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RESUMO 
 

GOMES, Guilherme H. G. Análise de Desempenho de Algoritmos Genéticos em 

Diferentes Linguagens e Ambientes de Programação. 2015. Monografia (Graduação em 

Engenharia de Produção). Universidade Federal de Ouro Preto. 

 

 

Este trabalho aborda a heurística algoritmo genético e trata de analisar o desempenho de 

um algoritmo genético básico em diferentes linguagens de programação e também em 

diferentes ambientes de programação. Para isto é apresentada uma introdução ao estudo, 

apresentando a formulação do problema e seus objetivos, uma fundamentação teórica a fim 

de embasar cientificamente o trabalho, o planejamento pré-experimental, com a 

metodologia a ser utilizada, os resultados e análises obtidos pelo experimento e, por fim, as 

conclusões e recomendações finais. 

  

 

Palavras-chaves: Algoritmo Genético, Otimização, Análise de desempenho, Linguagem 

de Programação, Ambiente de Programação. 
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ABSTRACT 
 

GOMES, Guilherme H. G. Performance Analysis on Genetic Algorithms Using 

Different Languages and Development Environments. 2015. Course Work Conclusion 

(Graduate in Production Engineering). Federal University of Ouro Preto. 

 

 

This work presents the heuristic genetic algorithm and aims to analyze the performance of 

a basic genetic algorithm in different programming languages and also in different 

development environments. Hence is presented an introduction to this study, detailing the 

problem formulation and its objectives, a theorical study, in order to give this work a 

scientific approach, the pre-experimental planning, with the methodology to be used, the 

results and analysis obtained by the experiment and, at last, the conclusions obtained and 

final recommendations. 

 

Key-words: Genetic Algorithm, Optimization, Performance Analysis, Programming 

Language, Integrated Development Environment. 
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1.  INTRODUÇÃO AO ESTUDO 
 

Problemas de otimização fazem parte do dia a dia das ciências e das engenharias. 

Os problemas de otimização de sistemas de produção, roteamento de veículos, otimizações 

numéricas e design de estruturas são apenas alguns dos exemplos. Isso mostra que muitos 

pesquisadores precisam de um algoritmo de otimização para a solução de problemas que 

seja robusto nas mais diversas áreas de pesquisa e atuação. Os algoritmos genéticos são 

uma classe desses. 

Os algoritmos genéticos (AGs) são um ramo dos algoritmos evolucionários e 

como tal, são utilizados como uma ferramenta para se resolver problemas de otimização 

baseando-se em uma metáfora do processo biológico de evolução natural. Segundo Linden 

(2008) eles são uma extensão dos algoritmos evolucionários pois utilizam o conceito de 

simulação da evolução das espécies através de operadores que realizam processos 

semelhantes à seleção, mutação e reprodução. São esses operadores que, aliados à uma boa 

modelagem do problema em questão, conseguem obter soluções as quais métodos 

tradicionais de otimização não são capazes de tratar, como mostra Price (2005) no prefácio 

de sua obra. 

Os algoritmos, tal como os algoritmos genéticos, são implementados em 

linguagem de programação (LP). As LPs são, de acordo com Brookshear (2005), uma 

forma de representar uma série ordenada de passos de forma apropriada para que seja 

transmitido a alguma máquina, ou para que seja lido por outros seres humanos. Existem 

atualmente centenas de linguagens de programação, que foram surgindo ao longo do 

avanço da computação e da inteligência computacional. A empresa de análise da qualidade 

de softwares Tiobe mantém o chamado TIOBE Programming Community Index, uma lista 

online com 235 linguagens de programação, indicando a popularidade e crescimento no 

uso de cada uma delas. (TIOBE, 2014) 

Ao se pesquisar comparações e análises de desempenho entre diferentes LPs 

destinadas a heurísticas, percebe-se que estes assuntos são pouco narrados na literatura. O 

mesmo pode ser dito a respeito das análises feitas entre linguagens de programação 

implementando algum algoritmo genético. Prechelt (2010) é um exemplo da análise de 

desempenho de linguagens que mostra para a solução de um problema definido por ele, 

que a LP escolhida para implementar um algoritmo pode afetar o desempenho do mesmo. 
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 Neste mesmo raciocínio, é possível observar o emprego de diferentes linguagens de 

programação na literatura que tratam da aplicação de algoritmos genéticos em problemas 

de otimização. Alguns desses exemplos são: Lee (2005) utilizando Python, Linden (2008) 

utilizando Java, Ponnambalam (2000) utilizando C++, Pizzuti (2012) utilizando 

MATLAB,  Golfeto (2007) utilizando FORTRAN 90/95 e Constantino (2003) utilizando 

Pascal. 

 

1.1  Formulação do Problema 
	  

Os computadores atuais possuem uma vasta genealogia. Da China antiga até o ano 

de 1970, dispositivos como o ábaco, as máquinas de Pascal, Leibniz e a máquina 

eletromecânica de George Stibitz eram usados para que se pudesse, mesmo que de forma 

rudimentar, armazenar dados e realizar algumas operações básicas. A partir da década de 

70, a história das máquinas de computação passou a ser fortemente atrelada ao avanço 

tecnológico. De lá para cá, os primeiros computadores de mesa, que exigiam muito 

conhecimento teórico e possuíam pouca capacidade de processamento, se transformaram 

em máquinas robustas e acessíveis, capazes de realizar milhares de operações por segundo 

e executar uma infinidade de aplicativos. Para Pressman (2009) a capacidade de 

processamento e armazenagem do hardware atuais representam um grande potencial para a 

computação. 

Atualmente a computação é utilizada para os mais diversos fins. Um deles é a 

inteligência computacional, definida por Belfiore (2013) como um campo da inteligência 

artificial que estuda algoritmos inspirados na natureza ou bio-inspirados, como redes 

neurais, lógica nebulosa e computação evolucionária. Engelbrecht (2007) não obstante 

desta definição, afirma que a inteligência computacional é o estudo de mecanismos 

capazes de se adaptar a fim de permitir ou facilitar um comportamento inteligente em 

ambientes complexos e em contínua mudança. 

O que permitiu não só o desenvolvimento da inteligência computacional, mas de 

toda computação foi o uso da programação de computadores. A programação é 

basicamente o processo que torna a formulação de um problema computacional em um 

programa executável, ou como Van-Roy (2004) declara, é dizer como um computador 

deve fazer o seu trabalho. 
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Um método de programação, por sua vez,  é a utilização de uma linguagem de 

programação. Esta é uma forma de representar uma série ordenada de passos de forma 

apropriada, para que seja transmitida a alguma máquina, ou para que seja lida por outros 

seres humanos. Isto significa que se torna necessário transformar esses passos em um 

conjunto de instruções fácil de compreender tanto para a máquina quanto para o homem. 

(BROOKSHEAR, 2005)  

Para se escrever utilizando uma linguagem de programação, de forma que um 

computador possa interpretar o que está sendo escrito, deve-se utilizar um ambiente de 

programação. Ele é basicamente um programa de computador que reúne algumas 

características e ferramentas de apoio para a criação de softwares, tendo como objetivo 

simplificar o desenvolvimento e execução destes. 

