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Resumo. O algoritmo de Otimizacdo de Colonia de Formigas, do inglés Ant
Colony Optimization (ACO), é um algoritmo inspirado no comportamento das
formigas em busca de alimento. Implementado originalmente em Python para
selecdo de instancias, o codigo desenvolvido apresenta desempenho lento em
grandes bases de dados. Este artigo apresenta a avaliacdo da conversdo do
ACO desenvolvido em Python para C++, visando comparar o desempenho das
duas versoes. A hipotese estd fundamentada na melhoria do tempo de execucdo
em C++, mantendo a qualidade na selecdo de instincias. Os objetivos incluem
converter o codigo ACO em Python para C++, comparar o desempenho entre
as duas versoes, e identificar razoes para as diferengas. Os resultados mostram
que 0 ACO em C++ possui maior desempenho e escalabilidade com qualidade
na reducdo de instdancias, principalmente, para grandes bases de dados.

1. Introducao

Na minerac¢do de dados e aprendizado de mdquina, € importante escolher um con-
junto de dados representativo de exemplos de treinamento para construir modelos mais
precisos e eficientes em termos de tempo de processamento e uso de recursos computacio-
nais (Borovicka et al., 2012). Algoritmos de selecao de instancias como o K-Means (Saha
et al., 2022) e o ReliefF (Spolaor et al., 2013) sdo utilizados para remover redundancia e
ruido dos conjuntos de dados.

O algoritmo de Otimiza¢ao de Colonia de Formigas, do inglés Ant Colony Op-
timization (ACO) (Dorigo et al., 2006), utiliza o comportamento das formigas na busca
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por alimento para selecionar um subconjunto 6timo de instancias de treinamento. As
formigas se separam, constroem caminhos e deixam rastros de feromonio, aumentando
a probabilidade de outras seguirem o mesmo caminho, simulando a busca pelo melhor
conjunto de instancias.

Em um trabalho recente do grupo, o ACO foi implementado em Python (Medei-
ros, 2022) como um algoritmo que seleciona instancias relevantes de maneira iterativa,
utilizando heuristicas probabilisticas para formar um conjunto otimizado de dados. As
formigas seguem caminhos pseudoaleatorios para encontrar um destino, € os caminhos
mais eficazes formam a solucao final para reduzir a base de dados. No entanto, devido
a sua natureza probabilistica, ndo hd garantia de que a solucdo 6tima seréd alcangada em
cada execugdo, resultando em variagdes nos resultados. Além disso, o custo computacio-
nal do algoritmo aumenta com o nimero de instincias na base de dados, o que pode ser
significativo, degradando o desempenho e a escalabilidade de processamento.

Nesse sentido, o alto custo computacional do ACO (Medeiros, 2022) tem limitado
sua escalabilidade, tornando-o invidvel para grandes bases de dados devido ao tempo ex-
cessivo necessdrio para processar grandes conjuntos. Isso resulta em perda significativa de
tempo e recursos, o que ¢ critico para aplicacdes de aprendizado de maquina e minerac¢ao
de dados. Portanto, o objetivo desse artigo € propor e avaliar uma implementacao em
C++! para aumentar o desempenho e escalabilidade de processamento, sem comprometer
a qualidade dos resultados. Foram avaliados e comparados os resultados das duas abor-
dagens em diferentes bases de dados, focando em métricas de acurécia, precisao, recall,
F-measure, tempo de execucao, falhas de pagina (page faults), ciclos e cache misses.

A principal contribuicio deste trabalho estd na proposta eficaz e escaldvel do al-
goritmo ACO em C++ em alternativa a versao em Python, que € muito utilizada por
comunidades cientificas com aplica¢des em diversas areas. Dessa forma, espera-se que a
proposta ACO em C++ possa ser amplamente utilizada visando melhorar o desempenho
ao remover ruidos e redundancias de grandes bases de dados em vérias dreas do conhe-
cimento. As etapas realizadas para validar os resultados e contribui¢do cientifica sdo as
seguintes:

* Converter a implementacao do algoritmo ACO de Python para C++;

