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Abstract. The Traveling Salesman Problem (TSP) is a classic problem in Ope-
rations Research that arises in various practical contexts, such as vehicle rou-
ting problems, drilling printed circuit boards, maintenance of gas turbine engi-
nes, genome sequencing, among others. The effectiveness of the programming
language used to address the TSP can directly influence the quality of the so-
lution. This study aimed to analyze the performance of widely recognized pro-
gramming languages in both academic and professional settings, including C,
Python, C#, and Julia. Both heuristic and metaheuristic techniques were em-
ployed to solve the optimization problem represented by the TSP. The results
demonstrate that the choice of language and technique directly impacts the final
execution, where languages like C and Julia stood out significantly, with results
that were at least twice as fast as those achieved with the other languages, and
this advantage increased as the problem complexity grew.

Keywords: Traveling Salesman Problem, Programming languages, Optimization, Heuris-
tic techniques, Performance analysis.

Resumo. O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um cldssico problema da Pes-
quisa Operacional que surge em diversos contextos prdticos, como problemas de rote-
amento de veiculos, perfuracdo de placas de circuito impresso, manuteng¢do de motores
de turbina a gds, sequenciamento de genoma, entre outros. A eficdcia da linguagem
de programacdo utilizada para abordar o PCV pode influenciar diretamente a qua-
lidade da solucdo. Neste trabalho buscou-se analisar o desempenho de linguagens de
programacdo amplamente reconhecidas no ambito académico e profissional, sendo elas
C, Python, C# e Julia. Utilizaram-se tanto técnicas heuristicas quanto metaheuristicas
para resolver o problema de otimizacdo representado pelo PCV. Os resultados mostram
que a escolha da linguagem e a técnica afeta diretamente na execugdo final, onde lin-
guagens como C e Julia se destacaram significativamente, apresentando resultados que
eram, no minimo, duas vezes mais rdapidos do que os obtidos com as demais linguagens,
com essa vantagem aumentando a medida que o problema se tornava mais complexo.

Palavras-chave:  Problema do Caixeiro Viajante, Linguagens de programagdo,
Otimizagdo, Técnicas heuristicas, Andlise de desempenho.



1. Introducao

Problemas de otimizacdo estdo frequentemente presentes em atividades cotidianas, como deter-
minar o menor caminho para chegar ao trabalho ou escolher produtos em um supermercado de
forma a suprir a necessidade de consumo ao menor custo possivel. Em maior escala, esses proble-
mas podem ser observados na area de logistica, como na determinacdo de rotas de transportadoras
e na minimizacdo de custos de fabricas, entre outros. A busca pela eficiéncia e aprimoramento
dos processos de otimizagdo tem sido tema de intimeras pesquisas académicas, sobretudo por sua
aplicabilidade em setores de grande relevancia econdmica e social.

Problemas combinatoriais comumente estdo inseridos na classe de problemas denomina-
dos NP (Non-Deterministic Polynomial Time), ou seja, problemas que sdo decidiveis em tempo
polinomial por uma méquina de Turing ndo-deterministica, porém, em geral, ndo existe algoritmo
para resolver o problema em um tempo que seja polinomial em relagdo ao tamanho da entrada.
Entre os problemas mais cldssicos da literatura de otimizacdo combinatdria estd o Problema do
Caixeiro-Viajante (PCV) [Biggs et al. 1986]. Trata-se de um problema que tem o objetivo de en-
contrar a rota mais curta ou econdmica entre um conjunto de pontos (por exemplo, cidades) que
devem ser visitados. O PCV consiste na visita tinica a cada ponto em um conjunto, sendo es-
ses pontos caracterizados como cidades que um viajante pretende percorrer no menor caminho
possivel. Este problema é amplamente reconhecido no ambito da matemadtica e pesquisa operaci-
onal, sendo classificado como um problema NP-dificil. O termo “NP” na teoria da complexidade
computacional denota problemas que pertencem a classe de tempo polinomial ndo deterministico,
indicando que obter resultados 6timos exigiria um tempo consideravel, tornando impraticavel uma
solugdo répida e eficiente.

A otimizagao, enquanto processo de busca por solugdes 6timas ou subdtimas para proble-
mas complexos, contribui significativamente para o avanco cientifico e tecnolégico. No contexto
da computagao, a escolha da linguagem pode ser um fator determinante na eficacia das técnicas
de otimizacdo. A literatura Palomares (2015) e Mendes (2016) indica que a otimizacdo ndo ape-
nas agiliza processos computacionais, mas também abre novas possibilidades para a criagdo de
solugdes inovadoras, impulsionando o desenvolvimento em diversas dreas do conhecimento.

