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Resumo—As cadeias de suprimentos desempenham um papel
fundamental na indistria agricola, especialmente no caso de
culturas de alto valor, como o pistache, onde uma gestao eficiente
pode impulsionar o crescimento economico e promover a susten-
tabilidade. Embora pesquisas anteriores tenham explorado es-
tratégias de otimizacio para essas cadeias, a maioria dos estudos
concentra-se no uso de algoritmos populacionais para enfrentar
esses desafios. Neste trabalho, apresenta-se a aplicacido do algo-
ritmo de Busca em Vizinhanca Variavel (Variable Neighborhood
Search - VNS) e avaliamos seu desempenho em comparaciao com
uma metaheuristica populacional, especificamente o Algoritmo
Genético (Genetic Algorithm - GA). Os resultados mostram que
o VNS apresenta consistentemente um desempenho superior ao
GA, tanto em termos de eficiéncia computacional quanto de
qualidade das solucdes, especialmente em instincias de maior
porte. Esses achados destacam o potencial do método proposto
como uma abordagem eficaz para a otimizacao de cadeias de
suprimentos.

Index Terms—Otimizacdo de Cadeias de Suprimentos, Me-
taheuristicas, Busca em Vizinhanca Variavel, Sustentabilidade.

I. INTRODUCAO

A agricultura desempenha um papel fundamental no de-
senvolvimento econdmico, contribuindo ndo apenas para a
seguran¢a alimentar, mas também para as exportagdes e O
crescimento industrial. Entre as culturas de alto valor, os pis-
taches se destacam no comércio internacional, com os Estados
Unidos, a Turquia e o Ird liderando a produgdo global [22].
A gestdo eficiente de cadeias de suprimentos € essencial para
manter a qualidade dos produtos, reduzir impactos ambientais
e garantir uma distribui¢do eficaz. Um dos principais desafios
na producdo de pistache € o manejo dos subprodutos, como
cascas e residuos da polpa, que, se descartados de forma inade-
quada, podem comprometer a qualidade do solo e gerar riscos
a sadide devido a contaminagdo por aflatoxinas produzidas por
fungos [26]. Estratégias sustentdveis de gestdo de residuos,
como compostagem e produgdo de biogds, t€m sido exploradas
para mitigar esses problemas, conforme discutido por [6].

Falhas na cadeia de suprimentos exercem impacto signifi-
cativo tanto na qualidade dos produtos quanto nas operacdes
comerciais. Estudos anteriores, como o de [2], investigaram
técnicas de otimizacdo baseadas em Algoritmos Genéticos
(Genetic Algorithm - GA) e outras meta-heuristicas evolu-
ciondrias para a logistica do pistache. No entanto, muitas
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dessas comparagdes se baseiam apenas nas melhores solucdes
encontradas, sem uma validagd@o estatistica robusta que com-
prove a superioridade dos resultados. Além disso, ainda ha
debate sobre a influéncia real das diferencas entre meta-
heuristicas bioinspiradas na qualidade das solucdes obtidas.

Neste estudo, propde-se a otimizacdo da cadeia de su-
primentos do pistache utilizando a metaheuristica Busca em
Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood Search - VNS),
que é amplamente reconhecida por sua eficdcia na resolucao
de problemas combinatdrios complexos com baixa necessidade
de parametrizacdo. O modelo matemético utilizado é baseado
na formulagdo mista linear proposta por [2] para a logistica
direta e reversa, que foca na minimizacdo de custos e na
reducdo de impactos ambientais por meio do reaproveitamento
de subprodutos. A principal contribuicdo deste trabalho estd na
aplicacdo do VNS a esse modelo, avaliando seu desempenho
em comparagdo com o Algoritmo Genético (GA). Os resulta-
dos demonstram que o VNS apresenta vantagens em termos de
qualidade das solugdes e tempo computacional. Embora o uso
de metaheuristicas para otimizagdo de cadeias de suprimentos
ndo seja novo, a aplicag@o especifica do VNS neste contexto
oferece uma alternativa interessante e promissora, especial-
mente em problemas de maior escala e complexidade. Essa
abordagem pode contribuir para o aprimoramento da eficiéncia
na gestdo de cadeias de suprimentos agricolas, mantendo a
sustentabilidade e otimizando os custos operacionais.