A otimização, como caracterizada por Fletcher (2000) é uma mistura de métodos 

clássicos e heurísticas, de teoria e experimento. Ela pode ser estudada como um ramo da 

matemática pura, porém possui aplicações em quase todos os ramos das ciências e 

tecnologias. É definida como a ciência do cálculo das “melhores” soluções de um dado 

problema matemático. A otimização começou a se desenvolver de fato a partir das décadas 

de 40 e 50 com a introdução de um novo ramo chamado de programação linear 

(FLETCHER, 2000). Desde então ela vem se modificando para ser capaz de resolver 

problemas antes considerados intratáveis. 

As heurísticas são uma das formas das quais a otimização se utilizou para evoluir. 

Alguns tipos de problemas são considerados tão complicados que pode ser que não seja 

possível encontrar uma solução ótima. Em tais situações, ainda é importante encontrar uma 

solução viável que seja pelo menos razoavelmente próxima da solução ótima. Os métodos 

heurísticos são utilizados para tal finalidade. Eles provavelmente encontrarão uma 

excelente solução viável, apesar de que não serão, necessariamente, uma solução ótima 

para o problema em questão. (HILLIER, 2010) 

Os algoritmos evolucionários são considerados heurísticas baseadas no processo 

de evolução natural. Como algoritmos genéticos são parte dos algoritmos evolucionários, o 

mesmo então pode ser dito a eles.  

Os AGs e suas variações são hoje muito utilizados em diversas aplicações, como 

exemplificados em Ferreira (2013) para o sequenciamento de partidas em aeroportos, 
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Galvão (2014) para o desenho de mapas de rede de transporte público, Souza (2012) para 

otimização de problemas de roteirização, Oliveira (2014) para otimização de projetos de 

iluminação pública, Arora (2014) para o design de um sistema produtivo, Fiorentino 

(2014) para controle da dengue, Zhang (2014) para a otimização de um modelo de bateria 

íon-lítio, entre outros. 

As comparações e análises de desempenho entre diferentes LPs destinadas a 

heurísticas são pouco narradas na literatura. O mesmo pode ser dito a respeito das análises 

feitas entre LPs implementando os algoritmos genéticos. 

Satachi (2013), Lim (2013) e Ishibuchi (2006) são pesquisadores que seguiram 

este rumo de trabalho, apresentando uma comparação do desempenho de linguagens ou de 

algoritmos evolucionários para a solução de um problema de otimização. 

Com isso, o que se percebe é que mesmo com o grande número de linguagens de 

programação, não há muito debate dentro da comunidade científica a respeito de qual 

linguagem de programação se utilizar para implementar um determinado tipo de heurística. 

Quando este assunto é debatido, porém, os resultados são inconclusivos, como mostra 

Prechelt (2000), tendo em vista que cada tipo de linguagem possui pontos fortes, fracos e 

várias peculiaridades. 

Dessa forma, se faz necessário haver debates sobre a eficiência das linguagens de 

programação quando usadas para implementar heurísticas, sendo aqui analisada a 

heurística AG. 

Sendo assim, a pergunta chave desta monografia pode ser assim formulada: 

Há diferença de desempenho entre diferentes linguagens de programação em diferentes 

ambientes de programação para solucionar problemas iguais de otimização com a 

heurística algoritmo genético? 
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1.2  Objetivo 
 

1.2.1 Objetivo geral 
Este trabalho busca analisar o desempenho das linguagens de programação C++ e Java na 

implementação de um algoritmo genético para problemas de otimização linear mono-

objetivo em dois ambientes de programação. No caso do C++ serão utilizados os softwares 

Dev-C++ e Code::Blocks. Para o Java os softwares serão o Eclipse e Netbeans. 

 

1.2.2 Objetivos específicos 
Com o intuito de compreender melhor o assunto de modo a alcançar o objetivo geral, 

delimitou-se metas mais específicas. São elas: 

• Realizar um levantamento na literatura sobre os algoritmos genéticos de modo a 

compreender como implementá-lo para a resolução de problemas; 

• Levantar informações sobre o comportamento das linguagens de programação 

escolhidas frente a implementação da heurística Algoritmo Genético; 

• Selecionar problemas de otimização a serem solucionados com o AG; 

• Modelar um AG para solucionar os problemas escolhidos; 

• Programar e executar o AG tanto em C++ como em Java em seus respectivos 

ambientes de programação; 

• Analisar os resultados e oferecer uma conclusão respondendo à pergunta chave 

deste trabalho. 

 

1.3 Justificativa do Trabalho 
	  

As poucas referencias bibliográficas que debatem o desempenho de diferentes 

linguagens de programação utilizada na implementação de heurísticas abre precedente para 

se arquitetar mais e melhores investigações, sendo esta constatação uma das justificativas 

deste trabalho.  

Prechelt (2000) foi um dos pesquisadores que se dedicaram a este estudo. Porém, 

este não analisou a emprego das linguagens para a implementação de heurísticas. Ou seja, 

há de haver estudos, como aqui proposto, para complementar a literatura sobre o assunto. 
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A heurística AG foi escolhida para a realização deste trabalho devido a alguns 

pontos, sendo eles: trata-se de uma heurística fortemente influenciada pelo método de 

implementação interno da geração de números aleatórios das linguagens de programação, 

também influenciada pela forma como as rotinas de repetição das linguagens são 

construídas, e por fim o quanto esta heurística é gerida/moldada pelas estruturas de dados e 

suas manipulações.  

Outro fator muito importante para a escolha da heurística deve-se ao grande escopo 

de sua aplicação em problemas reais de otimização. Além disso, o Algoritmo Genético é 

um algoritmo simples e facilmente implementável em diversas linguagens de programação. 

No caso da escolha das linguagens de programação para a implementação do 

algoritmo, tanto o Java quanto o C++ foram escolhidos devido à grande quantidade de 

trabalhos na literatura onde ambos foram utilizados, além da grande popularidade das duas 

linguagens no ambiente universitário, empresarial, dentre outros. 

Além disso, por serem linguagens padronizadas e independentes de hardware, seus 

aplicativos podem ser executados em um amplo espectro de sistemas de computador. 

(DEITEL, 2006) 

Para cada uma das linguagens escolhidas serão utilizados dois ambientes de 

programação distintos. No caso do C++ serão utilizados o dev-C++ e o Code::Blocks. Já 

para o Java, serão utilizados o Eclipse e o NetBeans. A escolha desses ambientes se deu 

principalmente pela familiaridade do autor com estes e também devido ao grande número 

de citações na literatura. A tabela 1 exemplifica alguns destes: 
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  Nome (ano) Título 

C
++

 
D

ev
-C

++
 

Araújo (2008) Detecção de Falhas em Sistemas Automatizados com o OpenGL 
Chen (2006) Extended Method of generic container based on STL 

Fairbairn (2008) O Manual Dev C++ E Wx Dev C++ 

Satav (2011) 
A Comparative Study and Critical Analysis of Various Integrated 
Development Environments of C, C++, and Java Languages for Optimum 
Development 

Verma (2013) Strain Measurement Using Image Processing 

C
od

e:
:B

lo
ck

s 

Delman (2009) Development of a System for Teaching C/C++ Using Robots and Open 
Source Software in a CS1 Course 

