符，导致决

策的精准性下降． 因此，新决策范式下的调度模

型将原假设转变为宽假设：在供给端，假设每个

配送员在不同情况下配送不同订单的配送时长

是不一致的；在需求端，假设需求具有时空属

性，需要同时考虑未来订单集的时间和空间两

个维度来进行决策．

图 １　 新决策范式下的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型的假设转变

Ｆｉｇ． １ Ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｏ２Ｏ ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎｅｗ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｐａｒａｄｉｇｍ

　 　 其次，新决策范式下的调度模型实现跨域转

变，将模型的数据输入从仅考虑物流相关数据转

变为考虑物流、营销、企业外部等多维全景式数据

（如图 ２ 所示）． 要放宽配送时间一致的假设，需
要了解众包配送员个人的能力、经验、行为，以及

其对外部环境、平台激励机制的反应，否则无法准

确预测个性化的配送时间． 此外，要放宽需求先验

分布的假设，考虑未来订单集的时空分布，则需要

了解企业促销、库存、ａｐｐ 运维等相关信息，以及

外部的配送员分布和行为、天气、交通等信息． 这
说明要实现宽假设，进行精细化管理，需要考虑内

外部多维数据． 近年来，随着人工智能、大数据等

技术的突破式发展，配送平台拥有庞大的交易量，
凭借“互联网 ＋智能手机”沉淀了海量数据，不仅

包括内部物流部门的数据，还包括了其他部门的

运营数据，以及外部的消费者、商家、配送员、环境

的数据． 这为解决此问题提供了契机． 新决策范式

下的调度模型利用企业沉淀下的海量数据［３，５］，
将物流部门、其他运营部门、外部环境信息整合起

来，进行跨界关联，构建全景式数据集合来支持

决策．

图 ２　 新决策范式下的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型的跨域转变

Ｆｉｇ． ２ Ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｄｏｍａｉｎ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｏ２Ｏ ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎｅｗ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｐａｒａｄｉｇｍ

　 　 在上述两个假设转变的基础上，本文构建预

测和决策两类模型，并进行有机融合． 预测层面，
首先，充分利用订单、配送员和外部环境等多个维

度的数据，基于机器学习的算法建立个性化众包

配送时间预测模型，预测众包配送员个性化的配

送时间． 其次，利用历史订单时空分布和外部环境

两个维度的数据，构建订单集时空相似性度量方

法，据此建立数据驱动的需求场景预测算法（ｓｃｅ⁃
ｎａｒｉｏ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）预测未来订

单集． 决策层面，考虑未来订单集时空预测结果，
并将个性化配送时间预测结果一起整合到配送决

策模型中，实现精准的个性化决策．

在融合预测模型的配送决策模型的构建过程

中，需要同时考虑预测点估计及其不确定性． 在配

送决策模型的求解过程中，需同步预测和决策的

特点，具体如下：
Ｏ２Ｏ 配送管理极高的时效性要求使得对配

送时长的估计需要非常准确，而个性化配送时间

受到内外部多维因素的影响，设计的特征集合可

能无法穷尽所有的影响因素，这些无法刻画的因

素会使得预测模型的点估计（ｐｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｅ）存在

偏差． 预测结果的不确定性（ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）
进而会影响派单和路径规划模型的决策质量． 例
如，某一订单需要在 ３０ ｍｉｎ 内完成配送，基于预
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测模型对配送员 Ａ 和配送员 Ｂ 完成该订单时间

的点估计，二者都将会在 ２８ ｍｉｎ 内完成． 但配送

员 Ａ 和配送员 Ｂ 的预测结果的不确定性不同，即
配送员 Ａ 在 ［２５， ３０］ ｍｉｎ 内完成，配送员 Ｂ 在

［２４， ３４］ ｍｉｎ 内完成． 基于此信息，平台应该选择

配送员 Ａ． 因为该决策一方面可以充分利用配送

员 Ａ 的服务能力，实现精准匹配；另一方面，可以

降低配送员 Ｂ 的配送压力，减少延误概率，提高

配送效率． 然而，目前的配送决策缺乏系统性的方

法来同时考虑配送时长预测的点估计及其不确定

性． 因此，本文提出一个预测不确定性的估计方

法，并将预测的点估计及其不确定性一起建模到

优化模型中．
将新决策范式下的数据驱动的预测模型融入

到 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型中时，预测模型和决策

模型深度耦合，对模型求解提出了新的挑战． 目前

的配送模型采用异步的方式进行决策，即在进行

配送决策之前，预测模型就已经计算出所有订单

需要的配送时间［２８ － ３０］ ． 而在 Ｏ２Ｏ 即时物流调度

模型中，异步的思路是不可行的［３１ － ３４］ ． 这是因为

配送员配送订单需要的配送时间具有高度不确定

性，与配送员的类型、订单的数目、订单之间的距

离等多个因素直接相关，而这些特征由派单和路

径规划决策决定，因此在给出具体的物流决策方

案之前，预测模型无法给出每个配送员需要的配

送时间，而决策模型通过最小化成本给出决策，配
送员的配送时间会直接影响订单的延误，进而影

响决策的成本． 因此新范式从预测和决策异步进

行转变为将预测和决策统一在同一框架下同步

进行．
以上四点是大数据背景下 Ｏ２Ｏ 即时物流调

度的决策范式转变的要素，如图 ３ 所示． 下文将具

体介绍新决策范式下的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型，
以阐述上述决策范式的转变是如何实现的．

图 ３　 大数据背景下 Ｏ２Ｏ 即时物流调度的决策范式转变框架

Ｆｉｇ． ３ Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｐａｒａｄｉｇｍ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｏ２Ｏ ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ

２　 新决策范式下的 Ｏ２Ｏ 即时物流
调度模型

在 Ｏ２Ｏ 即时物流场景中，需求端订单的数目

和位置存在高度不确定性，供给端的众包配送员

服务订单的配送时间存在高度不确定性． 针对供

需两端的不确定性，一方面，本文基于历史订单数

据、历史物流日志、外部环境信息以及平台反馈的

订单、轨迹等特征，建立个性化众包配送时间预测

模型，给出个性化的配送时间． 另一方面，本文基

于订单集时空相似性的需求场景预测算法，通过

比较当前场景和历史场景的相似性，从历史数据

中选择合适的场景作为未来订单集的预测． 通过

将两个预测模型融入调度决策模型，建立新决策

范式下的考虑预测不确定性的 Ｏ２Ｏ 即时物流调

度模型．
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第 ２． １ 节介绍 Ｏ２Ｏ 即时物流调度问题的定