* Realizar redugdes em diferentes datasets com o algoritmo ACO em Python e C++;

* Coletar métricas de aprendizado de maquina para validar a qualidade da selegao
de instancias;

* Avaliar o desempenho e a escalabilidade da sele¢do de instancias entre as duas
versoes.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta uma re-
visdo da literatura sobre selecdo de instancias, e Ant Colony Optimization; a Secao 3
aborda trabalhos correlatos; a Se¢do 4 descreve a metodologia utilizada para a conversao
de implementacao; a Secdo 5 apresenta detalhes técnicos da implementacdo do ACO em
C++; a Secdo 6 discute os resultados obtidos e suas implicagdes; e por fim, a Secdo 7
apresenta as conclusoes.

Thttps://github.com/jmarcosjm/aco-cpp



2. Selecao de Instancias e Colonia de Formigas

O estudo desenvolvido por Olvera-Lopez et al. (2010) aborda o conceito da
selecao de instancias e seus diferentes métodos de aplicacdo. A selecdo de instancias é
necessdria para remover informacoes indteis da base de dados, como ruidos ou instancias
redundantes. Para isso, existem diferentes métodos de selecdo, que sao divididos em dois
grupos:

* Wrapper. O critério de selecdo é baseado na precisdo obtida por um classificador.
Nesse grupo, as instancias que ndo contribuem para a precisao da classificagdo sao
descartadas.

 Filter. O critério é baseado em alguma funcdo de selecdo para avaliar quais
instancias serdo selecionadas, ndo possuindo relagdo com classificadores.

O algoritmo de otimizacdo de coldnia de formigas (ACO)? (Dorigo et al., 2006)
utiliza uma abordagem relativamente nova para a resolucio de problemas que se baseiam
nos comportamentos sociais de insetos. O ACO se inspira no comportamento de forra-
geamento de algumas espécies de formigas, em que elas depositam feromdnios no chao
para marcar um caminho favordvel, aumentando as chances dele ser seguido por outros
membros da colonia.

Neste estudo, 0 ACO usa uma estratégia hibrida com elementos dos métodos filter
e wrapper. O ACO adota uma abordagem wrapper ao escolher a melhor solucio das for-
migas usando um classificador K-Nearest Neighbors (KNN). Simultaneamente, a selecao
de instancias € feita por uma funcao heuristica probabilistica independente de algoritmos
de aprendizado de mdquina, semelhante aos métodos filter. Assim, o ACO € um exemplo
de método hibrido.

Os principais algoritmos (Dorigo et al., 2006) que implementam o conceito do
ACO sio os seguintes:

* Ant System (AS): O primeiro algoritmo proposto na literatura, sua principal ca-
racteristica € que em cada iteracdo o valor do feromonio € atualizado por todas as
formigas que construiram uma solucao na iteracao.

o MAX - MIN Ant System (MMAS): E uma melhoria do AS que possui como ca-
racteristica principal o fato de que somente a melhor formiga atualiza a trilha de
feromonio e o valor do feromonio € limitado a um valor mdximo € minimo pré-
estabelecidos.

* Ant Colony System (ACS): A principal caracteristica do ACS € a inclusdo da
atualizagdo de feromonio local, além da atualizagcdo de feromonio que ocorre ao
final de cada iteracdo, como no AS. A atualizacdo de feromonio local € feita por
todas as formigas ao final de cada passo do processo de constru¢ao de solucao.

Bio-inspirado: classe de algoritmos de otimizacio que se baseia em processos observados na natureza.



3. Trabalhos Correlatos

De forma semelhante ao abordado neste trabalho, Nanz e Furia (2015) compa-
raram diferentes linguagens executando os mesmos algoritmos. Foram selecionadas 8
linguagens de paradigmas distintos: Procedural (C e Go), Orientagdo a Objetos (C# e
Java), Funcional (F# e Haskell), e Scripting (Python e Ruby). Essas linguagens sdo com-
paradas em termos de c6digo conciso, tamanho do executdvel, tempo de execugdo, uso
de memoria e propensao a falhas, alinhando-se ao escopo deste estudo na comparagao de
desempenho.