Junior (2012) Problema 8-Puzzle: Análise da solução usando Backtracking e Algoritmos 
Genéticos 

Oliveira (2013) Desenvolvimento de uma Biblioteca de Realidade Aumentada Orientada a 
Objetos baseada no ARToolkit 

Satav (2012) 
A Comparative Study and Critical Analysis of Various Integrated 
Development Environments of C, C++, and Java Languages for Optimum 
Development 

Ja
va

 
E

cl
ip

se
 

Budinsky (2004) Eclipse modeling framework: a developer's guide 
Chen (2005) Experiences with Eclipse IDE in programming courses 
Geer (2005) Eclipse becomes the dominant Java IDE 

Satav (2011) 
A Comparative Study and Critical Analysis of Various Integrated 
Development Environments of C, C++, and Java Languages for Optimum 
Development 

N
et

B
ea

ns
 

Böck (2009) The Definitive Guide to NetBeans Platform 
Boudreau (2002) NetBeans: The Definitive Guide 

Deitel (2009) Java: How to Program 

Linden (2008) Algoritmos Genéticos: Uma Importante Ferramenta da Inteligência 
Computacional 

Satav (2011) 
A Comparative Study and Critical Analysis of Various Integrated 
Development Environments of C, C++, and Java Languages for Optimum 
Development. 

Tabela 1 -	  Ambientes de programação e citações na literatura. Fonte: O Autor 

 

É importante destacar que os problemas de otimização utilizados nas 

implementações seguiram um critério para serem selecionados. Como neste trabalho não se 

interessa saber qual a solução de um determinado problema, e sim saber o desempenho do 

algoritmo em linguagens de programação, serão utilizadas funções de teste, que são 

funções recorrentemente utilizadas para avaliar a qualidade dos processos de otimização, 

tendo em vista que são bastante complexas e exigem bastante dos processos para que se 

obtenha um resultado satisfatório. Para o nosso estudo optou-se por trabalhar com as cinco 

funções mono-objetivo apresentadas a seguir, sugeridas por Molga (2005) em sua lista de 

funções de teste: 

a. Função De Jong – A chamada primeira função de De Jong é uma das mais 

simples funções de teste, sendo contínua, convexa e unimodal. 

b. Função Easom – É uma função de teste unimodal, onde o mínimo global está 

em uma pequena área do espaço de busca. 

c. Função Rosenbrock – Representa um problema clássico de otimização, onde 

achar seu vale é trivial, mas encontrar o ótimo global é difícil. 
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d. Função Goldstein-Price – É uma função de teste de otimização global com 

apenas duas variáveis. 

e. Função Ackley's– É uma função de teste multimodal amplamente usada. 

 

1.4  Estrutura do Trabalho 
 

O trabalho está dividido em cinco capítulos, onde no primeiro capítulo é 

apresentada a formulação do problema, a justificativa para a realização do trabalho e seus 

objetivos geral e específicos. 

O segundo capítulo trata da fundamentação teórica dos conceitos e teorias que 

dizem respeito ao assunto aqui tratado. São abordados também as ferramentas de 

programação a serem utilizadas e finalmente, são mostrados exemplos da literatura que 

comparam as linguagens, as ferramentas e os algoritmos entre si. 

O terceiro capítulo apresenta o planejamento experimental da análise foco do 

trabalho. O procedimento metodológico é explicado, além de detalhar o planejamento pré-

experimento, que detalha os fatores, níveis, variáveis de resposta, materiais e métodos a 

serem empregados na análise. 

O capítulo quatro trata dos resultados do experimento e da análise feita 

correlacionando os valores encontrados. 

Finalmente, o capítulo cinco apresenta as conclusões obtidas com relação aos 

resultados obtidos e as recomendações feitas para trabalhos deste tipo e para trabalhos 

futuros. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
	  

2.1 Definições Iniciais 
	  

Para a execução deste trabalho são necessários alguns conceitos e definições 

básicas para o correto entendimento dos temas apresentados. As definições iniciais aqui 

tratadas serão a de linguagem de programação, foco das atividades empreendidas, e a 

definição das duas linguagens de programação aqui comparadas, tratando de classificá-las 

e mostrar seus componentes básicos. A seguir, o conceito de otimização será abordado, 

além da classificação de seus métodos (exatos e heurísticos) e posterior apresentação do 

algoritmo genético, um dos métodos heurístico utilizados na área de otimização, mostrando 

sua definição e um exemplo do algoritmo mais básico. 

 

2.1.1 Linguagem de Programação 
As instruções feitas por programadores para que o computador execute alguma tarefa são 

realizadas utilizando-se uma linguagem de programação. Esta linguagem é responsável por 

traduzir uma determinada ação em códigos de máquina, algo compreensível pelo 

computador. Deitel (2006) mostra que algumas LPs são facilmente compreensíveis, 

enquanto outras requerem passos intermediários de tradução. Devido a isto, o autor divide 

as LPs em três tipos gerais: 

1. Linguagem de máquina: É a linguagem “natural” de um computador e como tal é 

definida pelo seu design de hardware. Essas linguagens consistem geralmente em 

strings de números que instruem o computador a realizar suas operações mais 

elementares uma de cada vez. Por serem consideradas linguagens dependentes de 

máquina, uma linguagem de máquina particular pode ser utilizada em apenas um 

tipo de computador. 

2. Linguagem assembly: Como as linguagens de máquina são muito lentas e 

propensas a erro para a maioria dos programadores, estes começaram a utilizar 

abreviações em inglês para representar as operações elementares. Foram estas 

abreviações que formaram a base das linguagens assembly. Para que os primeiros 

programas de linguagem assembly fossem convertidos em linguagem de máquina, 

são utilizados os programas tradutores chamados assemblers. 
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3. Linguagem de alto nível: Para que o processo de programação não exigisse muito 

tempo do programador, foram desenvolvidas as linguagens de alto nível, em que 

instruções únicas poderiam ser escritas para realizar tarefas substanciais. Seus 

programas tradutores, chamados de compiladores convertem os programas de 

linguagem de alto nível em linguagem de máquina. Como este processo de 

compilação pode consumir uma grande quantidade de tempo de processamento, 

programas interpretadores foram desenvolvidos para executar programas de 

linguagem de alto nível diretamente, embora muito mais lentamente. Os 

interpretadores são populares em ambientes de desenvolvimento de programa em 

que novos recursos vão sendo adicionados, e os erros, corrigidos. No final, quando 

o programa já está completamente desenvolvido, uma versão compilada pode ser 

produzida para executar mais eficientemente. 

 

2.1.1.1 C++ 
Aqui será apresentado o C++ enquanto linguagem de programação. Inicialmente são dados 

seus componentes históricos e definições de suas características básicas. Por fim é dada a 

estrutura geral de uma função nesta linguagem. 

O C++ é uma linguagem de programação de alto nível, derivada da linguagem C. Em seu 

histórico, Savitch (2004) afirma que ela foi desenvolvida por Bjarne Stroustrup, dos AT&T 

Bell Laboratories, na década de 80. A maior parte da linguagem C é um subconjunto  da 

C++, e, assim, muitos programas em C são programas em C++. A principal diferença entre 

estas é que a C++ possui recursos para classes e, portanto, pode ser usada para a 

programação orientada a objetos. 