义，第 ２． ２ 节介绍个性化众包配送时间预测模型

的实现方法，第 ２． ３ 节介绍基于订单集时空相似

性的需求场景预测算法的实现方法，第 ２． ４ 节介

绍考虑预测不确定性的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型

的实现方法．
２． １　 Ｏ２Ｏ 即时物流调度问题定义

Ｏ２Ｏ 即时物流系统中，平台会不断地收到用

户的新订单． 每隔一段时间，平台需要根据新收到

的订单和当前的配送员信息将订单分派给不同的

配送员并规划他们的路径． 因此，该调度问题可以

被描述为一个动态的派单和路径规划问题，通常

以一天的工作时间 Ｔ 为一个运营周期，例如早上

８ 点至晚上 １１ 点． 在一个运营周期 ［０，Ｔ］ 内，顾
客通过在线平台实时下单，每隔一个固定的时间

段 Ｔｄ ，例如 ５ ｍｉｎ，平台会执行一次派单和路径规

划决策，将订单分派给合适的配送员并让配送员

按给定的配送顺序完成订单的配送，这个过程被

称为一个调度周期． 假设 Ｔ 是 Ｔｄ 的倍数，则一个

运营周期包含的调度周期可以表示为 Γ ＝

１，…， ＴＴｄ
{ } ． 对于 Γ 中的每个调度周期 ｔ ，平台需

要将订单分派给配送员，并为每个配送员找到最

优的配送路线．
本文通过建立基于订单集时空相似性的需求

场景预测算法，同时考虑未来订单集的数目和空

间分布，从而提高决策的精准度． 在每个调度周期

的优化决策中，需要考虑三种类型的订单． 第一种

类型是已分派但未完成的订单，它们在调度周期 ｔ
之前已经生成，在之前的调度周期中分派给配送

员，但配送员尚未完成他们的配送，平台无法调整

这些订单的分派，但可以调整这些订单的配送次

序． 第二种类型是当前订单，它们是在调度周期 ｔ
中创建的． 第三种类型是未来订单，通过建立模型

来预测未来的订单分布，可以避免调度决策陷入

短视．
本文使用 Ｏｔ

ａ ＝ ｛１，…，ｎｔ
ａ｝，Ｏｔ

ｃ ＝ ｛ｎｔ
ａ ＋ １，…，

ｎｔ
ａ ＋ ｎｔ

ｃ｝，Ｏｔ
ｆ ＝ ｛ｎｔ

ａ ＋ ｎｔ
ｃ ＋ １，…，ｎｔ

ａ ＋ ｎｔ
ｃ ＋ ｎｔ

ｆ｝，
Ｄｔ

ａ ＝ ｛ｎｔ
ａ ＋ ｎｔ

ｃ ＋ｎｔ
ｆ ＋ １，…，２ｎｔ

ａ ＋ ｎｔ
ｃ ＋ ｎｔ

ｆ｝，Ｏｔ
ｃ ＝ ｛２×

ｎｔ
ａ ＋ｎｔ

ｃ ＋ｎｔ
ｆ ＋ １，…，２ｎｔ

ａ ＋ ２ｎｔ
ｃ ＋ ｎｔ

ｆ｝ 和Ｏｔ
ｆ ＝ ｛２ｎｔ

ａ ＋
２ｎｔ

ｃ ＋ ｎｔ
ｆ ＋ １，…，２ｎｔ

ａ ＋ ２ｎｔ
ｃ ＋ ２ｎｔ

ｆ｝ 分别代表三种类

型订单的起点和终点集合，其中 ｎｔ
ａ，ｎｔ

ｃ 和 ｎｔ
ｆ 分别

已分派、当前和未来的订单数目， ｎｔ ＝ ｎｔ
ａ ＋ ｎｔ

ｃ ＋ ｎｔ
ｆ

代表总订单数目． 每个订单 ｃｉ 包含一个起点 ｉ 和
一个终点 ｉ ＋ ｎｔ ．

本文用有向图 Ｇ ｔ ＝ （Ｎｔ，Ａｔ） 代表 Ｏ２Ｏ 即时

物流调度问题的网络，其中 Ｎｔ ＝ Ｏｔ
ａ ∪ Ｏｔ

ｃ ∪ Ｏｔ
ｆ ∪

Ｄｔ
ａ ∪ Ｄｔ

ｃ ∪ Ｄｔ
ｆ ∪ ｛０｝ 代表所有地点的集合，其中

｛０｝ 为本文添加的虚拟节点． Ａｔ 代表所有地点之

间的路径的集合． 对于任意 （ ｉ， ｊ） ∈ Ａｔ ，令 ｄ（ ｉ，
ｊ） 代表从节点 ｉ 到节点 ｊ 的距离，两个实际节点之

间的距离 ｄ（ ｉ， ｊ） 由高德 ＡＰＩ 计算，虚拟节点与其

他任意节点的距离为 ０． 对于每个节点 ｉ ，令 ｑｉ 代

表节点的类型：当 ｑｉ ＝ １ 时，代表节点 ｉ 是出发

点；当 ｑｉ ＝ － １ 时，代表节点 ｉ 是目的地． 对于每个

节点 ｉ ，均有时间窗 ［ ｅｉ， ｌｉ］ 代表可行的时间，其
中 ｅｉ 为对应订单生成的时间， ｌｉ ＝ ｅｉ ＋ Ｔｍａｘ ， Ｔｍａｘ

为平台承诺的订单配送时间的上限． Ｏｔ
ｈ ∪ Ｄｔ

ｈ 和

｛［ ｅｉ，ｌｉ ］｝， ｉ∈Ｏｔ
ｈ ∪Ｄｔ

ｈ ，分别代表三种类型订单

集 Ｃ ｔ
ｈ，ｈ ＝ ａ，ｃ，ｆ 的空间和时间信息． 当订单的完

成配送时间大于 ｌｉ 时，会产生额外的延误成本．
本文定义 Ｋ ｔ ＝ ｛１，…，ｍｔ｝ 代表调度周期 ｔ所

有可用的配送员的集合，其中 ｍｔ 代表可用的配送

员的数目． 他们在调度周期 ｔ 时的初始位置 Ｏｔ
ｋ ＝

｛２ｎｔ ＋ １，…，２ｎｔ ＋ ｍｔ｝ ． 对于每个配送员 ｋ ，本文

使用 Ｑτ
ｋ 代表每个配送员的配送能力．

２． ２　 个性化众包配送时间预测模型

为了放松配送时间一致这个假设，需要构建

个性化配送时间预测模型． 该预测模型构建的挑

战在于预测精度和颗粒度之间的矛盾． Ｏ２Ｏ 即时

物流场景中，众包配送员的服务能力存在差

异［５］，因此在建立众包配送时间预测模型时，一
方面，针对所有配送员训练一个预测模型，预测颗

粒度太大，会造成预测模型无法刻画配送员的个

性化特点；另一方面，针对每一个配送员训练一个

配送时间预测模型，虽然可以得到更加符合每个

配送员个人特征的预测结果，但在现实环境中，部
分众包配送员由于工作时间短、服务订单数少等

原因，产生的订单数据较少． 对这些配送员，预测

模型的训练样本少，会使得预测模型欠学习，导致

预测精度差，影响后续精准建模．
为解决预测精度和颗粒度之间的矛盾，本文

提出基于聚类的配送员个性化配送时间预测的算
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法，通过聚类，将个人能力、经验、偏好相似的配送