Diversas técnicas computacionais sdo empregadas na tentativa de solucionar o PCV.
Destacam-se entre elas as heuristicas e metaheuristicas, como o Vizinho Mais Proximo, Método da
Descida, e técnicas avancadas como ILS (Iterated Local Search) e GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure). Essas abordagens sdo amplamente utilizadas no processo de busca
local, visando encontrar e refinar solugdes. Cada uma dessas técnicas oferece uma perspectiva
Unica para abordar o desafio, proporcionando diferentes formas de explorar o espaco de solugcdes
e contribuindo para a diversidade de métodos aplicados na resolu¢ido do PCV.

O trabalho se propde a explorar como diferentes linguagens de programacao influenciam a
eficdcia na resolucdo de problemas de otimizagao, concentrando-se no PCV. A pesquisa visa expli-
car fatores que influenciam na escolha das linguagens de programacgdo e como as linguagens afe-
tam a eficiéncia, proporcionando perspectivas importantes para o aperfeicoamento de estratégias
de otimizacdo, conforme evidenciado em estudos anteriores [Palomares 2016, Mendes 2015].

No contexto de buscar solucdes eficientes para a classe de problemas de otimizagdo com-
binatdria e métodos computacionais aplicados na tentativa de solucionar esses problemas, os prin-
cipais conceitos e desafios na drea de problemas de otimizagdo combinatéria sdo discutidos no
trabalho [Peres and Castelli 2021].



2. Referencial Bibliografico

A literatura destaca a importancia do PCV como um problema cléssico na teoria da otimizagao
combinatéria, sendo amplamente estudado devido a sua complexidade e relevancia. Além disso,
estudos focados na influéncia das linguagens de programacio na eficiéncia de algoritmos de
otimizagao, revelam que a escolha da linguagem pode impactar significativamente o desempenho
e a eficicia das abordagens computacionais. na solug¢do de problemas combinatérios.

2.1. Problemas de otimizaciao

Em virtude da complexidade dos problemas de PCV de grande porte, que sdo aquelas com um
ndmero expressivo de pontos a serem visitados, torna-se essencial o uso de métodos heuristicos na
tentativa de soluciona-los. Em certos casos, pode-se optar por métodos exatos, mas estes podem
se tornar impraticdveis devido ao aumento exponencial das combinagdes possiveis.

2.2. Desempenho de linguagens de programacao

A escolha da linguagem de programacdo tem um impacto significativo no desempenho dos al-
goritmos e na eficiéncia da busca de resultados. Diferentes linguagens possuem caracteristicas
e estruturas distintas que afetam como os algoritmos sdo executados. Fatores como a eficiéncia
de compilagdo, o gerenciamento de memoria, e as bibliotecas disponiveis podem influenciar a
velocidade e a eficacia dos processos computacionais.

Ao discutir sobre linguagens, é encontrado duas categorias principais: linguagens compi-
ladas e interpretadas. Ambas convertem o cddigo para bindrio, que é a linguagem compreensivel
para o computador. As linguagens compiladas traduzem todo o c6digo de uma sé vez, evitando
a repeticdo de processos, o que resulta na maioria das vezes em uma execu¢do mais rapida. Por
outro lado, as linguagens interpretadas realizam essa traducdo gradualmente. Por exemplo, um
estudo de [Aruoba and Ferndndez-Villaverde 2017] revelou que o cédigo Python, quando execu-
tado no interpretador CPython padrao, € entre 155 e 269 vezes mais lento que o codigo em C++,
destacando a importancia da escolha da linguagem quando se busca eficiéncia na resposta.

Busca-se comparar a eficiéncia de diferentes linguagens de programacio executando al-
goritmos em diferentes cendrios, variando o tamanho das instancias de entrada. Foram escolhidas
quatro linguagens de programacio para executar o0 mesmo algoritmos. A seguir, estdo as lingua-
gens selecionadas para este estudo:

* Python, considerada por muitos uma das linguagens mais populares e influentes na
programacio atual devido a sua simplicidade e versatilidade, destaca-se por sua sim-
plicidade e versatilidade. Estas caracteristicas, que facilitam a curva de aprendizado e
permitem a escrita de cddigo conciso.

* C, criada por Dennis Ritchie em 1972, é reconhecida e tem seu lugar de destaque no
mundo da programacao até os dias de hoje, a linguagem C permite o desenvolvimento de
aplicacdes de alto desempenho em uma variedade de contextos.