A estrutura deste artigo organiza-se da seguinte forma: a
Secao II apresenta a defini¢do do problema, descrevendo a es-
trutura da cadeia de suprimentos e os objetivos de otimizagao.
A Secdo III detalha a abordagem heuristica, explicando a
metodologia VNS e sua implementacdo. A Secdo IV compara
os resultados experimentais entre VNS e GA. Por fim, a
Secdo V apresenta as principais conclusdes e direcOes para
pesquisas futuras.

II. DEFINICAO DO PROBLEMA

A rede logistica proposta por [2], ilustrada na Figura 1,
descreve o fluxo de produtos e subprodutos ao longo da
cadeia de suprimentos do pistache. O processo tem inicio
com os produtores (¢), que enviam os pistaches colhidos aos
centros de processamento (j). Nesses centros, os pistaches sao
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Figura 1: Estrutura da cadeia de suprimentos do pistache
proposta.

transformados em trés componentes principais: pistaches de
casca aberta, sementes cruas e residuos organicos.

Cada um desses componentes segue fluxos especificos. Os
pistaches de casca aberta sdo encaminhados as fabricas de
pistache (k), que os processam e os distribuem aos clientes
finais (nl1). As sementes cruas sdo enviadas aos centros de
extracdo de Oleo (e), responsdveis pela produgdo de dleo de
pistache, o qual é direcionado tanto a clientes finais (n2)
quanto as fébricas de cosméticos (s). Estas, por sua vez,
processam o 6leo em produtos cosméticos que sao fornecidos
aos respectivos consumidores (n3). Os residuos organicos
gerados no processamento inicial sdo destinados aos centros
de compostagem (q), onde sdo transformados em composto,
posteriormente distribuido aos clientes de compostagem (m).

Embora, em termos praticos, o composto produzido possa
ser reutilizado pelos préprios produtores agricolas, estabele-
cendo um sistema de circuito fechado, o0 modelo matematico
adotado ndo representa explicitamente essa retroalimentacao.
Em vez disso, os clientes de composto ndo estdo diretamente
associados aos produtores originais, caracterizando um ciclo
de feedback implicito. Essa abordagem, ji adotada em tra-
balhos anteriores ([11], [19], [20]), preserva a simplicidade
estrutural do modelo. No entanto, a inclusio de uma mo-
delagem rigorosa desse circuito de retorno representa uma
direcdo promissora para investiga¢des futuras, especialmente
no contexto de cadeias de suprimentos sustentiveis.

O problema linear misto visa minimizar os custos totais (1),
incluindo custos de abertura, produg@o e transporte, sob as
seguintes restricdes de capacidade e demanda, ndo tolerando
escassez (ver mais detalhes sobre as varidveis na Tabela 5 de

[2]):

min z; + 29 + 23 (D
J
s.t.: ZXU <Cpa;, Viel 2)
j=1
I
> Xij < Cpu; xUj, VjelJ 3)

i=1

E J
ZOweq + Zijq < Cpys xY,, Vqge@ 4

e=1 j=1

J

> Goji < Cpwy x Wy, Vke K 5)
j=1

J

> Grje <Cpre x Re, VecE (6)
j=1

E

> Ocn, <Cpvyx Vi, VseS %)
e=1

K Q

> Goj+ > Gric+> Gujg <> Xy, Vi€l
k=1 e=1 q=1 i=1

3
ZG% =(1- ZX,Jel, vjeJ ©)
=1
I

ZGrje =(1-B)) X, VielJ (10)
e=1 i=1

Q I

D Gujg =Y X5, VielJ (11)
q=1 i=1
91+02+03:1 (12)
Z Pip, < ZGOM x vk, VkeK (13)

ni=1

Z Oens +ZOC€S < ZGrJe (1-X), VeeE

(14)
Q J
> Ow Z Grje x A\, Ve€E (15)
q=1 Jj=1
N3 E
Lgp, < ZOCSS X ys, VseS (16)