A programação orientada a objetos (Object-oriented programming – OOP) é uma técnica 

de programação que, por trabalhar com classes, é ideal para trabalhar com dados e 

algoritmos. A OOP possui como características  encapsulamento, herança e polimorfismo. 

O encapsulamento é uma forma de ocultação de informação, ou abstração. A herança tem a 

ver com a escrita de código reutilizável e, por fim, o polimorfismo se refere à forma pela 

qual um único nome pode ter múltiplos significados no contexto da herança. Além disso, 

suas variáveis, expressões e atribuições são similares às da maioria das outras linguagens 

de finalidade geral. (SAVITCH, 2004) 
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Mizrahi (2006) mostra que um programa em C++ consiste em uma ou várias funções, 

classes, e um conjunto de objetos que se comunica por meio de chamadas às funções 

membros. A forma geral de um função em C++ pode ser dada como ilustrado abaixo: 

 

Figura 1 -	  Forma geral de uma função em C++. (MIZRAHI, 2006) 

 

2.1.1.2 Java 
Aqui será apresentada a definição de Java enquanto linguagem de programação. Serão 

também serão abordados os seu componentes históricos e as partes que consistem os 

programas em Java. 

Concebido pela Sun Microsystems e liberado para o público em 1995, o Java se baseou nas 

duas linguagens que eram, até então, as mais amplamente utilizadas no mundo, o C e o 

C++. Goslin (2000) apresenta a linguagem Java como sendo uma linguagem de alto nível 

de uso geral, baseada em classes e orientada a objetos. Deitel (2002) complementa a 

definição, afirmando que os programas em Java são constituídos basicamente destas 

classes. 

Segundo Deitel (2011) um programa compilado em Java é executado por uma Máquina 

Virtual Java (Java Virtual Machine – JVM) – uma parte integrante do kit de 

desenvolvimento Java, e uma peça fundamental da plataforma. Uma máquina virtual, como 

a JVM, é uma aplicação que simula um computador, escondendo o sistema operacional e o 

hardware dos programas que interagem com ele. A vantagem é que se uma JVM é 

implementada em diferentes plataformas, os aplicativos que ela executa funcionará em 

todas elas. Sua principal desvantagem é que os programa interpretado pela JVM são mais 

lentos, quando comparados com programas desenvolvidos em ambientes puramente 

compilados. Isto é devido ao fato de que cada instrução do código intermediário deve ser 

lida, decodificada e traduzida para código de máquina, para que depois possa ser 

executada. Este processo ocasiona um atraso na execução do programa. (RANGEL, 2012) 

Quanto à sua utilização, o Java é uma linguagem verdadeiramente portável, de modo que 

seja apropriado para a implementação de aplicativos baseados em diferentes ambientes e, 

Tipo	  nomeFunc(declaração	  dos	  paramêtros)	  
{	  
	   intrucao_1;	  

instrução_2;	  
...	  
instrução_n;	  
return	  var_tipo;	  

}	  
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em especial, na Internet. Devido a isto, possui recursos como strings, imagens gráficas, 

componentes de interface gráfica com o usuário, tratamento de exceções, multithreading, 

multimídia, processamento de arquivos, processamento de banco de dados, redes 

clientes/servidor e estrutura de dados pré-empacotadas. (DEITEL, 2002) 

 

2.1.2 Otimização 
Este item irá apresentar a definição do termo otimização, como ela é feita, a modelagem de 

problemas deste tipo e, por fim, irá apresentar os dois métodos de resolução utilizáveis 

para a otimização. 

A otimização pode ser definida como a ciência da determinação das melhores soluções de 

um dado problema matemático. Ela envolve o estudo de critérios, restrições, a 

determinação de um algoritmo como método de solução e o estudo da estrutura de tais 

métodos, além de sua experimentação em situações de teste e em problemas da vida real. 

(FLETCHER, 2000) 

Para se otimizar um problema de situação real, Taha (2008) afirma que é necessário 

representá-lo utilizando-se de modelos hipotéticos. Um modelo hipotético é uma abstração 

do mundo real considerado. Ele deve apresentar as variáveis dominantes que controlam o 

comportamento do sistema real e, dessa forma, expressar de forma tratável as funções 

matemáticas que representam o comportamento do ambiente considerado. Winston (2004) 

completa esta afirmação dizendo que um modelo de otimização busca achar os valores das 

variáveis de decisão que otimizam (maximizam ou minimizam) a função objetivo, e que 

estejam dentro dos valores que satisfazem as restrições dadas. 

Quanto aos seus métodos de resolução, a otimização pode ser realizada via métodos exatos 

ou métodos heurísticos. 

 

2.1.2.1 Métodos Exatos 
Uns dos métodos de resolução de problemas de otimização são os métodos exatos. 

Rothlauf (2011) trata os métodos exatos como métodos de otimização que garantem a 

obtenção da solução ótima de um determinado problema. Para que isto aconteça, Hooker 

(2015) afirma que este método geralmente se utiliza de ramificações e outras formas de 

busca exaustivas para se chegar à solução ótima.  
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Geralmente, os métodos exatos são os escolhidos para tratarem de casos em que as 

tentativas necessárias para se resolver o problema crescem de forma polinomial, de acordo 

com o tamanho deste problema. Casos contrários, em que a complexidade do problema 

cresce exponencialmente e estes se tornam intratáveis, não conseguem ser resolvidas via 

métodos exatos. Isto porque tanto o tempo de execução quanto o uso da memória se 

tornariam demasiadamente grandes. (ROTHLAUF, 2011) 

A fim de exemplificar alguns dos principais métodos exatos de programação, a tabela 02 

abaixo é dada:  

 
Método Exato Descrição 

Simplex 

O método simplex é um procedimento algébrico que visa a 
solução de problemas de programação linear. Devido a 
isto, ele visa buscar soluções em que vários aspectos 
(restrições) devem ser considerados. Sendo assim, dado um 
determinado problema, são estabelecidas inequações que 
traduzam as restrições apresentadas. A partir daí são 
atribuídos valores às variáveis que se deseja otimizar, até 
se obter o resultado de forma mais rápida possível. 

Branch and Bound 

O conceito básico por trás deste método é o de dividir e 
conquistar. Quando um problema dado e demasiadamente 
grande e muito difícil para ser resolvido diretamente, ele é 
dividido em subproblemas cada vez menores, até que esses 
subproblemas possam ser resolvidos. A divisão (branch) é 
feita dividindo-se todo o conjunto de possíveis soluções 
em menores subconjuntos. A conquista é feita limitando-se 
(bounding) o quão boa a solução dentro do subconjunto 
pode ser, e depois descartando aquelas que não possuem a 
solução ótima para o problema. 

Programação Dinâmica 
É uma técnica matemática utilizada para se criar uma 
sequência de decisões inter-relacionadas. Sendo assim, é 
um procedimento sistemático para se determinar a 
combinação ótima de decisões a serem tomadas. 