Em outro trabalho, Ueda e Ohara (2017) avaliaram o desempenho de linguagens
compiladas dinamicamente e estaticamente. Isso se relaciona com este estudo, ja que
Python € interpretada dinamicamente e C++ € compilada estaticamente. O estudo tes-
tou o desempenho de uma aplicacdo web construida em Go (compilacdo estitica) e em
Java e JavaScript (compilacdo dindmica), revelando que linguagens estaticamente com-
piladas, como Go, superam em desempenho as dinamicamente compiladas, como Java e
JavaScript.

O artigo escrito por Gong et al. (2021) também apresenta o algoritmo de
classificacao utilizado como classificador para o ACO, o K-nearest neighbor (K-NN),
e destaca suas limitagdes, como a necessidade de armazenar todos os exemplos de trei-
namento e baixa tolerancia a objetos ruidosos. Para superar essas limitacdes, os autores
propdem um algoritmo de sele¢do de instancias chamado de Evidential Instance Selec-
tion (EIS) baseado na teoria da evidéncia, que retém as instancias de fronteira e reduz o
ruido. Também € apresentada uma versao distribuida do EIS (EIS-AS) para lidar com big
data usando o paradigma MapReduce e o Apache Spark. Tanto o EIS quanto o EIS-AS
foram testados em conjuntos de dados pequenos e grandes, mostrando bom desempenho
na reducdo do tamanho dos dados de treinamento.

A selecdo de instancias visa obter um subconjunto de dados que mantém ou me-
lhora o desempenho do original, mas com um tamanho menor, eliminando instancias
ruidosas e redundantes. Isso reduz o tempo e o custo computacional para trabalhar com
os dados, sendo o foco deste estudo e do artigo de Bertoni e Pires (2017). O artigo busca
equilibrar a reducao dos dados e a precisao na classificacdo, avaliando os algoritmos Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) e Strength Pareto Evolutionary Al-
gorithm I (SPEA-II). Conclui-se que a selec@o de instancias pode melhorar a precisio e
reduzir o custo computacional dos algoritmos de classificagao, com o NSGA-II apresen-
tando melhores resultados.

4. Metodologia

Alguns materiais foram utilizados no desenvolvimento e avaliagdo do algoritmo
ACO. Entre eles estdo, e.g., linguagens de programacao, bibliotecas, ferramentas de mo-
nitoramento e andlise de desempenho. Foram escolhidas Python e C++ como linguagens
de programacao. Python, amplamente usada em aprendizado de maquina e mineracdo de
dados, € valorizada pela facilidade de uso e pela disponibilidade de bibliotecas especi-
alizadas, mas ndo é usualmente indicada para alto desempenho. Por isso, a linguagem
foi escolhida C++, conhecida por ser uma das principais linguagens em alto desempenho,



para a nova versao do ACO. C++ ¢ uma linguagem de baixo nivel que oferece mais con-
trole sobre os recursos do sistema, manipulacdo direta da memdria, menos abstracoes e
suporte a diversas bibliotecas, superando C nos critérios de escolha (Stroustrup, 1986).
Além disso, a biblioteca NumCpp em C++ facilita a replicacao de certas fungdes utiliza-
das em Python.

A partir dos conceitos de ambas as linguagens, existem algumas explicacdes para
o Python ser menos eficiente que o C++. Primeiramente, C++ € compilado, com o
codigo-fonte convertido para cédigo de maquina e executado diretamente na CPU. Em
contraste, o codigo-fonte em Python é compilado em bytecode, que € interpretado e exe-
cutado na Maquina Virtual Python, linha a linha e em tempo de execugdo, gerando um
overhead considerdavel de performance (Barany, 2014). Além disso, Python pode carecer
de otimizacOes que linguagens compiladas previamente, como C++, recebem do compi-
lador (Bacon et al., 1994).

Outro ponto € a tipagem estdtica de C++ contra a tipagem dindmica de Python.
Como C++ € tipado estaticamente, o compilador sabe previamente quais tipos de dados
sdo esperados em cada parte do programa, permitindo que ele realize otimizacdes tor-
nando o c6digo menor ou mais rapido (Leroy, 1998), o que nao ocorre em Python devido
a sua natureza dinamicamente tipada.