3
&
Il
—
o

B
IS

3

IA
-

Gwjq + ZOweq Xvq, Vge@Q

m=1 j=1 e=1
(17)
K
> Pin, > Dpn,, Yni €Ny (18)
k=1
E
> Ocn, > Duy,, Yny € Ny (19)
e=1
S
> Lan, > Dsp,, Vns € Ny (20)
s=1
Q
Zqu < D¢y, YmeM Q21
=1

« A funcio objetivo (1) minimiza os custos totais da cadeia

de suprimentos, incluindo custos de abertura, transporte e



producgdo. Os custos sdo divididos em trés componentes:
z1 (22), 25 (23), e z3 (24), que representam os custos de
abertura de instalacdes, transporte e producdo, respecti-
vamente, conforme mostrado nas seguintes equacdes:
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e As varidveis R;, Y, Wy, Z. e V; sio bindrias e deter-
minam se certos elementos do modelo estdo ativos. Por
exemplo, R; = 1 indica que a instalacdo j estd operacio-
nal, e R; = 0 caso contrdrio. As demais varidveis do mo-
delo sdo continuas e ndo negativas, representando valores
reais maiores ou iguais a zero. Essas varidveis modelam
fluxos, quantidades e outros fatores mensurdveis dentro
do sistema.

o As restri¢des (2)-(7) tratam das limitagdes de capacidade
e demanda de cada instalacdo na cadeia de suprimentos.
Em particular, a restricdo (2) limita a quantidade de
produtos transportados dos produtores para 0S centros
de distribui¢do. J4 as restricdes (3)-(7) garantem que as

quantidades enviadas para os centros de processamento,
compostagem, fabricas de pistache, centros de extragdo
de 6leo e fabricas de cosméticos ndo ultrapassem as
capacidades dessas instalacdes.

« A quantidade de produtos enviados de qualquer instalacio
nido deve ultrapassar os pedidos recebidos por essa
instalacdo. Consequentemente, a restricdo (8) estabelece
que a quantidade de produtos expedidos de um centro
de processamento deve ser menor ou igual & quantidade
recebida por outras instalacdes. As restricdes (9)-(12)
definem as quantidades de pistaches de casca aberta,
sementes cruas e residuos gerados durante o processo
de descascamento em cada centro de processamento. De
forma similar, as restricdes (13)-(17) regem os fluxos
dentro das fébricas de pistache, centros de extragdo de
6leo, fabricas de cosméticos e centros de compostagem.

e Por fim, para garantir que a demanda dos clientes seja
atendida, as restricdes (18)-(21) asseguram que as quan-
tidades de produtos entregues aos clientes de pistache,
6leo de pistache, cosméticos e composto satisfagam ou
superem suas respectivas demandas.

III. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a metodologia utilizada para resolver
o problema de otimizacdo, empregando codificacdo baseada
em prioridade [12] e o algoritmo VNS. A codificagdo baseada
em prioridade ordena as varidveis de decisdo para explorar o
espaco de solucdes mantendo a viabilidade, enquanto o VNS
alterna entre diferentes estruturas de vizinhanga para escapar
de o6timos locais. A abordagem proposta inclui operadores
de vizinhanga personalizados e configuragdes de pardmetros
adequadas.

A. Representacdo da Solucdo

Seguindo [2] e [12], é utilizada a codificacdo baseada em
prioridade para representar as solucdes. Cada par origem-
destino é tratado como um gene, cujas prioridades orien-
tam a construgdo da drvore de transporte. O processo de
decodificacdo seleciona iterativamente o né de maior priori-
dade, conectando-o a alternativa de menor custo, garantindo
sempre o cumprimento das restricdes de viabilidade.