* C#, escolhida devido a sua maturidade e credibilidade. Com vdérios anos de presenca no
mercado e sua facilidade de aprendizado [Hsu 2012]. Além disso, a linguagem através de
sucessivas atualizagdes e aprimoramentos em resposta as demandas do mercado e da co-
munidade de desenvolvedores, resulta em uma evolugdo ao longo do tempo. Vale ressaltar
que o C# € origindrio da Microsoft, uma empresa de renome no mundo da tecnologia.

* Julia, € a mais recente das quatro linguagens. Ela foi desenvolvida em 2009 por um grupo
de quatro pessoas com o objetivo de atender a processos que requerem alto desempenho
numérico e cientifico [Edelman et al. 2023].



A escolha da linguagem de programacdo é fundamental em qualquer projeto de desen-
volvimento para uma solucdo computacional, uma vez que diferentes linguagens possuem carac-
teristicas e funcionalidades variadas que as tornam mais ou menos adequadas para determinados
tipos de trabalho. Em projetos cientificos, como os de pesquisa operacional, a escolha da lingua-
gem de programacdo € crucial, pois a precisdo, a estabilidade e a velocidade dos resultados sdo
requisitos fundamentais.

Entre as linguagens de programac¢do mais utilizadas em projetos de computacdo cientifica,
é citado que C, C#, Python e Julia. C é uma linguagem de programacao de baixo nivel, conhecida
por sua eficiéncia e velocidade de reposta, tornando-a adequada para projetos que exigem alto
desempenho e que trabalham com grandes volumes de dados. C#, embora seja considerada de
alto nivel, também oferece desempenho robusto e € utilizada em diversos projetos cientificos. Ja
Python e Julia sdo linguagens de programacao de alto nivel, que, a primeira vista, parecem mais
simples devido ao uso de um conjunto enxuto de palavras reservadas e a possibilidade de escrever
menos linhas de cédigo para resolver tarefas e uma grande variedade de bibliotecas que facilitam
o trabalho com dados cientificos [Bezanson et al. 2017, Oliphant 2007].

Um exemplo de projeto cientifico que utilizou a linguagem C é o trabalho de
[Breuer and Ziegler 2018], no qual os autores desenvolveram um modelo computacional para
simulacdo de fluxo sanguineo em vélvulas cardiacas. O uso da linguagem C nesse projeto des-
taca sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados e oferecer um alto controle sobre a
execucdo do codigo.

Por outro lado, Python é uma das linguagens de programac¢do mais utilizadas em projetos
cientificos atualmente. Um exemplo de seu uso € a biblioteca NumPy, amplamente empregada
para computacdo cientifica e andlise de dados. NumPy € frequentemente referenciada em traba-
lhos académicos, como demonstrado em um estudo sobre suas aplicacdes na pesquisa cientifica
[Harris et al. 2020].

Ja a linguagem Julia tem ganhado destaque nos ultimos anos, especialmente em
projetos cientificos que exigem alto desempenho. Um exemplo notdvel é o trabalho de
[Koolen and Deits 2019], que explora a aplicacdo de Julia em simulacdes e controle em tempo
real para robdtica. Os autores optaram por Julia devido a sua capacidade de lidar com grandes
volumes de dados e por ser uma linguagem de programacdo de alto nivel que oferece um 6timo
desemepenho.

Em resumo, a escolha da linguagem de programacgdo é fundamental em projetos ci-
entificos, pois cada linguagem oferece caracteristicas tnicas que a tornam mais adequada para
determinadas tarefas.

3. Heuristicas e metaheuristicas implementadas

Nesta sec¢do sdo apresentadas as estratégias de resolucdo do PCV, com foco em heuristicas e
metaheuristicas. A se¢@o inclui a forma de representacdo da solucdo, heuristicas construtivas,
heuristicas de busca local, estruturas de vizinhanca e metaheuristicas. Inicialmente, € discutida a
representacdo da solucdo, seguida pelos métodos construtivos, como o Vizinho Mais Préximo,
e pelas metaheuristicas de busca local e de vizinhanca varidvel. A andlise abrange tanto a
implementacio quanto a avaliagdo dos resultados, permitindo comparar a eficdcia de cada aborda-
gem.

3.1. Representacao da solucao

O desafio do PCV envolve N pontos a serem visitados, sem repeticio em nenhum deles, exceto
pelo retorno final ao ponto de origem, visando minimizar o custo total gerado pelos deslocamentos.



Na codificacdo desta solugao, foi escolhida a representacao por meio de um vetor de N +1
posicdes, sendo /N o nimero de nds na instancia do problema. Cada uma das N + 1 posi¢des
contém um valor inteiro no intervalo [0, N].