Tabela 2 -	  Alguns dos principais métodos exatos. Adaptado de Hillier (2009) 

 

2.1.3 Métodos Heurísticos 
Outros métodos para se tratar de problemas de otimização são os métodos heurísticos. 

Hillier (2010) afirma que um método heurístico de otimização é um procedimento que 

provavelmente vai encontrar uma excelente solução viável, mas não necessariamente uma 

solução ótima para um dado problema específico. Devido a isto, não se pode dar nenhuma 

garantia sobre a qualidade da solução obtida, apesar de que, um método heurístico bem 

elaborado, é capaz de fornecer uma solução que se encontra pelo menos próxima da ótima. 

Em sua execução são feitas iterações que envolvem a busca por uma nova solução que, 

eventualmente, pode ou não ser melhor que a melhor solução encontrada na iteração 
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anterior. Quando o algoritmo termina após um tempo determinado, a solução por ele 

fornecida é a melhor que foi encontrada durante qualquer das iterações. 

Além disso, Linden (2008) diz que quando se trata de problemas de grande porte, os 

tempos de execução são consideravelmente menores que os métodos exatos. 

Como exemplo de heurísticas, Hillier (2009) apresenta cinco dos principais métodos, como 

brevemente descritos na Tabela 03 abaixo: 

 
Método Heurístico Descrição 

Busca Tabu (Tabu Search) 

Método de otimização que, a partir de uma solução inicial, 
busca avançar para a próxima solução (melhor que a 
anterior) na sua vizinhança, até que seja atingido um 
critério de parada definido. É um método de otimização 
global, por isso, utiliza-se de técnicas para escapar de 
ótimos locais. 

Recozimento Simulado (Simmulated Annealing) 

Utilizado como uma metáfora de um processo térmico, o 
recozimento simulado utiliza de iterações para sair de uma 
solução atual para uma próxima de acordo com sua função 
objetivo e uma variável definida T. Quanto maior o valor 
de T, maior a aleatoriedade da próxima solução escolhida. 
Conforme T é decrescido, o algoritmo começa a convergir 
para uma solução ótima. 

Algoritmo Genético (Genetic Algorithm) 

Análogo ao processo genético da seleção natural, o 
algoritmo genético busca através de uma população inicial 
de resultados, obter novas gerações com valores melhores. 
Isto é feito através de operadores que atuam realizando a 
seleção, recombinação e mutação das possíveis soluções 
encontradas. Assim, a cada iteração, uma população 
possivelmente melhor é esperada. 

Colônia de Formigas (Ant Colony) 

Inspirado na observação do movimento das formigas ao 
saírem de sua colônia para buscarem comida, que deixam 
feromônios para marcarem a direção da trilha, o método 
percorre possíveis caminhos que representam o problema a 
ser resolvido. Quanto menor é este caminho, mais 
importância ele recebe (feedback positivo), e após 
determinado número de iterações uma possível solução 
ótima é encontrada. 

Busca Dispersa (Scatter Search) 

É um método evolutivo de otimização, que busca através 
de uma população inicial de soluções buscar novas 
populações melhores. Diferentemente dos outros métodos 
evolutivos, os operadores deste métodos são limitados 
quanto à escolha aleatória das soluções, trabalhando 
somente em regiões pré-determinadas a cada iteração. 

Tabela 3 -	  Alguns dos principais métodos heurísticos. Adaptado de Hillier (2009) 

 

2.1.4 Algoritmo Genético 
Os algoritmos genéticos (AG) são técnicas heurísticas de otimização global. Podem ser 

definidos como algoritmos de busca baseados nos mecanismos de seleção natural e 

genética. Neles, populações de indivíduos são criadas e submetidas aos operadores 

genéticos: Seleção, Recombinação (crossover) e Mutação. Após serem aplicados estes 

operadores, as populações são levadas à fase de avaliação, que submete estes indivíduos a 
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um processo de evolução natural. Assim, eles podem novamente, através dos operadores, 

gerar um indivíduo que caracterizará uma boa solução (que poderá ser a melhor possível) 

para o problema determinado. Assim, após determinado número de iterações, a 

sobrevivência dos melhores indivíduos através destes operadores, formam a estrutura de 

busca do AG. (LINDEN, 2008) 

Tanomaru (1995) afirma que os AGs pertencem à classe dos métodos probabilísticos de 

busca e otimização, embora não trabalhem com buscas aleatórias. Na verdade, o AG tenta 

direcionar a sua busca para regiões do espaço de soluções onde é provável que os pontos 

ótimos estejam. Além disso, o fato de ser um método de otimização global favorece o uso 

dos AGs, pois são mais difíceis de ficarem presos em máximos locais e podem, de forma 

estruturada, chegar a um máximo global. 

Linden (2008) resume o esquema de um AG em forma algorítmica de acordo com a Figura 

02: 

 

Figura 2 -	  Algoritmo de um AG básico. Adaptado de Linden (2008)	  

 

2.2 Ferramentas de Programação 
	  

As ferramentas de programação são aplicativos simples e pequenos que realizam 

algum papel chave na programação de um programa (criação, depuração, manutenção, 

etc.). Elas geralmente são consolidadas em aplicativos mais robustos, que integram todas 

as funcionalidades em um único lugar. Estes são chamados de Ambientes de 

Desenvolvimento Integrado (Integrated Development Environment – IDE). Alguns 

exemplos de IDEs para C++ e Java são apresentados a seguir. Para uma lista mais 

completa de IDEs para estas linguagens é recomendada a leitura de Satav (2011). 

 

T:=0	   	   	   	   	   //Inicializa-‐se	  o	  contador	  de	  tempo	  
Inicializa_População	  P(0)	   	   //Inicializa-‐se	  a	  população	  de	  forma	  aleatória	  
Enquanto	  não	  terminar	  faça	   	   //condição	  de	  término	  (tempo,	  avaliação,	  etc.)	  
	   Avalia_população	  P(t)	   	   //Avalia-‐se	  a	  população	  
	   P’:=Seleção_Pais	  P(t)	   	   //Seleciona-‐se	  nova	  população	  que	  gerará	  uma	  nova	  
	   P’=Crossover	   	   	   //Aplica-‐se	  o	  operador	  de	  crossover	  
	   P’=Mutação	   	   	   //Aplica-‐se	  o	  operador	  de	  mutação	  
	   Avalia_População	  P’	   	   //Avalia-‐se	  a	  nova	  população	  
	   P(t+1)=Seleção_sobreviventes	  P(t),P’	   //Seleciona-‐se	  sobreviventes	  da	  nova	  geração	  
T:=T+1	   	   	   	   	   	   //Incrementa-‐se	  o	  contador	  de	  tempo	  
Fim	  enquanto	  
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2.2.1 Dev-C++ 
O Dev-C++ é um IDE para se programar em C e C++. É compatível somente com o 

Windows. De acordo com o seu site oficial (http://www.bloodshed.net/devcpp.html), é 

possível o download de pacotes e bibliotecas que aumentam o escopo e funcionalidade do 

IDE, sendo então possível a utilização de gráficos, compressão, animação, suporte a som, 

entre outros. Seu código foi desenvolvido em Delphi. (BLOODSHED, 2015) 

A sua última versão é a 5 (em fase beta), lançada em 21 de Fevereiro de 2005. 