Diferentemente de [2], que utiliza codificacdo real com valo-
res continuos entre 0 e 1, emprega-se uma abordagem baseada
em numeros inteiros sequenciais de 1 a Z, onde Z representa
o nuimero total de elementos considerados na ordenagdo de
prioridades para um dado fluxo logistico (por exemplo, a
soma entre fontes e destinos de transporte em determinado
segmento da cadeia). Essa representacdo ordinal, atribuida
com base nos custos médios de transporte, visa aprimorar a
interpretabilidade das solucdes e facilitar a implementacdo de
operadores de vizinhanga. Além disso, a codificacdo inteira
permite uma distingdo mais clara entre solucdes vizinhas, o
que se mostra vantajoso em problemas combinatdrios, como &
o caso da otimizagdo de cadeias de suprimentos. A eficdcia
desse tipo de codificacdo ja foi demonstrada em estudos
anteriores ([11]-[13]).



A Figura 2 apresenta a estrutura do cromossomo adotado,
composto por oito segmentos (57 a Sg), cada um responsavel
por ordenar as prioridades em um fluxo logistico especifico da
cadeia de suprimentos. A parte inferior da figura ilustra um
exemplo de cromossomo completo, com prioridades inteiras
associadas a cada par origem-destino. Essa estrutura modular
facilita a aplicacdo de operadores de vizinhanga e o processo
de decodificacdo baseado em transporte prioritario.

S1 S2 S3 sS4 S5 S6 s7 S8

s1 s2 s3 sS4 S5 S6 s7 S8

E§N2+SJEKJ§EI§1Q§MJ+EEQ

s1 s2 Ss3 sS4 S5 S6 s7 S8

145{32 |32 | 1 |123{456| 1 [234|43 {125|23 | 1 | 36 ia251)a2567 13

Figura 2: Representacdo da estrutura do cromossomo baseado
em prioridade. A parte inferior mostra um exemplo de um
cromossomo preenchido com as prioridades inteiras.

O processo de decodificagdo garante a conformidade com
as restricoes (1)-(21), determinando sequencialmente os fluxos
dos produtores para os centros de processamento, fabricas e
consumidores, minimizando os custos de transporte. Ajustes
sdo feitos para priorizar as entidades com maior necessidade,
assegurando a viabilidade. Da mesma forma, a compostagem
e o gerenciamento de residuos seguem restri¢des rigorosas de
capacidade e demanda para otimizar a distribuigdo.

A Figura 3 ilustra o processo de decodificagdo, que inicia
com o fluxo de produtos derivados do pistache das fabricas
para os consumidores, garantindo o atendimento de todas as
restricdes. Os fluxos de 6leo e produtos cosméticos seguem
principios semelhantes. Os centros de processamento regulam
a alocacdo do pistache, considerando perdas produtivas e
garantindo uma distribuicdo vidvel. Os pistaches colhidos sio
distribuidos proporcionalmente entre fabricas e centros de
extracdo de dleo, priorizando o atendimento da demanda e
minimizando custos de transporte. Os fluxos entre produtores
e centros de processamento ndo podem exceder a capacidade
de produgdo, garantindo a viabilidade do sistema. Os fluxos de
residuos e fertilizantes sdo gerenciados de forma semelhante,
respeitando os limites de capacidade de processamento e
compostagem, enquanto minimizam os custos.

Para a decodificacdo de cada fluxo logistico da cadeia de
suprimentos, utiliza-se a funcdo decodingStep, que imple-
menta um algoritmo de transporte baseado em prioridades,
conforme apresentado no Procedure I de [12]. Essa funcdo
atua iterativamente, alocando unidades de produto de uma
fonte para um destino com base em um vetor cromossdmico
que define a ordem de prioridade entre os nds logisticos,
sempre respeitando as capacidades das fontes e as deman-
das dos destinos, além dos custos unitirios de transporte.
Os Algoritmos 1 e 2 detalham o processo completo de
decodificacdo de uma solucao. O Algoritmo 1 inicia o processo
ao decodificar os fluxos principais entre fébricas, centros de
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Figura 3: Etapas de decodificacdo do fluxo na cadeia de
suprimentos

extracdo, consumidores e centros de processamento, utilizando
os segmentos cromossdmicos S; a Ss. J4 o Algoritmo 2
realiza ajustes adicionais nos fluxos para garantir a coeréncia
entre entradas e saidas nos centros intermediarios, decodifica
o transporte dos produtores para os centros de processamento
(Se), aloca os residuos gerados nos processos para centros de
compostagem (S; e Sg), e determina quais instala¢cdes devem
ser efetivamente abertas com base nos fluxos obtidos. Ao final
do processo, obtém-se um conjunto completo de varidveis de
decisdo continuas e bindrias que representam uma solucio
vidvel e coerente para o problema de otimizacdo proposto.