3.2. Método de construcao - Vizinho mais proximo

Heuristicas construtivas sdo métodos que visam construir uma solu¢@o inicial para um problema,
a qual pode ser posteriormente refinada por métodos de busca local. O método do vizinho mais
préoximo é um exemplo de heuristica construtiva. Como mostra o Algoritmo 1, a estratégia é
escolher o melhor vizinho do ponto em anédlise e considerar 0 mesmo como o préximo caminho,
repetindo esse processo até que todos os pontos tenham sido visitados e retornando ao ponto
inicial.

Algoritmo 1 Vizinho mais préximo

fim enquanto
Inserir a aresta (¢, 1) na solu¢do

1: Seja i < 1 o vértice inicial do grafo

2: V+{2,3,...,n}

3: enquanto V # () faca

4: Seja j € V um vértice tal que ¢; ; € minimo
3 Inserir a aresta (4, j) na solugdo

6: V< V\{j}

7: 1]

8:

9:

A Figura 1 ilustra um exemplo de funcionamento do vizinho mais préximo para uma
instincia com 4 noés, que podemos exemplificar a técnica, considerando o ponto 1 como inicial,
o algoritmo seleciona o vizinho mais préximo nao visitado até que todos os pontos tenham sido
visitados, e finalmente retorna ao ponto inicial, formando assim um ciclo fechado que representa
uma possivel solugcdo para o PCV. O somatdrio das distancias percorridas nesta instancia é 10 (do
ponto 1 ao 2) + 25 (do ponto 2 ao 4) + 30 (do ponto 4 ao 3) + 15 (do ponto 3 ao 1), totalizando 80,
chegando na solucdo vetorizada [1, 2,4, 3, 1]

Figura 1. Exemplo de construcao pelo algoritmo de vizinho mais préximo

Fonte: www.geeksforgeeks.org/traveling-salesman-problem-tsp-implementation

3.3. Buscas locais

Heuristicas de refinamento representam uma abordagem crucial na otimizacao de solugdes j4 exis-
tentes. Em contraste com as heuristicas construtivas, que iniciam com uma técnica de constru¢ao



inicial, as heuristicas de refinamento pressupdem uma solucdo inicial construida que serd explo-
rada em busca de melhorias.

As heuristicas de busca local podem ser exploradas de formas distintas, tais como “melhor
aprimorante” ou “primeiro de melhora”. Na estratégia melhor aprimorante, todas as possiveis
solugdes de uma determinada vizinhanca sdo exploradas e a solucdo passa a ser aquela que teve
o melhor valor de custo. Ja na estratégia primeiro de melhora altera-se a solu¢do corrente caso a
busca encontre qualquer movimento de melhoria durante a exploragdo da vizinhanca.

Nos algoritmos implementados neste trabalho adotou-se a abordagem de primeira melhora
de forma a identificar a solucdo superior durante a busca e a considerd-la como a solugdo atual,
onde o processo de busca € reiniciado considerando a solucdo corrente e finaliza quando toda a
vizinhanga é explorada e nenhuma solu¢cdo melhor é encontrada.

Algoritmo 2 Descida com Primeira Melhora

1: enquanto (|V| > 0) faca

2 Selecione s’ € V tal que f(s") < f(s), se existir:

3 se Existe s’ € V tal que f(s") < f(s) entdo

4: s+ s

5: V=0 > Interrompe o loop, pois encontrou a primeira melhora
6 fim se

7: fim enquanto

8

: retorne s

A descida é uma estratégia de busca local que consiste em analisar todas as possiveis
trocas de vizinhos nos vértices de uma solucdo. O objetivo € verificar se essas trocas resultam
em uma melhoria na otimizagdo, reduzindo o custo da solucdo. Quando uma troca benéfica é
encontrada, ela é realizada e o processo recomeca até que nenhuma troca adicional possa otimizar
a solugdo. Como detalhado no Algoritmo 2, exibindo a execucdo do importante refinamento para
solugdes ja construidas.

3.3.1. Vizinhanca OrOpt

A vizinhanga OrOpt consiste em explorar as solugdes por meio da troca da ordem de visitagao
de dois nés de uma determinada solugdo, tal como exemplificado na Figura 2. Nesse contexto, a
permutacdo ordenada de nés representa uma estratégia eficaz para reconfigurar as rotas existentes,
buscando aprimorar a soluc¢do corrente. Ao aplicar a movimentacdo OrOpt, os ajustes locais re-
sultantes podem influenciar diretamente a distancia percorrida e a eficiéncia da rota da vizinhanca
em questao.



Figura 2. Exemplo de movimento da vizinhanca OrOpt.