Além disso, o gerenciamento de memoria em Python € mais complexo do que
em C++. Em C++, a gestdo de memoria € responsabilidade do desenvolvedor, enquanto
em Python, um garbage collector automaticamente e regularmente libera objetos nao
utilizados da memoria. Embora isso seja conveniente, tem um custo: o garbage collection
pode consumir mais tempo do que o esperado, potencialmente tornando a execucao do
algoritmo mais lenta (Ismail e Suh, 2018).

A arquitetura de mdaquinas utilizada neste artigo consiste em um processador
AMD Ryzen 7 3700X, com 32GB de memdria RAM e o sistema operacional Ubuntu.
As bibliotecas escolhidas incluem NumCpp® e algumas bibliotecas padrio, como a ran-
dom. A biblioteca NumCpp € uma biblioteca de manipulacdo de arrays multidimensionais
para C++ que reproduz as funcionalidades da biblioteca NumPy* do Python, utilizada no
codigo ACO original. A biblioteca random de C++ € usada para gerar nimeros pseudoa-
leatérios com qualidade estatistica superior a fungdo rand da stdlib de C, o que € crucial
para a eficiéncia na selecdo de instancias. Além disso, foi utilizada a ferramenta Perf>
para analisar os contadores de hardware durante a execucao dos algoritmos em ambas as
linguagens.

4.1. Método de Desenvolvimento e Avaliacao

O método utilizado nesta pesquisa consiste de cinco etapas para implementar e
avaliar o algoritmo ACO. A primeira etapa foi converter o algoritmo ACO de Python para
C++, mantendo a 16gica o mais préxima possivel da original, para garantir a equivaléncia
entre as versdes. As estruturas de dados e de repeticdo foram preservadas: em Python,
utilizaram-se Lists, Tuples e Arrays (NumPy), enquanto em C++ foram usados vectors,
pairs e ndArrays (NumCpp). As estruturas de repeticao incluiram lagos de for e while em

3https://dpilger26.github.io/NumCpp/doxygen/html/index.html
*https://mumpy.org/
Shttps://github.com/springmeyer/profiling-guide, https://docs.python.org/3/howto/perf_profiling. html



ambas as linguagens.

A segunda etapa do método envolveu realizar multiplas reducdes com datasets
de diferentes tamanhos em Python e C++ para coletar métricas de eficiéncia na sele¢do
de instancias. Foram selecionados 9 datasets, divididos em 3 categorias baseadas em
tamanho e tempo de reducdo: Pequenos (<= 700 linhas), Médios (> 700 e <= 1500
linhas), e Grandes (> 1500 linhas). Foram realizados testes com 3 datasets pequenos,
3 médios e 3 grandes. Nessa etapa, também foram catalogados os tempos de execugao
para reduzir o mesmo dataset. Foram executadas 6 redugdes com os algoritmos em cada
base de dados para obter valores médios nas métricas. O critério de parada foi o desvio
padrdo do tempo de execucdo, miximo de 0,61% da média de 6 execucdes, garantindo a
confiabilidade e baixa variabilidade das medig¢des.

A terceira etapa consistiu em realizar uma reducao em cada dataset utilizando a
ferramenta de monitoramento Perf em ambos os algoritmos, avaliando o desempenho em
tempo real por meio de contadores de hardware. Com isso € possivel coletar métricas im-
portantes na andlise de desempenho, como page faults na memoria principal, load misses,
entre outros dados que ajudam a evidenciar a diferenca entre as duas implementacoes.

A quarta etapa é comparar as métricas coletadas na etapa 2 e verificar se a
eficiéncia na selecdo de instincias se manteve na conversdo de Python para C++. A
comparacao por meio de graficos permite avaliar de forma clara se houve ganho ou perda
de eficacia na tentativa de conversdo. Para isso um algoritmo em Python é implementado
e utilizado para receber as métricas coletadas e gerar graficos relevantes.