 

2.2.2 Code::Blocks 
O Code::Blocks, de acordo com seu site oficial, é um IDE livre capaz de trabalhar com as 

linguagens C, C++ e Fortran. Foi desenvolvido para ser capaz de se estender através de 

plugins e ser completamente configurável. É um IDE multiplataforma e, por ser 

completamente voltado para plug-ins, qualquer tipo de funcionalidade pode ser adicionada 

a ele, como os módulos de compilação e debugging que já são, via padrão, fornecidos 

dentro do IDE. Seu código foi desenvolvido em C++. (CODEBLOCKS, 2015) 

A sua última versão é a 13.12, lançada em 27 de Dezembro de 2013. 

 

2.2.3 Eclipse 
Eclipse é uma comunidade para que indivíduos e organizações possam colaborar na 

criação de software livre. O foco de seus projetos é de construir uma plataforma de 

desenvolvimento aberta compreendida por inúmeras ferramentas para a construção, 

implantação e manutenção de softwares. (ECLIPSE, 2015) 

De acordo com seu site oficial, o IDE do Eclipse é livre, multiplataforma e, assim como os 

outros, aceita facilmente a inserção de plug-ins em seu sistema. Ele também possui 

plataformas para outras aplicações, a saber: Plataforma Rich Client (RCP), Plataforma de 

Servidor, Plataforma de ferramentas Web (WTP) e Plataforma de Modelagem. 

A sua última versão é a 4.4.2 (Luna SR2), lançada em 27 de fevereiro de 2015. 

 

2.2.4 NetBeans 
O IDE NetBeans fornece em seu pacote padrão a análise de código e editores para se 

programar com o Java 8 e outras linguagens e ferramentas, como o Maven, JavaScript, 
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HTML5, PHP e C/C++. Ele é um software livre e multiplataforma, sendo capaz de criar 

aplicações para desktop, mobile e web. (NETBEANS, 2015) 

Sua última versão é a 8.0.2, lançada em 28 de Novembro de 2014. 

 

2.3 Comparação entre Linguagens, Ferramentas e Algoritmos 
	  

Existem na literatura trabalhos que tratam de comparar diferentes linguagens de 

programação, diferentes ferramentas (como as IDEs) e diferentes algoritmos entre si. 

A exemplo da comparação entre linguagens de programação, destaca-se Prechelt 

(2000) que compara, de forma empírica, sete linguagens de programação, com relação ao 

tempo de execução, alocação de memória, estrutura dos programas, entre outros; Tang 

(2013) que utiliza várias linguagens de programação para resolver uma equação em 

métodos iterativos lineares; e Bal (1992), que faz um estudo comparativo de cinco 

linguagens de programação paralelas. Com relação à comparação de ferramentas, Satav 

(2011) realiza um estudo comparativo e uma análise crítica a respeito de várias IDEs  nas 

linguagens C/C++ e Java, para um desenvolvimento de softwares ideal; e Parreira (2001) 

realiza uma comparação de tempos de execução de algoritmos maxmin em diferentes 

compiladores. Por fim, na comparação de algoritmos, destacam-se Falcone (2004), que faz 

um estudo comparativo entre algoritmos genéticos e evolução diferencial para otimização 

de um modelo de cadeia de suprimento; Lim (2013), que compara a performance entre 

algoritmos genético, de evolução diferencial e de otimização por enxame de partículas em 

funções de teste; Ishibuchi (2006) que compara a performance entre algoritmos genéticos 

mono e multi objetivos; e Murata (1994) que mediu a performance de diferentes 

algoritmos genéticos em problemas  de programação da produção em sistemas flow shop. 
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3. PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL 
 

Neste capítulo é descrito o procedimento metodológico empregado neste trabalho, 

enfatizando-se como foi realizado o planejamento pré-experimental e a descrição do 

experimento em si. Os dados coletados com o experimento serão depois utilizados na 

obtenção de resultados para a fundamentação do presente estudo. 

A importância metodológica de um trabalho pode ser justificada pela necessidade 

de um fundamento científico adequado e pela busca da melhor abordagem para endereçar 

as questões da pesquisa (MIGUEL, 2012). 

 

3.1  Planejamento Pré-Experimental 
	  

O planejamento pré-experimental visa caracterizar, definir um modelo e criar uma 

estratégia de ação a um experimento proposto. Montgomery (2001) mostra que quando 

este é bem planejado, pode melhorar o rendimento do processo experimental, além de 

reduzir a variabilidade dos dados e do tempo de desenvolvimento do experimento. Para 

isso, o autor sugere que um planejamento deste tipo deve detalhar os fatores e níveis que 

exercem influência na obtenção dos dados do experimento, as variáveis de resposta que o 

experimento irá resultar, os materiais e métodos a serem utilizados e por fim, o teste de 

hipóteses ao qual o experimento deverá passar para que este possa ser validado ou não. 

 

3.1.1 Fatores, Níveis e Variáveis de resposta 
Para a realização da análise de desempenho proposta foram definidos fatores e níveis que 

exercem influência no desenvolvimento e execução de um algoritmo genético. Neste 

experimento existirá apenas um fator: a combinação Linguagem de Programação + 

Ambiente de Programação. Quanto aos níveis, teremos: 

 • Nível 01: Linguagem C++, Ambiente Dev-C++; 

 • Nível 02: Linguagem C++, Ambiente Code::Blocks; 

• Nível 03: Linguagem Java, Ambiente Eclipse; 

 • Nível 04: Linguagem Java, Ambiente NetBeans. 
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Tanto o fator, quanto os níveis foram considerados qualitativos, pois deseja-se apenas 

estabelecer a influência que estes exercem sobre o desempenho do AG. 

Com relação às variáveis de resposta escolhidas para a análise de desempenho, serão 

considerados: tempo de execução do algoritmo, solução final encontrada e número de 

iterações necessárias para se atingir o valor mais próximo possível do ótimo conhecido dos 

problemas. 

 

3.1.2 Materiais e Métodos 
Para a análise de desempenho do AG serão empregados alguns materiais e métodos para 

que haja consistência científica nos dados obtidos. Como material, tem-se: 

 • Computador: O computador escolhido para que sejam executados os testes 

para a análise de desempenho trabalhará com uma máquina virtual executando a versão 

2002 do Microsoft Windows XP (Service Pack 3). Sua configuração será um processador 

i7-3520M 2.9 GHz e 2 gb de memória RAM. 

Na execução do algoritmo, os parâmetros a serem utilizados foram definidos de acordo 

com uma análise semelhante, realizada por Lim (2013). A tabela 04 apresenta estes 

parâmetros definidos. Eles se justificam por serem suficientes para que o algoritmo possa 

ter seu desempenho avaliado, já que permitem sua execução por completo, além de 

permitirem a obtenção do mínimo das funções de teste utilizadas, já que muitas exigem 

bastante de parâmetros como o tamanho da população e número de gerações. Além disso, 

eles devem ser pré-definidos para provarem a diferença de performance entre cada um dos 

níveis, já que há inúmeras diferenças decorrentes da interpretação do algoritmo entre eles. 

 
Parâmetro Valor 

Número de iterações 2000 
Tamanho da população 40 
Número de dimensões 2 

Probabilidade de crossover 0.07 
Probabilidade de mutação 0.01 

Número de execuções 10 

Tabela 4 - Parâmetros de execução do AG. Adaptado de Lim (2013). 