员合并到同一个集合中，利用集合内所有配送员

的数据完成配送时间预测模型的训练，以解决训

练数据样本不足的问题． 本文提取 ｛Ｆｋ｝ ｋ∈Ｋ 作为

配送员的聚类特征，包括配送员的工作时间、接单

数、绩效、延误率等指标． 构建该聚类模型的挑战

在于如何确定聚类的类目数量． 聚类的类目数量

太多则可能存在有些类目包含的样本量少，无法

解决预测欠学习的问题；聚类的类目数量太少则

较多配送员样本混合，每一类配送员的行为偏差

变大，个性化预测能力降低．
本文通过建立同步聚类和预测的模型来确定

聚类的类目数量，即设定优化目标为：寻找最优的

类目数量 Ｌ 和聚类方案，使得全部配送员的配送

时间模型预测误差最小． 如式（１）所示．

ｍｉｎ
Ｌ

ｍｉｎ∑
ｋ∈Ｋ

ｅｋ ＝ｍｉｎ
Ｌ

ｍｉｎ∑
Ｌ

ｌ ＝１
∑
ｋ∈Ｋｌ，Ｌ

ｇｌ，Ｌ（Πｋ） －Ｔｋ

（１）
其中 Ｋ 表示全部配送员的集合， ｅｋ 表示配送员 ｋ
的配送时间预测误差， Ｔｋ 表示配送员 ｋ 的从一个

地点到另一个地点的实际配送时间， Πｋ 为预测

函数的特征矩阵． Ｌ 代表聚类的类目总数， ｌ 代表

聚类后的第 ｌ个配送员集合． Ｋ ｌ，Ｌ 为聚类的类目总

数为 Ｌ 时，第 ｌ 个配送员集合中的全部配送员，
ｇｌ，Ｌ（·） 为将集合 Ｋ ｌ，Ｌ 中全部配送员的样本输入

机器学习算法得到的配送时间预测模型，将配送

员 ｋ 的配送时间特征矩阵 Πｋ 代入模型中即可得

到配送员 ｋ 对应配送时间的预测值 ｇｌ，Ｌ（Πｋ） ．
预测模型的特征选取对于预测的精度至关重

要，Ｘｕ 等和 Ｄａｉ 等［３５， ３６］ 针对影响配送员的配送

意愿的相关因素展开了实证研究，基于已有研究

和对 Ｏ２Ｏ 企业运营的调研，本文跨域融合配送员

的个人能力、经验、偏好、历史参与、天气、节假日、
取送点属性、需求分布等信息，构建全景式数据，
从中挖掘多个维度的与配送时间相关的特征，具
体如下：

１）轨迹相关的特征：通过接单数、总距离等

特征刻画配送员从门店出发到配送完成所有订单

的一趟轨迹；
２）配送员相关的特征：通过工作天数、延误

订单数等特征刻画配送员的个人能力、经验、偏
好、历史参与；

３）区域相关的特征：通过该区域访问次数等

特征刻画配送员对不同区域的熟悉程度；
４）外部环境相关的特征：通过天气、节假日

等特征刻画配送员工作环境的变化．
基于上述多维度的特征，可以更好地刻画配

送员的配送时间受个人能力、经验、行为、外部环

境等因素的影响．
本节建立的同步聚类和预测的配送员个性化

配送时间预测算法不依赖于预测函数 ｇｌ，Ｌ（·） 的

具体形式． 在数值实验部分，本文将采用 ＬＡＳＳＯ、
随机森林、ＳＶＲ 等多种基本的预测算法进行训

练，并比较不同算法的预测精度． 式（１）的求解

过程如表 １ 所示． 将全部配送员依据聚类特征

分成 Ｌ 类，并对每一类配送员进行预测，计算预

测误差总和，选择使得所有配送员的预测误差

总和最小的类目数量 Ｌ^ ． 通过同步处理聚类和

预测，该算法可以针对所有配送员找到合适的

聚类类目数量，以保证每一个类目下的配送员

行为特点相似，且有足够的训练样本以避免欠

学习的情况发生．
表 １　 基于聚类的配送员个性化配送时间预测算法

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｔｉｍｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入 全部配送员的聚类特征 ｛Ｆｋ｝ ｋ∈Ｋ，配送时间 － 特征矩阵｛Ｔｋ，Πｋ｝ ｋ∈Ｋ，聚类的类目数量上限Ｌｍａｘ，聚类迭代步数Ｉｍａｘ

输出 聚类结果和预测模型

１ ｆｏｒ Ｌ ＝ １； Ｌ ≤ Ｌｍａｘ，Ｌ ＋ ＋ ｄｏ

２ 　 随机选择 Ｌ 个配送员作为初始配送员集合 ｛Ｋｌ，Ｌ｝ ｌ∈Ｌ

３ 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １； ｉ ≤ Ｉｍａｘ； ｉ ＋ ＋ ｄｏ

４ 　 　 对于每个配送员集合 ｌ ，计算配送员集合质心 ｕｌ，Ｌ ＝ ∑
ｋ∈Ｋｌ，Ｌ

Ｆｋ ／ Ｋｌ，Ｌ

５ 　 　 对于每个配送员，计算配送员 ｋ 与每个配送员集合 Ｋｌ，Ｌ 质心的距离 ｄｉｓｋ，ｌ，Ｌ ＝ Ｆｋ － ｕｌ，Ｌ

６ 　 　 选取距离最小的集合 Ｋｌ∗， Ｌ，即ｌ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｌ

ｄｉｓｋ，ｌ，Ｌ
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续表 １

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

输入 全部配送员的聚类特征 ｛Ｆｋ｝ ｋ∈Ｋ，配送时间 － 特征矩阵｛Ｔｋ，Πｋ｝ ｋ∈Ｋ，聚类的类目数量上限Ｌｍａｘ，聚类迭代步数Ｉｍａｘ

输出 聚类结果和预测模型

７ 　 　 将配送员 ｋ 分配到配送员集合 Ｋｌ∗， Ｌ

８ 　 ｅｎｄ ｆｏｒ

９ 　 对于每个配送员集合，基于基础预测算法 A用配送员集合 Ｋｌ，Ｌ 的全部样本训练配送时间模型

１０ 　 利用验证集计算配送员集合 Ｋｌ，Ｌ 的预测误差 ｅＫｌ，Ｌ ＝ ｇｌ，Ｌ（Πｋ） － Ｔｋ

１１ 　 计算所有配送员的预测误差总和∑
Ｌ

ｌ ＝ １
ｅＫｌ，Ｌ

１２ ｅｎｄ ｆｏｒ

１３ 选取使得所有配送员的预测误差总和最小的 Ｌ^
１４ 记录聚类的类目数量为 Ｌ^ 时的配送员配送时间预测模型

２． ３　 基于订单集时空相似性的需求场景预测

算法

要实现考虑未来订单时空分布这个宽假设，
需要构建一个预测算法，以实现对未来订单集的

时间 －空间属性的预测，然而目前没有一个针对

需求时间 －空间属性的预测算法． 在传统决策中，
通常假设未来的需求服从先验分布，从而实现对

未来需求的预测． 但在 Ｏ２Ｏ 即时物流场景中，订
单出现的位置是高度不确定的，因此订单的数目

和空间分布都会影响订单的分派决策，这给未来

订单集的预测带来了极大的挑战． 基于先验分布

假设的研究方法通常仅考虑需求的数目，没有考

虑需求的空间属性． 通常考虑数目和空间属性的

方法是估计每一个消费者的购买概率或每个区域

的订单出现概率，基于这些规律随机生成未来的

订单［３７， ３８］ ． 但在 Ｏ２Ｏ 即时物流场景中，其配送规

模很大，拥有数量庞大的商家和消费者，通常在

１ 个５ ｋｍ ×５ ｋｍ 的配送区域内，拥有超过 １００ 个

商家，近万的消费者，组成一个大规模的配送网

络，但对于一个调度周期，配送区域内的 ５ ｍｉｎ 的

订单数目一般不到 １００ 个，配送网络的连接非常

稀疏． 对于大规模的稀疏网络，消费者的购买概率

非常小，从消费者或订单个体层面来预测订单集

会产生较大偏差，是不可行的．
目前有部分研究通过场景推演的思路来预测

未来需求的时空分布，例如 Ｌｉ 等［３９］ 选取历史场

景片段的订单集作为未来的需求场景，改善调度

决策的精准性． 现有的场景推演算法直接选取之

前若干天的历史场景片段，未考虑场景变化的规

律． 但在 Ｏ２Ｏ 即时物流场景中，不同场景的变化

很大． 选择不合适的场景时，由于订单的数目和分

布与真实情况存在较大的偏差，会使得平台无法

给出精准的决策，甚至使决策的绩效低于仅考虑

当前订单的决策． 例如，给决策模型输入的未来订

单集显示未来的订单数目较少，因此平台优先保

障当前订单的配送任务，将尽可能多的运力用于

完成当前的订单，而实际上未来的订单数目较多，
这就会造成平台在未来承担更多的延误． 因此对

于场景推演算法，核心的挑战是如何找到与当前

场景最相似的历史场景，从而实现更精准的预测．
为解决该挑战，本文提出基于订单集时空相

似性的需求场景预测算法（如表 ２ 所示）． 该算法

融合内外部跨域信息，考虑了外部和内部两大类

特征． 首先计算当前场景与历史场景外部和内部

特征的距离 ｄｉｓｔ，ｓ１ 和 ｄｉｓｔ，ｓ２ ，然后计算当前时刻与

历史场景库中不同场景的加权时空距离 Ｄｔ，ｓ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ρｉｄｉｓｔ，ｓｉ ，ｎ ＝ ２． 选取最小的加权时空距离所对