A quinta etapa consiste em correlacionar o aumento do tempo de execucdo com o
tamanho dos datasets para os dois algoritmos e avaliar se houve ganhos de performance
na versao em C++. Também sdo analisadas as métricas obtidas pelo Perf na etapa 3,
afim de explicar a diferenca de desempenho. Além disso, deve ser considerado o que os
ganhos de desempenho implicam na pratica para um processo de aprendizado de maquina
e minera¢do de dados.

5. Desenvolvimento da versao em C++

Durante o desenvolvimento do algoritmo ACO para a linguagem C++, foi encon-
trado um desafio significativo ao tentar adaptar a funcio ‘getr_best_solution’ do Python
para o C++. Essa funcdo tem como objetivo identificar a melhor solugdo dentre as alter-
nativas propostas pelas formigas. Essa tarefa € realizada por meio de treinamento com o
classificador KNeighborsClassifier da biblioteca scikit-learn.

A fungdo ‘fit(X, Y)’ do KNeighborsClassifier em Python recebe o conjunto de
treinamento ‘X’ e um vetor ‘Y’ representando os valores alvo. No contexto do algoritmo
ACO, o vetor ‘Y’ consiste nos valores da coluna do atributo de classe do conjunto de
dados, ou seja, um vetor contendo as classes da base de dados e ‘X’ o dataset sem a
coluna de atributo classe.

Devido a dificuldade em encontrar uma biblioteca para C++ com implementacao
equivalente ao KNeighborsClassifier de Python, que aceitasse tanto o conjunto de treina-
mento ‘X’ quanto o vetor ‘Y’, foi efetuada uma modificacdo para registrar as solugdes



identificadas por cada formiga em um arquivo chamado solutions.csv. Em paralelo, um
codigo simplificado em Python que 1€ as solugdes no arquivo solutions.csv, executa a
funcdo ‘get_best_solution’ e retorna o dataset reduzido foi desenvolvido. Dito isso, € im-
portante enfatizar que a medicao de tempos em Python desconsiderou a execucao dessa
funcao.

Posteriormente foi implementada uma versdo simples de um KNN em C++ para
replicar a fungdo ‘get_best_solution’ e apesar do algoritmo funcionar efetivamente, o
tempo de execucao teve um aumento consideravel. Por isso foi decidido que essa fungao
deve ser implementada futuramente mediante sua otimizagao.

6. Avaliacao dos Resultados

Os resultados apresentados nesta secdo estao divididos da seguinte forma: 1) inici-
almente sdo analisadas as métricas da reduc¢do de instancias, razdo pela qual o algoritmo
¢ utilizado neste artigo; ii) em seguida sdo analisados desempenho e escalabilidade, ob-
jetivo principal do artigo, com base nos tempos de execucdo de cada algoritmo para os
diferentes datasets; e por fim, iii) contadores de hardware obtidos pela ferramenta Perf
sdo avaliadas visando entender melhor os resultados de desempenho e escalabilidade.

6.1. Avaliacao de Reducoes de Instancias

Para mostrar a eficiacia do cédigo em C++ e manter a mesma metodologia de
validacdo, foi empregado um dos mesmos algoritmos de classificacdo utilizados durante
o estudo de implementagdo do cddigo original em Python, um DecisionTreeClassifier e, a
partir das métricas obtidas, foram gerados alguns grificos em Python para melhor andlise.
Para atestar a eficicia do c6digo em C++, foram comparados os resultados de accuracy,
precision, recall e f-measure.