B. Busca em Vizinhanca Varidvel (VNS)

O VNS explora o espago de solucdes alterando sistemati-
camente as estruturas de vizinhanga [27]. O algoritmo alterna
entre as fases de perturbagdo (shaking) e busca local, aceitando
novas solucdes apenas se melhorarem a funcdo objetivo. Essa
abordagem tem se mostrado eficaz na resolu¢do de problemas
de otimizacdo com restri¢cdes ([9], [14], [15]).

A implementacdo do algoritmo VNS utilizado neste estudo
estd descrita no Algoritmo 3.

C. Estruturas de Vizinhanca

Quatro operadores cldssicos de vizinhanga [7], ilustrados
na Figura 4, sdo utilizados para aumentar a diversidade das
solucdes:

o Swap: Permuta dois elementos no cromossomo.

o Reversion: Inverte a sequéncia de elementos entre dois
indices selecionados [17].

o Insertion: Move um elemento para uma nova posicdo,
deslocando os demais conforme necessario [16].

¢ Slide: Remove um elemento, desloca os outros € o
reinsere em uma nova posicao.

Cada operacdo ¢ aplicada a um vetor de prioridade se-
lecionado aleatoriamente dentro do conjunto de solucdes,
garantindo a viabilidade e aumentando a eficiéncia da busca.



Algorithm 1 Decodificacdo do cromossomo para a cadeia de
suprimentos (Parte 1)

1
2
3
4:
5
6
7

24:
25:

26:
27:
28:

29:
30:

31:
32:
33:
34:
35:

36:
37:

38:
39:
40:

: procedure DECODE(dados)

Entrada: dados estruturados contendo:

- Capacidades e demandas para todas as instalacdes

- Custos unitdrios de transporte

- Taxas de perda para cada estdgio do processo

- Demandas dos consumidores

- Segmentos de cromossomo (S, .53, ..
sentando prioridades de transporte

Saida: custototal, varidveis de decisdo continuas
(X,PL,0,0.G,,G,,D,G,,0,) e varidveis bindrias
de abertura (U, W, R, V,Y)

// Passo 1: Inicializar variaveis e ler dados de
entrada

custototal < 0

/I Passo 2: Decodificar Fabricas de Pistache —
Consumidores de Pistache

aj < capacidades das fabricas de pistache

b; < demandas dos consumidores de pistache

c1 < custos de transporte

(custol, P) < decodingStep(Sy, a1, b1, c1)

custototal < custototal + custol

// Passo 3: Decodificar Fabricas de Cosméticos —
Consumidores de Cosméticos

ay < capacidades das fabricas de cosméticos

by < demandas dos consumidores de cosméticos

co < custos de transporte

(custo2, L) < decodingStep(Ss, az, ba, c2)

custototal < custototal + custo2

// Passo 4: Decodificar Centros de Extracao de Oleo
— (Consumidores de Oleo + Fabricas de Cosméticos)

as <— capacidades dos centros de extracdo de dleo

b3 < demandas dos consumidores de Sleo e fabricas
de cosméticos

c3 < custos de transporte

(custo3, 00,) + decodingStep(Ss, as, b3, c3)

Separar OO, em O (consumidores de 6leo) e O,
(fabricas de cosméticos)

custototal < custototal + custo3

// Passo 5: Decodificar Centro de Processamento —
Fabricas de Pistache

a4 < capacidades dos centros de processamento

by < demandas ajustadas das fébricas de pistache

c4 < custos de transporte

(__,G,) < decodingStep(S4, a4, by, cq)