Antes (OrOpt) Depois (OrOpt)
D, D,
Fonte: Elaborado pelo autor.
A Figura 2 ilustra uma movimentacao da vizinhang¢a OrOpt. Na solucdo inicial, os pontos
sdo visitados na ordem [1,2,3,4,5,6,1]. Apds a aplicagdo da movimentagdo OrOpt, a ordem é
alterada para [1, 2,3, 5,4, 6, 1]. Essa mudanga reflete a troca da posi¢do de dois nds consecutivos,
que resulta em uma nova configuragdo de rota. A movimentacdo OrOpt, ao reordenar os nos,

buscou encontrar uma solu¢io mais eficiente ao ajustar a sequéncia de visitagao, o que pode reduzir
a distancia total percorrida.

3.3.2. Vizinhanca 20pt

A vizinhanga 2-opt consiste no movimento que envolve a remo¢do de duas arestas ndo adja-
centes de uma rota existente. Ao realizar essa remocdo, duas novas arestas sdo estrategica-
mente inseridas, conectando os nds de inicio e fim das arestas excluidas, Como destacado por
[Esther and de la Mota Idalia 2011], o movimento é uma abordagem bem reconhecida para otimi-
zar trajetos, sendo amplamente aplicado na resolu¢do de problemas de otimiza¢do combinatdria,
como o PCV.

Figura 3. Exemplo de movimento do 2-opt

Antes (2-opt) Depois (2-opt)
D, D,
Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 3 ilustra um exemplo de movimento 2-opt, utilizando um grafo com cinco
vértices. O algoritmo 2-opt consiste em eliminar duas arestas do ciclo e inseri-las novamente
de forma cruzada, caso isso melhore o ciclo. Neste exemplo, a troca envolve as conexdes entre 0s



vértices B — C e C' — D. Ap6s a troca, as conexdes sdo alteradas para B — F e C' — A con-
sequentemente. A demonstragdo visual é que 2-opt reconfigura a rota para potencialmente reduzir
a distancia total percorrida.

Algoritmo 3 2-opt

I: s < Sinicial
2: melhora <+ verdadeiro
3: enquanto melhora = verdadeiro faca
4: melhora < falso
5: para cada par de arestas (i, ) e (k,1) comi < j < k < [ faca
6: solucaoT emporaria « troca(i, j, k, 1, s)
7 se custo(solucaoT emporaria) j custo(s) entao
8: s < solucaoTemporaria
9: melhora < verdadeiro
10: fim se
11: fim para

12: fim enquanto
13: retorne s

O Algoritmo 3 detalha o procedimento para realizar o movimento 2-opt em uma soluc¢io
inicial s. O algoritmo comega com uma c6pia da solugdo inicial s’ e iterativamente tenta melhorar
esta solucdo através de trocas 2-opt, até que nenhuma melhoria adicional possa ser encontrada.

3.4. Metaheuristicas

As metaheuristicas surgem em resposta a necessidade de resolver problemas de otimizacdo com-
binatéria com uma complexidade mais alta, para os quais encontrar a solu¢do 6tima em tempo
razoavel € computacionalmente invidvel. Essas técnicas s@o especialmente uteis quando a busca
exaustiva por todas as solugdes possiveis é proibitivamente cara em termos computacionais. Ao
combinar elementos de busca aleatéria e deterministica, as metaheuristicas oferecem um equilibrio
entre a qualidade da solucdo e o tempo de execucgdo, tornando-as ferramentas poderosas para di-
versas aplicagdes.

3.4.1. Iteraded Local Search - ILS

A metaheuristica Iterated Local Search (ILS), proposta por [Lourenco et al. 2003], tem como
componentes uma constru¢do inicial, uma busca local e uma pertubacio, existe o critério de
aceitacdo, usado para identificar qual o momento ideal para realizar a préxima pertubagdo ne-
cessdrio para que nao fique preso em um determinado “local”’de otimizagao.

A pertubac@o ndo pode ser muito forte a ponto de atrapalhar a otimizagao realizada an-
teriormente, e também nem muito fraca para ser indiferente ao estado atual, ou seja, é necessario
achar um equilibro entre o quanto deve per tubar ou nao, levando isso em conta na execugdo, pode
fazer come que encontre diferentes solugdes 6timas, como é mostrado na figura 4.



Figura 4. Exemplo do ILS e aplicacao da sua perturbacao
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Fonte: [Temponi 2007], p. 25.