Ao analisar as métricas da Figura 1, os datasets reduzidos em C++ mostram, em
média, uma eficicia melhor ou equivalente as reducdes realizadas pelo cddigo Python
original. Essa melhoria pode ser atribuida a dois fatores. Primeiro, a natureza pseudo-
aleatéria do ACO pode gerar resultados diferentes em cada execuc¢do, e os resultados
obtidos pelo ACO em C++ foram superiores. Além disso, pode haver uma diferenca
na qualidade estatistica dos nimeros pseudoaleatdrios gerados pelas linguagens. Inicial-
mente, utilizou-se a fungdo rand da stdlib de C em C++, mas a substituicao pela biblioteca
random, que oferece melhor qualidade estatistica, resultou em uma melhoria significativa
nos resultados do ACO em C++. Isso sugere que o gerador de nimeros pseudoaleatdrios
utilizado em Python pode ter uma qualidade estatistica inferior.
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Figura 1. Comparativo de métricas C++ e Python

6.2. Avaliacao de Desempenho e Escalabilidade

Os resultados dos tempos de execugao foram divididos em 5 graficos diferentes
para uma melhor visualizacdo, considerando a grande diferenca existente entre os resul-
tados de cada dataset.

Primeiro, na Figura 2a, € possivel visualizar o tempo total que cada dataset levou
para ser reduzido em ambos os algoritmos, sem considerar a andlise do crescimento do
tempo de execugdo em relagdo ao tamanho do input. Ha diferenca significativa no tempo
de execucdo entre os codigos em C++ e Python.

Para analisar essa diferenca de forma mais detalhada para os nove datasets, o
grifico da Figura 2b mostra o crescimento do tempo de execug¢do em funcdo do tama-
nho do input (dois primeiros datasets com valores sobrepostos nos pontos das curvas).
Observa-se que, com o aumento da base de dados, o tempo de processamento no codigo
em Python atinge valores absolutos muito maiores, destacando os beneficios do cédigo
em C++. No entanto, € importante considerar que, apesar dos valores absolutos inferiores
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Para possibilitar uma visdo mais especifica da diferenga de tempo em cada dataset,
foram gerados 3 graficos de tempo por input, cada um cobrindo datasets de uma categoria
de tamanho, como apresentado pela Figura 3. Os graficos revelam que o aumento do input
resulta em um aumento muito mais intenso do tempo de execugao no algoritmo Python em
comparac¢do ao C++. Em outras palavras, o algoritmo em C++ possui uma escalabilidade
maior do que sua versao em Python. O crescimento do tempo de execu¢do € mais lento
em C++, o que garante sua viabilidade de execucdo a medida que hd aumento no input de
dados. Em datasets médios e pequenos, a diferenca pode ndo ser suficiente para justificar
a ado¢do do novo ACO. No entanto, considerando a natureza aleatéria do ACO, que gera
resultados variados a cada execug¢do, a capacidade de executar o algoritmo mais vezes
dentro de um periodo especifico € uma vantagem significativa. Para datasets grandes,
o ACO em C++ representa um avanco notdvel, permitindo realizar 5 reducdes em um
dataset de 4981 linhas, como o brain_stroke, no mesmo tempo necessario para uma tnica
redu¢do em Python.

Heart Haber. Cirrh. Diab. Tic Yeast Vacc. Employ. Brain 418 958 1484 3152 4653 4981

(b) Tempos de execugdo por tamanho de input dos



401 40 1806
1750
351
1500
304 0}
5 § 12501
S 25+ =1
[} |9}
9 9 1000
w20 i
() (]
o° 16 T 750
215{ 2
5 E 500 463
101 s 321
2501 242
3] 3 3 a4 e
T T T T T T T T 0 1 T T T T T T T T
299 306 320 340 360 380 400 418 768 850 958 1100 1200 1300 1400 1484
Heart Haber. Cirrh. Diabetes Tic Yeast
(a) Tempo de execugdo por tamanho de input (b) Tempo de execugéo por tamanho de input dos
dos datasets pequenos datasets médios
72454
70000
60000 58944
0}
® 50000
15
3
3
X 40000 1
(]
©
© 30000
Q
IS
U
= 20000 { 18322
14302
1058,
100004 .//0/3/'
5774

3250 3500 3750 4000 4250 4500 47‘50 5000
Vaccine Employee Brain

(c) Tempo de execucdo por tamanho de input dos
datasets grandes

mm C++ Python

Figura 3. Tempo de execucao por categoria de dataset em C++ e Python

6.3. Avaliacao de Contadores de Hardware

Considerando que os resultados obtidos pela ferramenta Perf apresentam um
padrao consistente nos datasets usados neste artigo, foram selecionados 3 datasets —
cirrhosis, yeast e brain-stroke — um de cada categoria, para andlise das métricas coleta-
das. Para os trés datasets, conforme Tabela 1, a diferenca entre os resultados do Python e
do C++ € expressiva. Observa-se que o Python apresenta um nimero significativamente
maior de page faults, o que estd diretamente relacionado o desempenho de execucdo do
codigo e contribui para a grande diferenca no tempo de execucao entre as duas linguagens.