// Passo 6: Decodificar Centro de Processamento —
Centros de Extraciao de Oleo

as <— capacidades dos centros de processamento

bs <+ demandas ajustadas dos centros de extracdo de
6leo

cs < custos de transporte

(__, G,) + decodingStep(Ss, as, bs, c5)
end procedure

., Sg) repre-

Algorithm 2 Decodificagdo do cromossomo para a cadeia de
suprimentos (Parte 2)

1: procedure DECODE(continuagdo)

10:
11:
12:
13:

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

33:

// Passo 7: Ajustar demandas nos Centros de
Processamento

for cada centro de processamento j do

Calcular saidas necessdrias com base nos fluxos de
pistache e 6leo
Atualizar G, ¢ G, para corresponder as capacida-

des efetivas

end for

// Passo 8: Decodificar Produtores de Pistache —
Centros de Processamento

ag +— capacidades dos produtores de pistache

be < demandas atualizadas nos centros de processa-
mento

cg < custos de transporte

(custob6, X') < decodingStep(Ss, as, be, c6)

custototal <— custototal + custo6

// Passo 9: Decodificar Centros de Compostagem
— Consumidores de Compostagem

ay < capacidades dos centros de compostagem

b7 <— demandas dos consumidores de compostagem

¢y +— custos de transporte

(custo?, D) + decodingStep(S7, az, by, cr)

custototal <— custototal + custo?

/l Passo 10: Atribuir fluxos de residuos

Calcular residuos dos centros de processamento

ag < capacidades disponiveis dos centros de compos-
tagem

bg + demandas de residuos dos centros de processa-
mento e extracdo de dleo

cg < custos de transporte

(__, Oy) « decodingStep(Ss, as, bs, cs)

Atualizar custototal

// Passo 11: Definir variaveis binarias de abertura

U < centros de processamento abertos

W < fabricas de pistache abertas

R < centros de extragdo de dleo abertos

V' < fabricas de cosméticos abertas

Y + centros de compostagem abertas

return custototal, variaveis de decisdo e varidveis
bindrias de abertura
end procedure

IV. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

O método heuristico proposto foi testado em instancias de

diferentes tamanhos, definidos pelo nimero de elementos em
cada entidade do problema (I, J, K, E, S, @, N1, No, N3
e M). Os tamanhos testados foram 100, 200, 400, 800 e
1600, resultando em contagens totais de variaveis de 100.500;
401.000; 1.602.000; 6.404.000; e 25.608.000, respectivamente.
Entretanto, algoritmos que utilizam codificacdo baseada em
prioridade possuem um ndmero significativamente menor de



Algorithm 3 Busca em Vizinhanga Variavel (VNS)

Require: Solucdo inicial =, tamanho méaximo da vizinhanca
kmax, limite de tempo .

1: Saida: Melhor solugdo encontrada z*
2. x<x

3: repeat

4 k<=1

5: repeat

6 x' < Shake(x, k)

7 a2 < LocalSearch(a)
8 if f(2”) < f(«) then
9: =2 k<=1

10: else

11 E<k+1

12: end if

13: until £ > ko
14: t < CpuTime()
15: until ¢ > ¢«

Chromossome

Swap

Reversion

Insertion

________ ) siie )

Figura 4: Estruturas de vizinhanga utilizadas no algoritmo
VNS
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4
_

varidveis, pois consideram apenas as prioridades dos pares
fonte-depdsito. Nesses casos, as contagens de varidveis foram
reduzidas para 1.700; 3.400; 6.800; 13.600; e 27.200.

Os parametros das instincias, como capacidades e deman-
das, foram gerados aleatoriamente conforme a Tabela 7 de
[2]. A abordagem baseada no VNS foi comparada com o GA,
que foi uma das meta-heuristicas evoluciondrias utilizadas na
referéncia considerada. O GA utilizou mutacdes baseadas em
troca (swap-based mutations) e cruzamentos de subsequéncias
(subsequence-exchanging crossovers), com vetores seleciona-
dos aleatoriamente, uma populacdo de 100 individuos e uma
estratégia de sele¢do por Torneio Bindrio. Além disso, seus
outros principais parametros foram definidos com base em
valores tradicionais da literatura: taxa de cruzamento de 0,8 e
taxa de mutacdo de 0,2. O processo de inicializacdo utilizou
geragdo estocdstica dos cromossomos.