Algoritmo 4 Iterated Local Search

50 < GeraSolucaolnicial

s <= BuscaLocal(s0)

enquanto (os critérios de parada ndo estiverem satisfeitos) faca
s’ < Pertubacdo(histérico)
s" < BuscaLocal (s")
s’ < CriterioAceitacao(s,s” historico)

fim enquanto

A A A

A perturbacdo executada no algoritmo consiste em uma troca aleatéria de vizinhos, se-
guindo uma abordagem similar a vizinhanca OrOpt. No entanto, é essencial destacar que tanto
a perturbacdo quanto as heuristicas empregadas no algoritmo podem ser adaptadas para atender
as particularidades de diferentes problemas. A estratégia é escolhida, com o objetivo de evitar
perturbagdes desequilibradas que possam prejudicar o processo de otimizagdo, em vez de apri-
mora-lo.

4. Experimentos Computacionais

Este estudo concentrou-se na andlise de duas bases de dados amplamente reconhecidas e comu-
mente empregadas em pesquisas sobre o PCV. A primeira, conhecida como “Very-large-scale
integration” (VLSI), envolve a otimizagdo de rotas em um chip, onde cada transistor representa
um ponto e cada conexdo entre eles, uma rota potencial, estes dados serdo usados para testar a
eficdcia e a eficiéncia das diferentes linguagens de programacao.

A colecdo de instancias analisadas pode ser encontrada em http://www.math.
uwaterloo.ca/tsp/vlsi/, acesso em: 29 de outubro de 2024, fornecida por Andre Rohe.
Essas instancias sdo de vdrios tamanhos diferentes. As instancias foram divididas empiricamente
em trés grupos: pequenas (xqf131, xqg237, pma343, pka379), médias (pbk411, pbn423, pbm436)
e grandes (rbx711, dkg813, xit1083), como é mostrado na Figura 5. O nimero que segue 0s no-
mes das instincias indica a quantidade de nds presentes na mesma. O objetivo dessa divisdo é


http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/vlsi/
http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/vlsi/

PEQUENA
xgfl131, xqe237, pmaid3, pka3’Q

MEDIA
pbkA11, pbnd23, pbmd36

GRANDE
rbx7 11, dkg813, xit1083

Figura 5. Instancias e seus grupos

analisar quais seriam os resultados e como seria o comportamento das linguagens de acordo com
0 aumento das instancias, possuindo uma quantidade maior de nés a serem percorridos.

No decorrer dos testes de desempenho das linguagens de programacao realizados neste
estudo, todas as avaliacdes foram conduzidas em um ambiente computacional configurado para
garantir a precisdo e a reprodutibilidade dos resultados. O sistema de hardware utilizado para
executar os testes consistiu em um processador AMD Ryzen 5 3600 6-Core, com uma frequéncia
de clock de 3.59 GHz. A capacidade de memodria RAM ¢é de 16 GB. Além disso, o sistema
operacional é o Windows 10 Pro de 64 bits, instalado em um HD de 1 terabyte.

Os resultados dos testes de desempenho das linguagens de programacao neste estudo sdo
apresentados na Figura 6. Cada subfigura representa as andlises das técnicas de vizinhanga, busca
local e metaheuristicas entre elas, demonstrando o comportamento das linguagens em relagdo a
diferentes métricas de desempenho, incluindo técnicas como o algoritmo do vizinho mais préximo
(6a), busca vizinho com OrOpt (6b), busca vizinho com 2-opt (6¢), e a aplicacdo da metaheuristica
ILS (Iterated Local Search) usando o vizinho mais préximo como constru¢io e refinamento
usando a técnica da descida considerando a vizinhanga OrOpt (6d) e a 2-opt (6e). Cada gréfico
ilustra o comportamento das linguagens de programacao em relagdo ao tempo de execucao, apre-
sentando o tempo em segundos que cada linguagem demandou em relagdo ao tamanho da instancia
em todas as linguagens, vale a o observagao de que técnicas que ultrapassaram um limite estabe-
lecido nos testes de até uma hora, ndo € exibido no grafico, esse limite foi colocado com o intuito
dos testes ndo ficarem muito massivos e perderem o controle ja que o segundos exibidos sao uma
média de dez repeti¢des daquela técnica.



Vizinho proximo
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Figura 6. Analises de todas as técnicas

Observa-se na figura que 6, conforme a escala das instincias aumenta, o tempo de
execucdo também tende a aumentar para todas as técnicas avaliadas. Nos algoritmos do vizi-
nho mais préximo (6a), vizinho com descida (6b) e ILS com descida (6d), o aumento no tempo
é menos acentuado e a variagdo dos resultados € suave, indicando que esta técnica possui uma
complexidade computacional relativamente baixa.



Por outro lado, as técnicas que envolvem o 2-opt (6¢) e (6e) mostram um crescimento
mais significativo no tempo de execucgdo, refletindo a maior complexidade dessas abordagens,
o que pode ser atribuido ao esforco computacional adicional necessdrio para explorar multiplas
vizinhangas e realizar varias iteracdes de busca, no caso da meta-heuristica ILS que demonstrou
tempos de execu¢do mais demorados pode ter relagdo com o fato da pertubacio.