应的场景ｓ∗，将场景ｓ∗ 往后时长τｓ 的订单集作为

预测的未来订单集 Ｃ ｔ
ｆ，订单集中的每个订单ｃｉ 应

包括起点 ｏｉ 、终点 ｄｉ 和时间窗 ［ｅｉ，ｌｉ］ ，以期实现

对未来需求场景准确的时空分布预测．
该算法的重点如何计算 ｄｉｓｔ，ｓ１ 和 ｄｉｓｔ，ｓ２ ，具体

阐述如下：
１）外部特征距离 ｄｉｓｔ，ｓ１ ． Ｈｕａｎｇ 等［４０］ 和 Ｄａｉ

等［４１， ４２］ 对影响即时物流系统的订单数目的相关

特征进行了研究，本文基于已有研究和对企业运

营的调研，挖掘物流部门之外其他部门的信息，以
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及外部环境信息，构建外部特征集 Ｆ ｔ
１ ＝ ［ ｆ ｔ

１，１，…，
ｆ ｔ

１，ｍ］ ，特征包括天气、节假日、周几、促销信息等

ｍ 个特征，对于历史场景 ｓ ，提取场景 ｓ 的外部环

境特征 Ｆ ｔ
１ ＝ ［ ｆ ｓ

１，１，…， ｆ ｓ
１，ｍ］ ． 对所有特征做归一

化处理后，采用余弦距离计算当前时刻与场景 ｓ
的外部环境距离为

ｄｉｓｔ，ｓ１ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｆ ｔ

１，ｉ·ｆ ｓ
１，ｉ

　

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｆ ｔ

１，ｉ
２ ·

　

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｆ ｓ

１，ｉ
２

（２）

２）内部特征距离 ｄｉｓｔ，ｓ２ ． 基于物流部门积累的

历史订单信息，可以分析订单场景的演变规律． 对
于调度周期 ｔ ，提取 ｔ － ｐ，…，ｔ － １ 时刻的订单集

Ｃ ｔ －ｐ，…，Ｃ ｔ －１ ． 对于过去的备选场景 ｓ 对应的时刻

ｔ′，同样可以得到订单集Ｃ ｔ′－ｐ，…，Ｃ ｔ′－１ ． 通过分析

两个时刻过去的订单集之间的时空相似性，可以

比较两个时刻的场景相似性．
订单集之间的时空相似性度量 ＤＣＣ（Ｃ ｔ －ｉ，

Ｃ ｔ′－ｉ） 是该算法设计的难点． 本文参考已有文

献［４３，４４］，进一步考虑订单数目、订单的时间 － 空

间分布关系，提出的订单集时空相似性度量计算

过程如下：
首先，本文定义订单 ｃｉ， ｃｊ 之间的距离如式

（３）所示． 该式的含义为将一个订单变动为另一

个订单时，变动订单起点和终点所需的空间距离

与变动订单生成时间的距离的加权和，其中 ｖ－ 代

表所有配送员的平均配送速度

Ｄｃｃ（ｃｉ，ｃｊ） ＝ ｄ（ｉ，ｊ） ＋ ｄ（ｉ ＋ ｎ， ｊ ＋ ｎ）
ｖ－ ＋ ｅｉ － ｅｊ （３）

其次，本文定义订单 ｃｉ 和订单集 Ｃｊ 之间的时空

相似性如式（４）所示．该式的含义为该订单 ｃｉ 离订单

集 Ｃｊ 中的每个订单的距离 Ｄｃｃ（ｃｉ，ｃｋ），∀ ｃｋ ∈ Ｃｊ 的

最小值

ＤｃＣ（ｃｉ，Ｃｊ） ＝ ｍｉｎ
ｃｋ∈Ｃｊ

Ｄｃｃ（ｃｉ，ｃｋ） （４）

最后，本文给出两个订单集Ｃｉ，Ｃｊ 之间的距离度

量公式，定义为每个订单集中的每个订单 ｃｋ 到另一

订单集的距离 ＤｃＣ（ｃｉ，Ｃｊ），∀ ｃｋ ∈Ｃｉ 的平均值，如式

（５）所示

ＤＣＣ（Ｃｉ，Ｃｊ） ＝
∑
ｃｋ∈Ｃｉ

ＤｃＣ（ｃｋ，Ｃｊ） ＋ ∑
ｋ∈Ｃｊ

ＤｃＣ（ｃｊ，Ｃｉ）

Ｃｉ ＋ Ｃｊ

（５）

基于式（３） ～式（５），通过分析一个订单集变

动为另一个订单集需要的移动距离，可以得到衡

量两个订单集时空相似性的度量指标 ＤＣＣ（Ｃ ｉ，
Ｃ ｊ） ． 基于该度量，则两个场景的订单集时空相似

性度量为过去 ｐ 个订单集的时空相似性的均值，
如式（６）所示．

ｄｉｓｔ，ｓ２ （ ｔ，ｔ′） ＝
∑

ｐ

ｉ ＝ １
ＤＣＣ（Ｃ ｔ －ｉ，Ｃ ｔ′－ｉ）

ｐ （６）

基于式（２）和式（６），可得到不同场景的内外

部特征的距离度量．
表 ２　 基于订单集时空相似性的需求场景预测算法

Ｔａｂｌｅ ２ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｍａｎｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入
调度周期 ｔ，调度决策周期时长τａ ，场景片段时长 τｓ ，

历史场景库 Ｓ

输出 与当前调度场景最相似的场景所包含的订单集 Ｃｔ
ｆ

１
提取调度周期 ｔ的场景特征集 Ｆ^ｔ ＝ ｛Ｆｔ

１，…，Ｆｔ
ｎ｝ ，场景

特征集由若干类不同维度的特征组成

２ ｆｏｒ ｓ ∈ Ｓ ｄｏ

３ 　 　 对于场景 ｓ ，提取场景的特征集 Ｆ^ｓ ＝ ＝ ｛Ｆｓ
１，…，Ｆｓ

ｎ｝

４
　 　 计算调度时刻 ｔ 的场景与场景 ｓ 的特征子集 Ｆｔ

ｉ，

Ｆｓ
ｉ （ ｉ ＝ １，…，ｎ） 之间的距离 ｄｉｓｔ，ｓｉ

５

　 　 调度时刻 ｔ 的场景与场景 ｓ 的距离是多维特征的

距离的加权平均， Ｄｔ，ｓ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ρｉｄｉｓｔ，ｓｉ ，其中∑

ｎ

ｉ ＝ １
ρｉ ＝ １

６
　 　 选取与当前场景距离最小的场景 ｓ∗，其中 ｓ∗ ＝
ｍｉｎ
ｓ

Ｄｔ，ｓ，ｓ ∈ Ｓ

７
　 　 提取场景 ｓ∗ 往后时长 τｓ 的订单集作为预测的未

来订单集 Ｃｔ
ｆ

８ ｅｎｄ ｆｏｒ

２． ４　 考虑预测不确定性的Ｏ２Ｏ即时物流调度模型

在众包配送员的配送时间存在差异的情况

下，需要在配送决策过程中，实时预测某个订单 ／
订单集分派给不同配送员需要的配送时间，并基

于未来订单集的时空预测结果，给出符合配送员

个人配送能力的订单分派和路径规划方案，提高

决策精准度．
具体来讲，Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型的优化目

标为最小化延误成本和旅行成本． 优化的决策包

括：配送员 ｋ 是否经过从节点 ｉ 到节点 ｊ 的边 ｘｔ
ｉｊｋ

（０ － １ 变量， ｘｔ
ｉｊｋ ＝ １ 代表配送员 ｋ 经过从节点 ｉ
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到节点 ｊ 的边，否则 ｘｔ
ｉｊｋ ＝ ０ ）；订单 ｉ 是否被分配