Tanto o VNS quanto o GA foram executados 30 vezes por
instancia. O critério de parada adotado foi um niimero maximo
de avaliacdes da fun¢@o objetivo, definido empiricamente a

partir de testes sucessivos, de forma a equilibrar custo com-
putacional e qualidade das solucdes. Especificamente, foram
utilizadas 6.250 avalia¢des para instincias de tamanho 100;
12.500 para 200; 25.000 para 400; 50.000 para 800; e 100.000
para 1.600. Adicionalmente, o VNS também interrompe a
execucdo caso todos os operadores de vizinhanca falhem em
melhorar a solugdo atual.

Os experimentos foram conduzidos em um sistema com
Ubuntu 24.04.1 LTS, processador Intel Xeon E3-1240 V2 (8
nicleos) e 32 GB de RAM.

A. Comparagdo entre VNS e GA

A comparagdo com o GA segue a metodologia de [2],
embora uma correspondéncia exata ndo tenha sido possivel
devido as diferencas no processo de decodificacdo. A Tabela
I apresenta o desempenho médio das 30 melhores solugcdes
obtidas por cada algoritmo. Para instancias pequenas (tamanho
100), o VNS superou o0 GA com uma melhoria de 4,48%. A
medida que o tamanho do problema aumentou, essa superiori-
dade se manteve e, em alguns casos, foi ainda mais acentuada.
O VNS apresentou melhorias variando de 4,48% a 9,87% em
relacdo ao GA nas instdncias maiores, com destaque para o
ganho de 9,87% na instancia de 200 elementos.

Os boxplots na Fig. 5 ilustram a distribuicdo das solugdes,
com diferencas mais significativas nas instancias maiores.
Esses resultados sugerem que o VNS tem um desempenho
superior a0 GA em problemas de grande escala. Além disso,
o GA apresentou tempos de execu¢do muito mais longos,
provavelmente devido ao critério de parada adicional do VNS,
que leva em consideragdo o esgotamento dos operadores de
vizinhang¢a, enquanto o GA depende de um niimero fixo de
avaliacdes da funcdo objetivo. Ao mesmo tempo, iSso sugere
que o VNS pode estar sendo mais eficiente em encontrar boas
solu¢des com um ndmero menor de avaliacdes.

Os testes estatisticos apresentados na Tabela II reforcam
essas observacdes: nas instdncias 800 e 1600, ambas as
distribuicdes passaram no teste de normalidade de Shapiro-
Wilk (p > 0.05), permitindo o uso do teste t de Welch, que
indicou diferencgas estatisticamente significativas (p < 0,05).
J4 nas demais instancias, pelo menos uma das distribui¢des ndo
seguiu normalidade, sendo aplicado o teste de Mann-Whitney,
que também revelou diferencas significativas. Assim, conclui-
se que o VNS foi consistentemente mais eficaz estatistica-
mente, especialmente a medida que o tamanho do problema
aumentou.

Em resumo, embora o GA tenha um desempenho competi-
tivo em instancias pequenas, sua escalabilidade € limitada. Em
contraste, o VNS ndo apenas obtém solucdes superiores, mas
também demonstra maior eficiéncia no tratamento de proble-
mas de grande escala, estabelecendo-se como um método de
otimiza¢do mais robusto e escaldvel.

V. CONCLUSAO

Este estudo apresenta um modelo de otimizagcdo para a
cadeia de suprimentos de pistache, abordando as complexida-
des do gerenciamento de produtos e subprodutos ao longo de



Tabela I: Comparacdo entre o algoritmo VNS e uma meta-heuristica baseada em populacdo (GA) em termos do valor médio
da func¢ao objetivo das melhores solucdes e do tempo médio de execucido.