A andlise comparativa dos resultados de desempenho das linguagens de programacao C,
Python, C# e Julia revelou diferencas significativas em termos de eficiéncia e velocidade em uma
variedade de cendrios. Os testes aplicados, utilizando técnicas no PCV em diferentes instancias,
mostraram consistentemente que tanto C quanto Julia apresentam desempenho de estarem sempre
pelo menos duas vezes mais rapidos que os demais.

C#: 6.78 (s) C#:11.83 (s)

C:5.1(s) C: 8.39(s)
Julia: 1.849 (s) Julia: 2.54 (s)
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(a) Vizinho mais proximo (b) Vizinho + OrOpt

Figura 7. Comparacao de diferentes métodos

Os dados exibidos na Figura 7 proporcionaram uma visdo do desempenho das linguagens
de programacdo em cendrios com técnicas distintas de forma acumulada, ou seja, € exibido o
somatorio da porcentagem de tempo gasto em segundos das instincias de acordo com cada lin-
guagem. Julia, surpreendentemente, revelou-se como uma alternativa com um bom desempenho,
especialmente considerando que é uma linguagem mais nova, langada em 2012, em relagdo as
outras, essa particularidade geralmente leva a expectativa de que uma linguagem mais jovem nao
tenha o mesmo nivel de maturidade ou otimizacdo que as demais, obtendo resultados melhores
que o da linguagem C. Esse fendmeno pode ser associado a eficicia da linguagem em manipu-
lar operagdes complexas, destacando o trabalho de [Bezanson et al. 2017] sobre a eficiéncia e
flexibilidade da Julia em tarefas computacionais intensivas. Em contrapartida, embora C# tenha
apresentado um desempenho mediano, quando comparado a Jilia e C, foi notado que Python, de-
monstrou uma desvantagem em termos de eficiéncia temporal. Este resultado estad alinhado com
estudos anteriores, como o trabalho [Perkel 2017], que discute entre legibilidade e desempenho
em Python.

Os tempos de execugdo obtidos na Figura 8 revelam diferencas consideraveis entre as
linguagens analisadas e Python. A linguagem C apresentou o tempo de execucdo mais rapido,
com apenas 0,0047 segundos. Sua natureza de baixo nivel e eficiéncia de cddigo contribuem para
sua vantagem competitiva em termos de desempenho. A linguagem C#, embora um pouco mais
lenta, ainda demonstrou uma desempenho competitivo, com um tempo de execugdo de 0,0061
segundos. Por outro lado, a linguagem Python mostrou-se mais lenta em comparagdo as demais,
exigindo 0,0799 segundos para executar a mesma tarefa. J4 a linguagem Julia, obteve um tempo



de execucao de 0,0060 segundos.

0,0799
0,0047 0,0061 0,0060
[ N .
C C# Python Julia

Figura 8. xqf131 - Vizinho mais proximo

A proxima andlise busca mostrar o desempenho a medida que é aumentado a comple-
xidade da instancia para pelo menos o dobro da instancia de 131 elementos, especificamente a
instancia ‘pma343’ com 343 elementos. Isso aumenta significativamente a demanda computacio-
nal da linguagem, exigindo um esfor¢co computacional mais substancial.

1,4410
0,0930 0,1083 0,0360
. | —
C C# Python Julia

Figura 9. pma343 - Vizinho mais proximo

As técnicas apresentadas nas Figuras 8 e 9 sdo deterministicas, ou seja, sdo técnicas que
ndo apresentam variacdes nos resultados e ndo envolvem aleatoriedade durante o processo de
ajuste para diminuir o custo e encontrar uma solugao para as instancias. Esse carater deterministico
garante uma consisténcia nos resultados obtidos em cada execucdo das técnicas, proporcionando
uma base s6lida para a andlise comparativa do desempenho das linguagens de programacio.

Os resultados da Figura 9 revelam um aumento no tempo de execugao em Python, com um
valor de 1,4410 segundos. Esse aumento de mais de dez vezes maior em relag@o a andlise anterior
indica uma possivel limitacdo no desempenho da linguagem Python para instancias maiores. Por
outro lado, a linguagem Julia continua demonstrando uma performance eficiente, exigindo apenas
0,0360 segundos para executar o processo. A linguagem C também se mantém eficiente, com



um tempo de execucdo de 0,0930 segundos ji na execugdo do C# teve uma execucio de 0,1083
segundos.