 

Com relação à escolha das funções de teste a serem utilizadas neste experimento, foram 

escolhidas cinco que pudessem representar características diversas das funções objetivos 

comumente usadas. Sendo assim,  foram escolhidas três funções unimodais (De Jong, 
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Easom, Rosenbrock) e duas funções multimodais (Goldstein-Price, Ackley). Optou-se 

também por trabalhar com apenas duas variáveis (x,y) dentro das funções tendo em vista 

que a maioria delas, por natureza, são limitadas a estas duas variáveis (Easom, Goldstein-

Price, Ackley). Devido a isto as outras funções N-dimensionais (De Jong, Roenbrock) 

foram ajustadas. A fim de caracterizar individualmente estas funções, elas são listadas a 

seguir: 

 

3.1.2.1 Função De Jong: 

Também conhecida como Função Esférica, é uma das mais simples funções 

utilizadas para testes de desempenho. É uma função contínua, convexa e 

unimodal. (MOLGA, 2005) 

A figura 3 apresenta seu gráfico, bem com sua fórmula, os pontos de 

mínimo global (f(x,y)=0) e o domínio de busca comumente usado nos testes. 

 

 Função De Jong 
𝑓 𝑥, 𝑦 = 𝑥! + 𝑦!	  

𝑓 𝑥, 𝑦 = 𝑓 0,0 = 0	  

−5.12 < 𝑥, 𝑦 < 5.12	  

Figura 3 - Características da Função De Jong. Adaptado de Molga (2005). 

 

3.1.2.2 Função Easom: 

É uma função de teste unimodal. Seu mínimo global possui uma área 

relativamente pequena quando comparada ao domínio de busca. (MOLGA, 

2005) 

A figura 4 apresenta seu gráfico, bem com sua fórmula, os pontos de 

mínimo global (f(x,y)=-1) e o domínio de busca comumente usado nos 

testes. 

 

 Função Easom 
𝑓 𝑥, 𝑦 = −cos 𝑥   cos 𝑦   exp   − 𝑥 − 𝜋 ! + 𝑦 − 𝜋 ! 	  

−100 ≤   𝑥, 𝑦   ≤ 100	  

𝑓 𝜋,𝜋 = −1	  

Figura 4 -	  Características da Função Easom. Adaptado de Molga (2005). 
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3.1.2.3 Função Rosenbrock: 

É um problema clássico de otimização. É também conhecida como Função 

banana ou Segunda Função de De Jong. Seu ótimo global se encontra dentro 

de um vale grande, estreito e parabólico. 

Price (2005) define esta função como sendo unimodal e não-convexa. A 

figura 5 apresenta seu gráfico, bem com sua fórmula, os pontos de mínimo 

global (f(x,y)=0) e o domínio de busca comumente usado nos testes.  

 

 Função Rosenbrock 
𝑓 𝑥, 𝑦 = 100 𝑦 − 𝑥! ! + 𝑥 − 1 !	  

𝑓 1,1 = 0	  

−30 ≤ 𝑥, 𝑦 ≤ 30	  

Figura 5 - Características da Função Rosenbrock. Adaptado de Molga 
(2005) e Price (2005). 

 

3.1.2.4 Função Goldstein-Price: 

É uma função de teste para otimização global. Além disso, é uma função 

multimodal, com vários pontos de mínimo. A figura 6 apresenta suas principais 

características. 

 

 Função Goldstein-Price 
𝑓 𝑥, 𝑦 = 1 + 𝑥 + 𝑦 + 1 ! 19 − 14𝑥 + 3𝑥! − 14𝑦 + 6𝑥𝑦 + 3𝑦! 	  

30 + 2𝑥 − 3𝑦 ! 18 − 32𝑥 + 12𝑥! + 48𝑦 − 36𝑥𝑦 + 27𝑦! 	  

𝑓 0,−1 = 3	  

−2 ≤ 𝑥, 𝑦 ≤ 2	  

Figura 6 -	  Características da Função Goldstein-Price. Adaptado de Molga 
(2005). 

 

3.1.2.5 Função Ackley: 

Price (2005) afirma que a Função Ackley é uma das mais citadas funções de 

teste multimodais. Além disso, é uma função contínua. Foi obtida 

modulando uma função exponencial com um cosseno de amplitude 

moderada. 
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A figura 7 apresenta seu gráfico, bem com sua fórmula, os pontos de 

mínimo global (f(x,y)=0) e o domínio de busca comumente usado nos testes.  

 

 Função Ackley 
𝑓 𝑥, 𝑦 = −20exp   −0.2 0.5 𝑥! + 𝑦! 	  

− exp 0.5 cos 2𝜋𝑥 + cos 2𝜋𝑦 + 𝑒 + 20	  

𝑓 0,0 = 0	  

−32 ≤ 𝑥, 𝑦 ≤ 32	  

Figura 7 - Características da Função Ackley. Adaptado de Molga (2005). 

 

3.1.3 Teste de Hipóteses 
Como se deseja testar o desempenho dos diferentes níveis estabelecidos no planejamento 

pré-experimental,  o teste de hipóteses visa testar as duas hipóteses possíveis para este 

problema: A hipótese nula (𝐻!) e a hipótese alternativa (𝐻!), a saber: 

 

𝐻!:𝑁ã𝑜  ℎá  𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛ç𝑎  𝑑𝑒  𝑑𝑒𝑠𝑒𝑚𝑝𝑒𝑛ℎ𝑜  𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒  𝑜𝑠  𝑛í𝑣𝑒𝑖𝑠 

𝐻!:𝐻á  𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛ç𝑎  𝑑𝑒  𝑑𝑒𝑠𝑒𝑚𝑝𝑒𝑛ℎ𝑜  𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒  𝑜𝑠  𝑛í𝑣𝑒𝑖𝑠 
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4. RESULTADOS E ANÁLISES 
 

Este capítulo apresenta os resultados obtidos pelo experimento e, em seguida, é 

feita uma análise dos dados para se responder à pergunta chave deste trabalho. 

Os resultados obtidos pela execução do experimento são resumidos nos anexos I-V. 

Estes anexos apresentam, por função, cada uma das execuções feitas nos quatro diferentes 

IDEs, mostrando o menor resultado obtido, a geração em que este foi encontrado e os 

tempos acumulados e parciais das execuções. 

Somente com estes resultados a seguinte análise prévia pode ser feita: 

1. Com relação à função DeJong, todos os IDEs conseguiram encontrar o 

ponto de mínimo ótimo em suas execuções. Além disso, o tempo acumulado 

dos ambientes em C++ foi superior em relação aos ambientes em Java e, 

entretanto, os ótimos encontrados nos ambientes em Java ocorreram em 

gerações superiores, se comparados aos dos ambientes em C++; 

2. Com relação à função Rosenbrock, nenhuma IDE atingiu o ótimo absoluto; 

3. Com relação à função Goldstein-Price, somente uma execução no ambiente 

Dev-C++ obteve o ponto de mínimo ótimo. 

4. Com relação à função Ackley, o ambiente Dev-C++ foi o que mais 

conseguiu chegar ao ponto de mínimo ótimo. 