给配送员 ｋ 完成配送 ｙｔ
ｉｋ （０ － １ 变量， ｙｔ

ｉｋ ＝ １ 代表

订单 ｉ 被分配给配送员 ｋ ，否则 ｙｔ
ｉｋ ＝ ０ ）．

将个性化众包配送时间预测模型和基于订单

集时空相似性的需求预测场景算法纳入即时物流

调度模型，给出优化的目标函数如下

ｍｉｎ
Ｘ，Ｙ

∑
ｉ∈Ｄｔａ∪Ｄｔｃ∪Ｄｔｆ

ｃ^ｐ （Ｂ
�ｔ
ｉ －ｌｔｉ） ＋ ＋∑

ｋ∈Ｋｔ
ｃ^ｄ Ｌ

－
ｔ
ｋ （７）

其中 Ｂ�ｔ
ｉ 表示订单 ｉ 的配送完成时间， ｌｔｉ 表示订单 ｉ

的最晚送达时间， Ｌ
－
ｔ
ｋ 表示配送员 ｋ 的总旅行时

间， ｃ^ｐ 和 ｃ^ｄ 分别表示延误时间和旅行时间的单位

成本．
由于存在未被刻画的特征、随机性因素的影

响，与预测模型的预测结果相比，真实的配送时间

存在不确定性，因此 Ｂ�ｔ
ｉ 不是一个确定值，与预测

模型的预测不确定性相关． 因此，本文基于预测函

数 ｇｌ，Ｌ^（·） ，计算配送员完成每个订单时的配送时

间预估值，并与数据集中记录的真实值 Ｔｋ 进行比

较，得到配送时间的预测误差． 记录数据集中的所

有预测误差集合 ｛Ｔｋ － ｇｌ，Ｌ^（Πｋ） ｜ ｋ∈Ｋ｝ ，可以得

到误差的累积密度函数 Ｆ ｌ，Ｌ^（ｘ） ， Ｆ ｌ，Ｌ^（ｘ） 代表预

测误差小于 ｘ 的概率，由预测误差集合中小于 ｘ
的元素比例得到，如式（８）所示，据此可以度量配

送时间预测模型的不确定性

Ｆ ｌ，Ｌ^（ｘ） ＝
｛Ｔｋ － ｇｌ，Ｌ^（Πｋ） ＜ ｘ ｜ ｋ ∈ Ｋ｝

｛Ｔｋ － ｇｌ，Ｌ^（Πｋ） ｜ ｋ ∈ Ｋ｝
（８）

基于个性化众包配送时间预测模型的预测残

差分布，计算出订单 ｉ 的配送完成时间的概率分

布 ｐｔ
ｉｋ（ｙ） ＝ ｐｔ

ｉｋ（ｙ － １ ＜ Ｂ ｔ
ｉ ＋ε ＜ ｙ） ＝ Ｆ ｌ，Ｌ^（ｙ － Ｂ ｔ

ｉ） －
Ｆ ｌ，Ｌ^（ｙ － １ － Ｂ ｔ

ｉ） ，从而得到完整的模型如下

ｍｉｎ
Ｘ，Ｙ

∑
ｉ∈Ｄｔａ∪Ｄｔｃ∪Ｄｔｆ

∑
ｙ

ｐｔ
ｉｋ（ｙ） ｃ^ｐ （ｙ － ｌｔｉ） ＋ ＋

　 　 ∑
ｋ∈Ｋｔ

ｃ^ｄ Ｌ
－
ｔ
ｋ （９）

ｓ． ｔ．

∑
ｊ∈Ｎｔ，ｊ≠ｉ

ｘｔ
ｉｊｋ ＝ ｙｔ

ｉｋ，∀ｉ ∈ Ｏｔ
ｃ ∪ Ｏｔ

ｆ，ｋ ∈ Ｋ ｔ （１０）

∑
ｋ∈Ｋｔ

ｙｔ
ｉｋ ＝ １， ∀ｉ ∈ Ｏｔ

ｃ （１１）

∑
ｋ∈Ｋｔ

ｙｔ
ｉｋ ≤１， ∀ｉ ∈ Ｏｔ

ｆ （１２）

∑
ｊ∈Ｎｔ，ｊ≠ｉ

ｘｔ
ｉｊｋ － ∑

ｊ∈Ｎｔ，ｊ≠ｉ
ｘｔ
ｉ ＋ｎｔ，ｊｋ ＝ ０

　 　 ∀ｉ ∈ Ｏｔ
ｃ ∪ Ｏｔ

ｆ，ｋ ∈ Ｋ ｔ （１３）

∑
ｊ∈Ｎｔ，ｊ≠ｉ

ｘｔ
ｉｊｋ ＝ ｍｉｎ｛１ － ｚ^ｔｉｋ，ｙ^ｔ

ｉｋ｝，∀ｉ ∈ Ｏｔ
ａ

　 　 　 ｋ ∈ Ｋ ｔ （１４）

∑
ｊ∈Ｎｔ

ｘｔ
ｉ ＋ｎｔ，ｊｋ ＝ ｙ^ｔ

ｉｋ，∀ｉ ∈ Ｏｔ
ａ，ｋ ∈ Ｋ ｔ （１５）

∑
ｊ∈Ｎｔ

ｘｔ
２ｎｔ＋ｋ， ｊｋ ＝ ∑

ｊ∈Ｎｔ
ｘｔ
ｊ０ｋ ＝ １，∀ｋ ∈ Ｋ ｔ （１６）

∑
ｊ∈Ｎｔ，ｊ≠ｉ

ｘｔｊｉｋ － ∑
ｊ∈Ｎｔ，ｊ≠ｉ

ｘｔｉｊｋ ＝０，∀ｉ∈Ｎ ｔ，ｋ ∈ Ｋｔ （１７）

Ｂｔ
ｊ ≥（Ｂｔ

ｉ ＋ ｇｌ，Ｌ＾ （Π（ｘ，ｙ））） (∑
ｋ∈Ｋｔ

ｘｔｉｊｋ )
　 　 　 　 ∀ｉ，ｊ ∈ Ｎｔ，ｉ ≠ ｊ （１８）
Ｂｔ

ｉ ≥ ｅｉ，∀ｉ ∈ Ｎｔ （１９）

Ｌｔ
ｊ ≥（Ｌｔ

ｉ ＋ ｇｌ，Ｌ＾ （Π（ｘ，ｙ））（∑
ｋ∈Ｋｔ

ｘｔｉｊｋ），∀ｉ

　 　 　 　 ｊ ∈ Ｎｔ，ｉ ≠ ｊ （２０）

Ｌ
－ ｔ
ｋ ≥ Ｌｔ

ｉ ｘｔｉ０ｋ，∀ｉ ∈ Ｎｔ，ｋ ∈ Ｋｔ （２１）
Ｑｔ

ｊｋ ≥（Ｑｔ
ｉｋ ＋ ｑｊ） ｘｔｉｊｋ，∀ｉ，ｊ ∈ Ｎｔ，ｉ ≠ ｊ

　 　 　 　 ｋ ∈ Ｋｔ （２２）
Ｑｔ

２ｎｔ＋ｋ，ｋ ≥ Ｑｋ，∀ｋ ∈ Ｋｔ （２３）
ｍａｘ｛０，ｑｉ｝ ≤ Ｑｔ

ｉｋ ≤ｍｉｎ｛Ｑｋ，Ｑｋ ＋ ｑｉ｝
　 　 　 　 ∀ｉ ∈ Ｎｔ，ｋ ∈ Ｋｔ （２４）

ｘｔｉｊｋ ∈｛０，１｝，∀ｉ， ｊ ∈ Ｎ^ｔ，ｉ ≠ ｊ， ｋ ∈ Ｋｔ （２５）
ｙｔｉｋ ∈｛０，１｝，∀ｉ ∈ Ｏｔ

ｃ ∪ Ｏｔ
ｆ （２６）

Ｂｔ
ｉ ≥０，∀ｉ ∈ Ｎ^ｔ （２７）

Ｌｔ
ｉ ≥０，∀ｉ ∈ Ｎ^ｔ （２８）

Ｑｔ
ｉｋ ≥０，∀ｉ ∈ Ｎ^ｔ （２９）

其中约束（１０） ～约束（１３）为订单唯一性约束，保
证每个订单只由一个配送员完成配送服务；约束

（１４） ～约束（１５）为已分配订单约束，为针对在调

度决策时刻 ｔ 之前已经被分配给配送员但尚未完

成的订单的路径规划决策约束；约束（１６） ～ 约束

（１７）为配送员的路径流量平衡约束，保证配送员

的路径的连续性以及每个节点只到达一次：约束

（１８） ～约束（２１）为配送时间约束，构建派单和路

径规划决策和每个订单的完成时间、配送员的总

旅行时间之间的关系；约束（２２） ～ 约束（２４）为容

量约束，保证配送员的接单数不超过其服务能力

限制；约束（２５） ～ 约束（２９）为符号定义域约束，
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确定每个决策变量的取值范围．
上述新决策范式下的调度模型和现有多数调