4855,8434
5783375
178,0563 121,7007
| | - —
C C# Python Julia
Figura 10. pbn423 - ILS (20pt)
3213,4920
1478,1051
931,6063
C C# Python Julia

Figura 11. dkg813 - ILS (20pt)

Quando € considerado o Iterated Local Search (ILS) apresentados nas Figuras 10 e 11, a
dinamica se transforma significativamente. O ILS envolve a perturbacao aleatéria dos nés seguida
por uma busca local, introduzindo assim um elemento de aleatoriedade no processo. Isso torna
o ILS mais complexo em comparacdo com as técnicas deterministicas, pois os resultados podem
variar entre diferentes execucdes devido a natureza aleatdria das perturbagdes. Nos experimentos
conduzidos com o ILS, critérios de aceitagdo sao adotados baseados em niveis de melhoria, € con-
siderado o resultado como aceitavel apenas quando certos limites sdo alcangados, proporcionando
critérios adicionais para avaliar a qualidade das solugGes obtidas, para tais experimentos adotou-se
60 minutos como critério de parada da metaheuristica, portanto os valores vazios significam que a
técnica excedeu o limite especificado.

Para os experimentos, adotou-se 90 minutos como critério de parada da metaheuristica;
assim, os valores vazios indicam que a técnica excedeu o limite especificado. Uma anélise deta-
lhada dos resultados, que inclui tempos de execug@o e métricas de desempenho para cada técnica
aplicada, pode ser consultada na tabela completa apresentada na Figura 12, no final do artigo.



5. Conclusao

O presente trabalho explorou o desempenho de diferentes linguagens de programacgao C, Python,
C#, e Julia, no contexto da otimizacdo combinatéria, com foco especifico no Problema do Caixeiro
Viajante (PCV). O objetivo principal foi analisar como a escolha da linguagem de programacio
pode influenciar a eficiéncia e a eficdcia, através do tempo gasto de acordo com a instincia em
questao, juntamente da técnica aplicada para a resolugdo de problemas de otimizacao.

A comparacdo dos resultados e desempenho das linguagens de p rogramacgado C, Python,
C# e Julia oferecem ideias e questionamentos valiosos sobre suas eficiéncias em uma de cendrios
de otimizacdo. Durante os testes, tanto C quanto Julia demonstraram consistentemente um de-
sempenho superior em relagdo a C# e Python, destacando suas vantagens em termos de eficiéncia
computacional.

”E importante reconhecer que algumas linguagens, como C, enfatizam o controle direto
sobre os recursos do sistema, o que as torna ideais para aplicacdes que exigem alta performance
e eficiéncia. Por outro lado, linguagens como Python sdo valorizadas por sua sintaxe expressiva e
pela vasta disponibilidade de bibliotecas, que facilitam o desenvolvimento rapido e a prototipagem
de solugdes, permitindo que os desenvolvedores se concentrem na légica do problema em vez de
nos detalhes de implementacao.

O reconhecimento de que algumas linguagens, como C, enfatizam o controle direto sobre
os recursos do sistema, enquanto outras, como Python, sdo valorizadas por sua sintaxe expressiva
e disponibilidade de biblioteca, fica aberto o questionamento o quanto o nivel do desenvolvimento
pode influenciar no resultado, deixando claro que as implementacdes deste trabalho foi focado
em sintaxes basicas. Essa diversidade de linguagens permite aos desenvolvedores escolherem a
ferramenta mais adequada para cada projeto, levando em consideragao os requisitos especificos de
desempenho e funcionalidade.

Este estudo destaca a importincia de selecionar a linguagem de programagdo adequada
com base nos requisitos especificos de desempenho e funcionalidade do projeto. Embora a popu-
laridade e a conveniéncia sejam fatores a considerar, a eficiéncia computacional e a adequacdo ao
problema especifico devem ser prioritérias.

Ao considerar o cenario amplo das linguagens de programacao, é claro que cada uma
delas possui seus pontos fortes e aplicacdes ideais. No entanto, é importante reconhecer que o
desempenho relativo de cada linguagem pode variar significativamente dependendo do contexto
de uso e das caracteristicas especificas do problema a ser resolvido.

Portanto, ao fazer escolhas sobre quais linguagens adotar em um projeto de otimizacao
combinatdria, os desenvolvedores devem avaliar cuidadosamente as necessidades de desempenho
e eficiéncia, garantindo assim a melhor soluc¢do para cada situacdo. As linguagens C e Julia,
s@o particularmente eficazes para aplicagdes que exigem alta performance computacional, como a
resolucdo do PCV.
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Figura 12. Tabela completa de resultados (figura rotacionada)
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