O maior nimero de page faults no Python também estd associado a um maior
numero de branch misses, L1 Load misses e ciclos executados. Quando instrucdes e da-
dos ndo estdo presentes na memoria principal, isso pode causar branch misses e L1 Load



Tabela 1. Contadores de Hardware

Contador Pequeno (cirrhosis) Meédio (yeast) Grande (brain-stroke)

C++ Python C++ Python C++ Python
Page faults 2823 54046 8519 63382 31032 366893
Cycles 30.322.516.329/199.016.522.657|1.340.207.895.24416.953.297.110.566|58.101.882.858.150|270.056.171.740.948
Branch misses 78.301.956 565.309.388 3.789.472.861 10.612.258.271 169.013.978.359 397.557.586.290
L1 cache load misses| 69.239.879 1.725.658.259 | 4.128.953.254 42.973.362.266 | 178.260.679.991 | 2.048.767.283.033

misses. Isso porque, apds um page fault, a primeira tentativa de acessar um bloco da
pagina recém carregada na memoria principal gerard um cache miss. O maior nimero
de ciclos no Python reflete diretamente o maior nimero de page faults, ja que o pro-
cessamento requer mais ciclos para concluir as operacdes quando os dados precisam ser
recuperados da memoria secunddria.

Baseado na literatura e nos conceitos de arquitetura de computadores, é possivel
concluir que o Python pode apresentar mais page faults devido a sua natureza interpre-
tada em vez de compilada. Um page fault ocorre quando um dado ndo € encontrado na
memoria principal. Como o Python é executado linha a linha por um interpretador em
tempo de execucdo, isso pode resultar em operagdes de memoria mais frequentes, au-
mentando a probabilidade de page faults. Além disso, o gerenciamento de memoria do
Python, com o garbage collector realizando operagdes constantes e automaticas, pode
contribuir para um maior ndmero de page faults, j4 que a memoria é modificada com
mais frequéncia.

7. Conclusao

O ACO original foi convertido para C++ com sucesso, apresentando um desem-
penho superior na nova versao. Isso pode ser explicado por diversos fatores, incluindo o
fato de Python ser uma linguagem dinamicamente tipada e interpretada, enquanto C++ é
compilado. Embora o algoritmo em C++ seja significativamente mais rapido, ainda ha
espaco para melhorias, dado que € sequencial. Além disso, é importante notar que a lin-
guagem Python pode ser compilada, o que poderia potencialmente melhorar os resultados
obtidos nesta pesquisa.

De acordo com os resultados encontrados nos experimentos, 0 ACO em C++ foi
até 5 vezes mais rapido que a versao em Python, o que representa uma grande vantagem
para a selecao de instancias. Devido a natureza pseudo-aleatoria do ACO, a capacidade de
realizar multiplas execu¢des em menos tempo pode levar a melhores resultados. Assim,
espera-se que o meio académico se beneficie dessa eficiéncia, permitindo realizar cinco
reducdes em C++ no tempo necessdrio para uma tnica redugdo em Python. Essa diferenca
de desempenho justifica pela escolha da versao em C++ do ACO.

Por fim, propdem-se alguns trabalhos futuros, com destaque para uma ampla
caracterizacdo de desempenho e a otimizacdo da implementacdo da funcdo getbestso-
lution() em C++ como prioridade. Também € importante realizar testes com a versao
compilada do ACO em Python, pois isso pode impactar diretamente o desempenho do



algoritmo. Além disso, explorar a reorganizacdo da légica do cédigo para permitir sua
paralelizac@o € um ponto interessante, o que poderia gerar um ganho ainda maior.
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