度模型的差异主要体现在以下几个方面．
１）放宽未来需求服从先验分布的假设，跨域

融合企业内外部多维数据，基于订单集时空相似

性的需求场景预测算法得到预测订单集合 Ｃ ｔ
ｆ ，将

这部分订单纳入模型中，增加了调度决策模型中

考虑的订单总数，问题规模变大，增加了求解复

杂度．
２）放宽配送时间一致的假设，将跨域融合多

维数据构建的个性化的配送时间预测模型纳入考

量（见约束 （ １８ ） 和约束 （ ２０ ） 中的 ｇｌ，Ｌ＾ （Π（ｘ，
ｙ）） ），支持精准决策，对不同决策方案进行评估

时，需要基于个性化的配送时间预测模型给出每

个配送员完成订单需要的配送时间，与固定的配

送时间相比，增加了评估不同决策方案的复杂度．
３）通过历史数据计算预测模型的残差分布

函数 Ｆ ｌ，Ｌ＾ （·） ，计算配送员完成订单需要的配送

时间的概率分布 ｐｔ
ｉｋ（·） ，实现延误成本的准确估

计． 这将预测模型的点估计及其不确定性同时纳

入决策模型，但增加了计算不同决策方案下目标

函数的复杂度．
４）个性化预测模型的融合使得传统的先预

测再决策的异步求解方法（即先将特征值代入预

测模型得到预测值，再将预测值代入到优化模型

中）失效． 因为个性化配送时间预测模型的特征

Π（ｘ，ｙ） 受模型决策变量的影响． 例如接单数、轨
迹距离等特征，受到派单决策的影响，无法在给出

决策方案前获得个性化配送时间预测模型的特征

的具体值． 因此将预测模型融合到目标函数中后，
预测特征和决策方案的耦合，使得无法在优化决

策制定前完成预测．
上述特点对求解算法提出了挑战，本文基于

禁忌搜索的算法思路［３４］，建立同步预测和决策的

算法来进行求解，让二者在统一框架下同步完成，
实现预测和决策深度融合，如表 ３ 所示． 算法首先

生成一个初始决策方案作为当前决策方案，然后

通过移动一个订单的分派关系来寻找当前决策方

案的邻域集，对于邻域集中的每一个决策方案，计
算预测模型对应的特征，基于预测模型得到每个

订单的配送时间，然后得到每一个决策方案的绩

效，将邻域集中最优的决策方案作为下一个决策

方案，并将原方案加入禁忌列表． 通过该算法可以

首先生成决策方案，再结合预测模型来评估决策

方案，并通过搜索来寻找更优的决策方案，从而解

决了同步预测和决策的难点．
表 ３　 同步预测和决策的配送决策求解算法

Ｔａｂｌｅ ３ Ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

输入
订单集 Ｃｔ ；配送员集合 Ｋｔ ；最大迭代步数 Ｌ ；禁忌列表

中的决策方案被禁止选择的迭代步数 θ ；

输出 订单分派决策 ｙｔｉｋ ；路径规划决策 ｘｔｉｊｋ ；

１
生成一个可行的初始决策方案作为当前决策方案 （Ｘ０，

Ｙ０）

２ 将当前决策方案 （Ｘ０，Ｙ０） 作为最优方案 （Ｘｂ，Ｙｂ）

３ ｆｏｒ ｌ ＝ １；ｌ ≤ Ｌ；ｌ ＋ ＋ ｄｏ

４
　 　 通过调整一个订单的分派或配送次序，建立当前决

策方案的邻域决策方案集合 ｌ

５
　 　 检查 ｌ 中的每一个决策方案，移除无法满足容量

约束和在禁忌列表中的决策方案

６

　 　 针对决策方案集合中的每一个方案 （Ｘｉ，Ｙｉ） ∈ ｌ，

通过计算预测模型的特征 Π（ｘ，ｙ）、每个订单的配送时

间，得到总成本ｆｉ

７
　 　 选择决策方案集合 ｌ 中的最优决策方案 ｉ∗ ＝

ａｒｇｍｉｎｉ ｆｉ

８

　 　 如果决策方案 （ Ｘｉ∗， Ｙｉ∗） 优于最优决策方案

（Ｘｂ，Ｙｂ），即ｆｉ∗ ＜ ｆｂ，则选择决策方案（Ｘｉ∗，Ｙｉ∗） 作为

最优决策方案（Ｘｂ，Ｙｂ），即（Ｘｂ，Ｙｂ） ← （Ｘｉ∗，Ｙｉ∗）

９
　 　 将当前决策方案 （Ｘ０，Ｙ０） 加入禁忌列表，并将禁

忌列表中已保留 θ 次迭代的决策方案移除

１０
　 　 选择 （Ｘｉ∗，Ｙｉ∗） 作为新的当前决策方案，即 （Ｘ０，

Ｙ０） ← （Ｘｉ∗，Ｙｉ∗）

１１ ｅｎｄ ｆｏｒ

１２ 输出 （Ｘｂ，Ｙｂ） 作为最终决策方案

３　 数值实验

本节基于真实的订单数据来验证本文提出的

Ｏ２Ｏ 即时物流调度决策模型的有效性，以及放宽

假设和跨域融合对于 Ｏ２Ｏ 即时物流调度决策的

影响．
３． １　 数据集简介

本文使用的数据集来自全国最大的 Ｏ２Ｏ 商

超配送平台之一． 数据集为北京市某区域 （１４. ２５ ×
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１３． ６３ ｋｍ２ ）的运营数据，包含该区域的 ２６ 家门店

从 ２０１６ 年 ７ 月 １４ 日—２０１９ 年 ４ 月 １２ 日的运营

信息，涵盖订单、用户、仓储、促销、ＡＰＰ 运维、物
流、配送员等多维度，比如优惠券面值、发券数量、
收货地址经纬度、商户和平台补贴、应付运费、商
品评分、评价内容、商品可用库存、订单金额、下单

时间、拣货时间、送达时间、配送员 ＩＤ、配送距离

等，共包含 ８ ５３０ １８５ 条原始记录． 图 ４ 展示了门

店和消费者的分布情况，红点代表门店的位置，黑
点代表消费者的位置． 数据集时间段内，共有消费

者 ５２ ９８４ 人，配送员 ９ ０２６ 人，订单 １ ２３０ ６２４ 个．

图 ４　 数据集店铺及消费者位置分布

Ｆｉｇ． ４ Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｒｃｈａｎｔｓ ａｎｄ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ

配送平台的工作时间为每天早上 ８ 点—晚上

１２ 点． 每 ５ ｍｉｎ，平台对订单进行一次分派和路径

规划决策． 基于平台实际运营的成本估计，设置单

位延误成本 ｃ^ｐ 为 ０． ４ 元 ／ ｍｉｎ，单位旅行成本 ｃ^ｄ 为
０． １ 元 ／ ｍｉｎ，作为调度模型的参数输入．
３． ２　 个性化众包配送时间预测模型数值实验结果

模型的训练集选取 ２０１６ 年 ７ 月 １４ 日—
２０１８ 年１０ 月 ３１ 日的数据，测试集选取 ２０１８ 年

１１ 月１ 日—２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日的数据． 选取了

两个评价指标：平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒ⁃
ｒｏｒ，ＭＡＥ） 和平均相对误差 （Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒ⁃
ｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）．