Avaliagdo da funcdo objetivo (média)

Tempo de Execucdo (média)

Instancia VNS GA Diferenca (%) VNS GA Diferenca (%)
100 7.44 x 107 7.78 x 107 448 369.59s 60,480.38s 197.57
200 1.51 x 108 1.66 x 108 9.87 1,192.69s 23,210.39s 180.45
400 3.12 x 108 3.42 x 108 9.17 3,917.46s 27,590.31s 150.27
800 6.58 x 108 7.08 x 108 7.36 11,512.24s 48,803.09s 123.65
1600 1.36 x 10° 1.43 x 10° 4.64 17,767s 217,958s 1126.95

Tabela II: Resultados dos testes estatisticos para as instancias analisadas. Inclui o p-valor do teste de normalidade (Shapiro-Wilk)
para o GA e o VNS, e o teste de comparagdo adequado (Mann-Whitney ou t-teste), com seus respectivos p-valores.

Instancia  Shapiro GA (p-valor)  Shapiro VNS (p-valor)  Teste Comparativo  p-valor do Teste
100 0.00039 1.77 x 10—8 Mann-Whitney 2.80 x 10~7
200 0.8845 0.0193 Mann-Whitney 2.04 x 1011
400 0.0112 0.4451 Mann-Whitney 5.47 x 1011
800 0.6487 0.1659 t-teste 4.05 x 10717
1600 0.2945 0.5287 t-teste 1.84 x 10~ 14

1e7 Comparison of Objective Function Values (Instance Size = 100) 1e8 Comparison of Objective Function Values (Instance Size = 200) 1e8 Comparison of Objective Function Values (Instance Size = 400)
@ I,J,K,E,S,Q,N1,N2, N3, M = 100 (b) = 200 (c) = 400
1e8 Comparison of Objective Function Values (Instance Size = 800) 1e0 Comparison of Objective Function Values (Instance Size = 1600)
(d) = 800 (e) = 1600

Figura 5: Boxplots comparando o desempenho do algoritmo VNS e de uma meta-heuristica baseada em populacdo (GA) em
diferentes tamanhos de problema, com base nos valores da fun¢@o objetivo.

multiplas etapas. Ao integrar producgdo, transporte e operagdes
das instalagdes, o modelo garante uma alocagdo eficiente de
recursos, respeitando as restri¢des de capacidade e demanda.
Formulado como um problema de Programacio Linear Inteira
Mista (MILP), ele € resolvido por meio do algoritmo VNS,
que explora o espago de solucdes utilizando estruturas de
vizinhanga como Swap, Reversion, Insertion e Slide.

A andlise comparativa demonstra a superioridade do VNS

em relacdo ao GA, tanto em qualidade das solu¢des quanto
em eficiéncia computacional, especialmente para instancias de
grande escala, onde métodos exatos se tornam invidveis devido
a limitacdes de tempo e memdria.

Reconhece-se que a comparagdo entre os algoritmos pode
ser influenciada pelos critérios de parada adotados. Embora
ambos os métodos utilizem o mesmo nimero maximo de
avaliacdes da funcdo objetivo como critério principal, o VNS



possui um critério adicional de parada antecipada quando
todos os operadores de vizinhanga falham em melhorar a
solucdo atual consecutivamente. Essa diferenca metodoldgica
pode contribuir para os menores tempos de execucdo obser-
vados no VNS, sugerindo maior eficiéncia na convergéncia.
Como trabalho futuro, recomenda-se a investigagao de critérios
de parada unificados para permitir comparagdes ainda mais
rigorosas entre as abordagens.

Como perspectiva de melhoria adicional, pesquisas futuras
podem explorar operadores de vizinhanga especificos para o
problema, aprimorando ainda mais o desempenho do VNS.
Além disso, uma abordagem hibrida, combinando VNS com
métodos exatos, pode melhorar tanto a precisdo quanto a
eficiéncia da solucdo, tornando a metodologia mais aplicdvel
a diferentes setores.

O cdédigo e conjunto de dados utilizados neste estudo estio
disponiveis em: https://github.com/raissagd/Pistachio_CLSC.
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