5. Com relação à função Easom, somente o ambiente Dev-C++ conseguiu 

obter o ponto de mínimo ótimo. Além disso, os ambientes em Java tiveram 

um tempo acumulado superior aos encontrados nos ambientes em C++. 

Esta mesma análise pode ser verificada quando se observa o anexo VI, que 

demonstra os valores mínimos, médios e máximos das métricas utilizadas, para cada um 

dos ambientes estudados. 

Para uma análise mais detalhada dos resultados, a fim de comprovar 

experimentalmente as hipóteses levantadas no teste de hipóteses, foram necessários testes 

mais completos. Para o caso das métricas tempo de execução e valor mínimo encontrado 

(aqui referenciadas como TEMPO e MÍNIMO) utilizou-se a técnica estatística ANOVA, 

que trata dados contínuos a fim de se verificar se há alguma diferença significativa entre 

eles. No caso da métrica número de iterações para se atingir o melhor resultado possível 

(referenciada como GERAÇÃO), foi necessária a utilização do Teste de Mood, que faz 
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uma análise não-paramétrica dos dados, neste caso discretos, utilizando-se as medianas ao 

invés das médias. Os testes foram realizados no software estatístico Minitab® 17. 

A tabela 5 resume os p-values encontrados nos testes ANOVA e de Mood: 

 

 DeJong Rosenbrock Goldstein-Price Ackley Easom 

MÍNIMO - 0.7918 0.1111 <0.0001 0.0033 

GERAÇÃO <0.000 0.776 0.133 0.015 0.261 

TEMPO 0.4095 0.4072 <0.0001 <0.0001 0.187 

Tabela 5 -	  P-values das métricas em relação às funções. (Fonte: O Autor) 

 

De acordo com a Tabela 5, percebe-se então, em alguns casos, para o nível de 

significância utilizado (𝛼 = 0.5), que há diferença significativa entre as médias/medianas 

das métricas utilizadas. É interessante então procurar onde estas diferenças estão 

ocorrendo. (OBS.: No caso da função DeJong, métrica MÍNIMO, não é possível realizar o 

teste ANOVA, tendo em vista que todos os IDEs obtiveram resultados iguais, indicando, 

portanto, que não há diferença significativa entre eles). 

Nos testes feitos utilizando a ANOVA que obtuveram p-value < 0.05, o Teste de 

Fisher foi utilizado para se descobrir os casos em que estas diferenças significativas 

ocorrem. Seus resultados podem ser verificados nos anexos VII-X. A tabela 06 resume as 

descobertas obtidas com o teste. 

 

Função e Métrica Diferença observada 

Goldstein - TEMPO Há evidências estatísticas de que na métrica TEMPO o IDE Eclipse se difere dos 
demais, sendo ele o IDE de pior desempenho. 

Ackley - MÍNIMO Há evidências estatísticas de que na métrica MÍNIMO o IDE Code::Blocks possui o pior 
desempenho. 

Ackley - TEMPO Há evidências estatísticas de que na métrica TEMPO o IDE Eclipse apresentou os piores 
resultados com relação ao tempo. 

Easom - MÍNIMO Há evidências estatísticas de que há diferença na métrica MÍNIMO entre o IDE 
NetBeans apresenta uma diferença significativa dos demais. 

Tabela 6 -	  Diferenças observadas através do Teste de Fisher. (Fonte: O Autor) 

No caso da métrica GERAÇÃO, onde foram utilizados os Testes de Mood (vide 

anexos XI-XII), pode-se concluir para as funções DeJong e Ackley (que possuem p-value 

< 0.05), que há evidências estatísticas suficientes de que os IDEs tem um efeito nesta 

métrica. 

Com esta análise realizada, podem ser feitas as conclusões finais deste trabalho, a 

fim de, finalmente, responder à pergunta chave deste trabalho. 
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5. CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 
 

Neste capítulo, é apresentado um resumo das principais considerações advindas da 

realização deste trabalho, e em seguida, são apontadas as recomendações para a realização 

de trabalhos futuros. 

 

5.1  Conclusões 
	  

Relembrando as hipóteses levantadas no planejamento experimental (𝐻! – Não há 

diferença de desempenho entre os níveis, e 𝐻! – Há diferença de desempenho entre os 

níveis), pode-se concluir que a hipótese nula 𝐻! pode ser descartada, ou seja, os resultados 

mostraram que existem sim diferenças entre os IDEs e, consequentemente, entre as 

linguagens de programação aqui analisadas. Entretanto, como os resultados entre os 

diferentes problemas (funções) obtiveram resultados diferentes com relação ao testes 

estatísticos, não se pode afirmar com clareza qual linguagem (ou IDE) é melhor que a 

outra, pois percebe-se que diferentes tipos de problemas resultam em diferentes 

desempenhos dos níveis aqui estabelecidos. Um exemplo claro disto são as funções 

Rosenbrock e Ackley, que apresentaram comportamentos completamente distintos com 

relação às métricas observadas. Na primeira função, observou-se, com 95% de confiança, 

que não há diferença entre os IDEs analisados. Já na segunda, também com 95% de 

confiança, observou-se que em todas as métricas há diferenças significativas entre os IDEs. 

Neste caso, em algumas das métricas os IDEs C++ apresentam resultados melhores, am 

outras, os IDEs Java apresentam vantagem. 

Deste modo, a fim de responder a questão problema deste trabalho: 

 

“Há diferença de desempenho entre diferentes linguagens de programação em 

diferentes ambientes de programação para solucionar problemas iguais de otimização 

com a heurística algoritmo genético?” 

 

Pode-se afirmar, com alto grau de precisão, que existe sim diferença de 

desempenho entre as linguagens de programação e também entre os diferentes ambientes 

de desenvolvimento. 
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5.2  Recomendações 
Como recomendações para futuros trabalhos no tema aqui estudado, pode-se listar: 

Utilizar o experimento em outros problemas (novas funções teste ou problemas reais), 

analisar o comportamento do experimento quando se aumentam as dimensões das funções 

de teste, utilizar mais LPs, realizar a comparação utilizando-se um algoritmo diferente do 

AG e, finalmente, otimizar o algoritmo utilizando técnicas mais avançadas de programação 

para que novos testes possam ser feitos. 
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6. ANEXOS 
	  

 
Anexo I - Resultados: Função DeJong 

 

 
Anexo II -	  Resultados: Função Rosenbrock 
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Anexo III -	  Resultados: Função Goldstein-Price 

 

 
Anexo IV -	  Resultados: Função Ackley 
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Anexo V -	  Resultados: Função Easom 

 

 
Anexo VI -	  Valores mínimos, médios e máximos das métricas utilizadas, para cada um dos 

ambientes estudados. 
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Anexo VII -	  Teste de Fisher: Função Goldstein-Price vs. Tempo de execução 
 

	  

 
Anexo VIII -	  Teste de Fisher: Função Ackley vs. Valor mínimo encontrado 
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Anexo IX - Teste de Fisher: Função Ackley vs. Tempo de execução 

 

 
Anexo X -	  Teste de Fisher: Função Easom vs. Valor mínimo encontrado 

 
 

 
Anexo XI -	  Teste de Mood – Métrica Geração: Função DeJong 
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Anexo XII -	  Teste de Mood – Métrica Geração: Função Ackley 
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