本文基于真实数据，跨域融合物流部门、其他

运营部门、外部环境信息，分析不同信息对配送时

间的影响，挖掘了与配送时间相关的特征共

９４ 个，包括 １）轨迹相关特征共 ３４ 个，例如轨迹总

距离、订单数、门店数等； ２）配送员相关共 ５１ 个，
包括配送员连续工作天数、历史配送速度、历史延

误订单数等； ３）区域相关特征共 ３ 个，包括配送

员是否访问过该区域、配送员访问该区域的次数

等； ４）外部环境相关特征共 ６ 个，包括最高最低

气温、天气、风速等．
基于表 １ 的算法，本文选取了多种不同的基

础预测算法，包括线性回归、ＬＡＳＳＯ、弹性网络、
随机森林、线性支持向量回归、高斯核支持向量

回归等预测模型． 基于真实数据集，本文提取出

１ ０６３ ０４６趟配送轨迹，一趟配送轨迹代表配送

员从一个地点到另一个地点真实花费的时间，
地点包括商店和订单所在的位置． 对于不同基

础预测算法的模型，根据训练集训练得到的模

型，在测试集中的预测精度结果如表 ４ 所示．
表 ４　 不同的基础预测算法对预测精度的影响

Ｔａｂｌｅ ４ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｓｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

预测模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ

线性回归 ５． ３１ ２６． ０４％

ＬＡＳＳＯ ５． ０９ ２４． ６０％

弹性网络 ５． ０８ ２４． ５６％

随机森林 ４． ８７ ２３． ４９％

线性支持向量回归 ５． ０２ ２６． ０１％

高斯支持向量回归 ５． ３０ ２６． ０１％

　 　 通过表 ４ 可以验证，本文提出的算法选取不

同的基础预测算法都能得到稳定的预测结果，具
有较好的普适性． 在所有基础预测算法中，采用随

机森林作为基础预测算法时预测误差最小，因此

在后续的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型中，将选取随机

森林作为基础预测算法．
进一步的，本文与 Ｌｉｕ 等［ ３４］ 提出的预测模型

进行了比较，由于 Ｌｉｕ 等［ ３４］的预测模型针对从商

店出发到完成所有订单的配送的完整配送轨迹的

预测，且每趟轨迹至少包括两个订单，因此本文从

数据集中提取 ８０ ９００ 条完整轨迹进行预测结果

的比较，结果如表 ５ 所示． 结果显示本文提出的算

法能够显著提升预测的精度，这主要是由两个方

面带来．
１）相比 Ｌｉｕ 等［ ３４］仅考虑了轨迹相关的特征，

本文充分分析了配送员、外部环境等多维度的特
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征，充分挖掘影响配送时间的因素．
２）本文采用基于聚类的预测算法，通过聚类

将具有相似行为模式的配送员分到同一类目进行

模型训练，避免了过拟合和欠拟合的情况，提高了

预测模型的精度．
表 ５　 不同的预测模型对预测精度的影响

Ｔａｂｌｅ ５ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

预测模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ

Ｌｉｕ 等［ ３４］提出的模型 ８． ２４ ３７． ９０％

本文提出的模型 ７． １５ ２４． ６２％

３． ３　 考虑预测不确定性的Ｏ２Ｏ 即时物流调度模

型数值实验结果

本文基于 Ｃ 语言实现 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模

型，选取 ２０１９ 年 １ 月 １ 日—２０１９ 年 ３ 月 ３１ 日共

９０ 天的真实数据进行调度模型的数值仿真实验．
针对每一天的调度决策，本文重复进行了 ２０ 次数

值实验，并计算结果的均值，得到调度模型的绩

效． 考虑到 Ｏ２Ｏ 即时物流场景的特点，本文选取

了 ３ 个指标：１）延误订单数． Ｏ２Ｏ 即时物流最大

的特点就是高时效性，因此延误订单数的多少是

目前所有 Ｏ２Ｏ 企业绩效考核的最重要指标，减少

延误订单可以提高消费者对服务的满意度． ２）平
均配送时间． 一方面，Ｏ２Ｏ 企业会向消费者承诺

订单送达的时间范围，如果订单的平均配送时间

更短，意味着企业可以承诺订单在更短的时间内

送达，有利于提供其竞争力，另一方面，更短的平

均配送时间意味着配送员可以更快地返回商店服

务下一个订单，提高了系统的效率． ３）成本． 目前

Ｏ２Ｏ 企业的物流配送成本高企，因此控制成本也

是企业的重要发展指标．
表 ６ 展示了新决策范式下的调度模型和现有

文献中的模型的对比． 现有文献选取了即时物流

领域有代表性的两篇文章． Ａｒｓｌａｎ 等［１２］ 针对众包

配送员参与的最后 １ ｋｍ 问题进行研究，提供了一

种动态派单算法，是基于众包的最后 １ ｋｍ 配送领

域最早的研究之一． 该算法没有考虑配送时间预

测和未来订单集，也没有考虑个性化配送决策．
Ｌｉｕ 等［ ３４］在最后 １ ｋｍ 问题的派单决策中，考虑了

基于机器学习的配送距离预测，但没有考虑个性

化派单和未来订单． 本文基于两篇文章的思路，将

其方法在该场景下应用，并在同一数据集中进行

仿真实验，以对比新决策范式下的调度模型的

绩效．
表 ６　 不同方法下 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型的绩效

Ｔａｂｌｅ ６ Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｏ２Ｏ ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 结果
延误订单数

／ 个

平均配送时间

／ ｍｉｎ

成本

／ 元

Ａｒｓｌａｎ 等［１２］ 结果 ３６５． ３７ ３０． ９７ ４ ８５８． ９

Ｌｉｕ 等［ ３４］
结果 ２５７． ５２ ３１． １２ ３ ３１４． ９

提升 ２９． ５２％ － ０． ４８％ ３１． ７８％

新决策范式下

的调度模型

结果 ８１． ２６ ２３． ７６ ２ ０７４． ６

提升 ６８． ４５％ ２３． ２８％ ５７． ３０％

　 　 比较表 ６ 的结果可以发现，Ｌｉｕ 等［ ３４］ 通过订

单的分布特征，构建了配送时间的预测模型，相比

Ａｒｓｌａｎ 等［１２］降低了系统的延误订单数和成本． 本
文提出的方法通过引入跨域多维特征、考虑个性

化预测模型的点估计及其不确定性、未来订单集

的预测，相比 Ｌｉｕ 等［３４］ 的方法，对于系统的延误

订单数、平均配送时间和成本三个指标，均有显著

的降低． 这说明本研究所提出的新决策范式下的

调度模型在满足 Ｏ２Ｏ 即时调度的特定要求方面

有明显优势．
为进一步分析新范式是如何带来绩效提升，

本文将新决策范式下的调度模型的要素进行拆

解，比较分析不同要素如何影响绩效指标． 本文以

Ａｒｓｌａｎ 等［１２］的调度结果为基准模型，即模型 １（不
考虑个性化众包配送时间预测模型和未来订单

集，即假设所有配送员的配送时间是一致的，不考

虑未来订单集），对比了 ４ 种模型和其的区别． 表
７ 汇总了不同调度模型的特点． 模型 ２ 相比模型

１，多考虑了个性化配送时间预测模型的点估计及

其不确定性． 模型 ３，模型 ４ 和新决策范式下的调

度模型在模型 ２ 的基础上，进一步考虑了未来订

单集的影响． 但三个模型对未来订单集的预测方

式不同，模型 ３ 选择前一天的订单数据作为未来

的订单集的预测结果［ ３９］；模型 ４ 和模型 ５ 采用基

于相似度度量的方式来预测，其中模型 ４ 仅考虑

促销、天气等外部数据来预测，新决策范式下的调

度模型同时考虑内部和外部的全景式数据来进行

预测．
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表 ７　 不同调度模型特点

Ｔａｂｌｅ ７ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

模型

考虑个性化配送时间 考虑未来订单集

假设配送时间一致
同时考虑预测点

估计及其不确定性
直接采用前一天

考虑

外部特征

考虑

内部特征

模型 １ √ × × × ×

模型 ２ × √ × × ×

模型 ３ × √ √ × ×

模型 ４ × √ × √ ×

新决策范式下的调度模型 × √ × √ √

　 　 表 ８ 总结了考虑不同个性化配送时间预测

方法和不同未来订单集预测方法对调度模型绩

效的影响结果，每种方法的提升均为相比上一

种方法结果的提升． 其中模型 １ 和模型 ２ 的对

比，聚焦于是否有配送时间预测的比较，体现了

个性化配送时间假设转变的价值． 模型 ３，模型 ４
和新决策范式下的调度模型的对比，聚焦于未

来订单集的不同预测方法的比较，体现了需求

时空属性假设转变的价值． 具体价值实现路径

分析如下．
表 ８　 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型的绩效比较

Ｔａｂｌｅ ８ Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｏ２Ｏ ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

研究内容 模型 结果 延误订单数 ／ 个 平均配送时间 ／ ｍｉｎ 成本 ／ 元

个性化配送时间

假设转变的价值

模型 １

模型 ２

结果 ３６５． ３７ ３０． ９７ ４ ８５８． ９

结果 ９５． １４ ２４． ６６ ２ ３０３． ７

提升 ７３． ９６％ ２０． ３７％ ５３． ５９％

需求时空属性

假设转变的价值

模型 ３

模型 ４

新决策范式下

的调度模型

结果 １０３． ２６ ２５． ３２ ２ ５１２． ８

提升 － ８． ５３％ － ２． ６８％ － ９． ０８％

结果 ８８． ２７ ２４． １１ ２ １９３． ６

提升 １４． ５２％ ４． ７８％ １２． ７０％

结果 ８１． ２６ ２３． ７６ ２ ０７４． ６

提升 ７． ９４％ １． ４５％ ５． ４２％

　 　 １）个性化配送时间假设转变的价值

比较模型 １ 和模型 ２ 的结果可以发现，通过

将本文提出的个性化众包配送时间预测模型的点

估计及其不确定性纳入 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型，
可以降低延误订单数 ７３． ９６％，降低平均配送时

间 ２０． ７６％，降低系统成本 ５３． ５９％． 个性化配送

时间假设转变对系统绩效的提升主要有两个

原因．
（ａ）通过结合个性化众包配送时间预测模

型，订单分派和路径规划模型可以更合适地匹配

配送员和订单． 如果平台不能准确预测配送时间，
可能会将紧急的订单分配给没有经验的配送员，
从而造成更多的延误；或将不紧急的订单分配给

经验丰富的配送员，造成运力的浪费，并可能导致

未来有更多的订单产生延误．
（ｂ）预测模型存在误差，会影响订单分派和

路径规划模型的决策质量． 依据个性化众包配送

时间预测模型，系统将订单分配给可以按时完成

订单的配送员，但在真实环境中存在随机因素的

影响，可能会造成未被预测到的配送时间变化． 将
预测模型的不确定性融入决策模型，可以使决策

能够适应动态变化的场景，降低订单延误的概率．
２）需求时空属性假设转变的价值

比较模型 ２ 和模型 ３ 的结果可以发现，在考

虑未来需求时，如果方法不适合，比如直接利用前

一天的订单信息作为未来订单信息的模拟，反而
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会降低系统的绩效，造成延误订单数、平均配送时

间和系统总成本均增加． 这是因为不同天之间的

订单分布规律存在较大差异，如果选取了差异较

大的场景，会对物流决策模型造成误导． 因此需要

选取合适的场景作为未来订单集的模拟．
模型 ４ 相比与模型 ３，降低了 １４． ５２％的延误

订单数和 １２． ７０％的系统成本，说明基于本文提

出的订单集时空相似性度量方法，可以更好地选

择与当天实际情况更为相似的订单集作为未来订

单集的模拟，从而提升系统的绩效． 此外，模型 ５
进一步降低了 ７． ９４％的延误订单数和 ５． ４２％的

系统成本． 这说明采用全景式数据，考虑的特征维

度更丰富，能够更好的挖掘不同场景之间的信息，
选择与当前更相似的场景，从而在物流调度中给

出更好的决策，有效地提升系统绩效． 需求时空属

性假设转变对系统绩效的提升主要有两个原因．
（ａ）通过考虑未来需求，系统可以根据当前

的配送员数目、当前的需求和未来的需求进行统

筹决策． 当未来的需求数目高、空间分布广时，系
统可以保留部分配送员以应对未来的需求；当未

来的需求数目低，空间分布小时，系统可以让更多

的配送员参与到完成当前的需求的任务中． 通过

更好地匹配配送员与需求，可以提高配送员的利

用率，降低订单的延误．
（ｂ）通过基于订单集时空相似性的需求场景

预测算法，可以获取未来需求的时空分布，提升决

策精准度． 比如，在系统进行配送决策时，可以让

配送员提前前往需求数目较高的区域等待，从而

提高配送员服务未来需求的能力，降低未来订单

的延误．

４　 结束语

本文通过分析 Ｏ２Ｏ 即时物流调度问题的特

点，应用新的决策范式，将分散在不同领域、不同

系统的数据整合起来，将配送时间一致和订单服

从先验分布的假设转变为个性化的配送时间和考

虑订单的时空属性的宽假设，并建立个性化配送

时间预测模型和基于订单集时空相似性的需求场

景预测算法． 结合这两个基于大数据的预测模型，
本文建立个性化 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型，该模型

将配送员的个性化配送时间和未来订单集的时空

分布纳入考量． 更进一步，本文将个性化配送时间

预测模型的点估计及其不确定性同时融入优化函

数，通过最小化期望延误成本和旅行成本来优化

派单和路径规划决策． 个性化的模型使得 Ｏ２Ｏ 即

时物流调度模型的约束数量增加，同时数据和模

型的深度融合需要同步处理配送时间的预测与派

单和路径规划决策的优化，增加了问题的复杂度．
本文设计了同步预测和决策的启发式算法，对模

型进行求解．
本文与中国最大 Ｏ２Ｏ 商超平台之一合作，基

于真实数据集进行分析，验证了考虑预测不确定

性的 Ｏ２Ｏ 即时物流调度模型的有效性． 并通过比

较不同方法下的系统绩效，验证了新决策范式下

的调度模型的有效性． 通过考虑个性化众包配送

时间预测模型和基于订单集时空相似性的未来需

求场景预测算法， 可以提高系统绩效， 降低

７７. ７６％的延误订单数，２３． ２８％的平均配送时间

和 ５７． ３０％的配送成本． 基于本文的研究结果，可
以给 Ｏ２Ｏ 平台提供一些管理启示．

１）不同众包配送员的工作意愿是不同的，且
会受到平台提供的收入、评级和惩罚的交互影响．
不同的众包配送员在完成订单时，需要的配送时

间是存在差异的，订单的配送时间不仅与众包配

送员的个人经验和需要完成的订单集相关，也与

外部环境相关，且不同的配送员，对于环境的反应

也是不同的． 因此本文指出，在 Ｏ２Ｏ 即时物流决

策中需要同时考虑人和订单两个维度，需要对众

包配送员进行分类，将具有相似行为模式的配送

员分为一类，对同类的配送员建立配送时间预测

模型，可以避免过拟合和欠拟合的情况，提高预测

精度．
２）在平台进行订单分派和路径规划决策时，

应该考虑不同配送员完成订单配送时不同的配送

时间，以及预测模型的预测误差，这可以让平台提

供更精准化的决策，避免运力的浪费和订单的

延误．
３）对于平台的决策，考虑未来订单集的时空

分布是有意义的，但需要对选取的场景进行相似

性的分析． 随机选取的场景如果与当前场景差异

较大，反而会降低决策的质量． 通过挖掘不同场景
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之间的时空相似性，可以选取合适的场景，给出更

优的决策．
本文基于决策范式转变的理念，对 Ｏ２Ｏ 即时

物流调度问题进行了研究，但本文的模型也有一

定局限性． 首先，分析个性化的配送时间时，本文

没有考虑目的地的小区布局、楼层等因素对配送

时间的影响，这些因素可以更好地帮助预测配送

时间；其次，本文考虑了需求端订单数目和分布的

不确定性，和运力端配送时间不确定性对物流调

度问题的影响，但没有讨论运力供给端配送员数

目和分布的不确定性对物流调度问题带来的影

响． 这些都有待在以后的工作中继续完成．
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—９６—第 ５ 期 代宏砚等： 大数据驱动的决策范式转变———以个性化 Ｏ２Ｏ 即时物流调度为例


