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Resumo

Este trabalho apresenta uma andalise comparativa de desempenho entre quatro solvers
open-source para otimizagao linear e inteira: GLPK (GNU Linear Programming Kit),
CBC (COIN-OR Branch and Cut), HIGHS e SCIP (Solving Constraint Integer Programs).
O objetivo consiste em avaliar a eficiéncia computacional desses solvers quando integra-
dos a biblioteca de modelagem Pyomo, em Python, considerando critérios como tempo de
execucao, qualidade da solucao, escalabilidade e estabilidade. A metodologia compreende
duas etapas experimentais: validacao inicial com problemas cléssicos de pequena escala; e
avaliagao de desempenho em 36 instancias de maior porte, organizadas simetricamente em
trés tipos estruturais por problema e seis dimensoes crescentes, de 100 a 10000 variaveis.
Foram utilizadas instancias sintéticas geradas de forma controlada para o Problema da
Dieta (Programagao Linear) e instancias padronizadas da literatura para o Problema da
Mochila (Programacao Inteira). Cada solver foi executado 10 vezes por instancia, com
limite de tempo de 5 segundos por execucao, e os resultados foram analisados em termos
de média, desvio padrao e taxa de obtencao de solugoes 6timas. Os resultados indicam
que nao existe um solver universalmente superior para todas as classes de problemas. Para
Programacao Linear, GLPK e HiGHS apresentaram desempenho consistente nas instan-
cias esparsas, enquanto o CBC se destacou nas instancias mais densas. Para Programacao
Inteira, o desempenho variou significativamente conforme a estrutura das instancias: o
GLPK foi o mais rapido em instancias nao correlacionadas e fracamente correlacionadas,
mas tornou-se o Unico solver incapaz de provar otimalidade nas instancias fortemente
correlacionadas em escala alta — caso em que o CBC se mostrou o mais robusto. O SCIP
apresentou maior custo computacional nos problemas puramente lineares, comportamento

provavelmente relacionado a sua arquitetura orientada a Programagao Inteira.

Palavras-chave: Otimizacao Matematica; Programagao Linear; Programagao Inteira;

Solvers Open-Source; Pyomo; Python.



Abstract

This work presents a comparative performance analysis between four open-source sol-
vers for linear and integer optimization: GLPK (GNU Linear Programming Kit), CBC
(COIN-OR Branch and Cut), HiGHS, and SCIP (Solving Constraint Integer Programs).
The objective is to evaluate the computational efficiency of these solvers when integrated
with the Pyomo modeling library in Python, considering execution time, solution qua-
lity, scalability, and stability. The methodology comprises two experimental stages: initial
validation with classical small-scale problems; and performance evaluation across 36 lar-
ger instances, symmetrically organized into three structural types per problem and six
increasing dimensions, ranging from 100 to 10000 variables. We used synthetic instances
generated under controlled conditions for the Diet Problem (Linear Programming), and
standardized instances from the literature for the Knapsack Problem (Integer Program-
ming). Each solver was run 10 times per instance, with a time limit of 5 seconds per
run, and the results were analyzed in terms of mean, standard deviation, and the rate
of obtaining optimal solutions. The results indicate that there is no universally superior
solver across all problem classes. For Linear Programming, GLPK and HiGHS performed
consistently on sparse instances, while CBC stood out on denser instances. For Integer
Programming, performance varied significantly according to the structure of the instan-
ces: GLPK was the fastest in uncorrelated and weakly correlated instances, but became
the only solver unable to prove optimality in strongly correlated instances at a high scale
— a case in which CBC proved to be the most robust. SCIP showed higher computational
cost in purely linear problems, a behavior probably related to its Integer Programming-

oriented architecture.

Keywords: Mathematical Optimization; Linear Programming; Integer Programming;

Open-Source Solvers; Pyomo; Python.
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1 Introducao

Problemas de otimizacao estao presentes em diversos contextos reais, tanto no
ambiente industrial quanto em aplicagoes computacionais, nas quais é necessario tomar
decisoes eficientes diante de restrigoes como tempo, custo, capacidade ou disponibilidade
de recursos. De forma geral, otimizar consiste em identificar a melhor solugao possivel para
um problema, levando-o a uma condicao considerada ideal segundo critérios previamente
estabelecidos (ANDREASSON; EVGRAFOV; PATRIKSSON, 2020).

Nesse contexto, a partir da década de 1950, com o desenvolvimento da Pesquisa
Operacional, a otimizagao matematica passou a ganhar destaque como uma ferramenta
essencial para apoio a tomada de decisao em areas como logistica, economia, engenharia

e saude.

Com o avango da capacidade computacional, modelos de Programagéao Linear (PL)
e Programacao Inteira (PI) tornaram-se amplamente utilizados para representar proble-
mas reais de diferentes niveis de complexidade. A resolucao desses modelos depende do
uso de algoritmos especializados, implementados em softwares conhecidos como solvers,
responsaveis por explorar o espago de solucoes e encontrar respostas 6timas ou proximas

do 6timo em tempo viavel.

O desempenho desses solvers esta diretamente relacionado ao tempo de execucao,
a escalabilidade, a estabilidade e, em alguns casos, a qualidade das solugoes obtidas, espe-
cialmente em problemas de maior porte ou com variaveis inteiras. Em problemas de na-
tureza combinatéria, esse desempenho torna-se ainda mais critico, devido ao crescimento
exponencial do espaco de solugdes, o que impoe desafios computacionais significativos
(COSTA, 2008).

Estudos como o de Avella, Calamita e Palagi (2023) indicam que o desempenho dos
solvers pode variar consideravelmente conforme a natureza e a complexidade do problema
tratado. Nesse contexto, torna-se relevante a realizacao de andlises comparativas que

permitam identificar o comportamento dessas ferramentas em diferentes cenarios.

A motivacgao deste trabalho esta associada ao crescente interesse pelo uso de solvers
open-source, impulsionado pela auséncia de custos de licenciamento, pela transparéncia
dos algoritmos e pela facilidade de integragao com linguagens de programagao, como o
Python. Apesar de sua ampla utilizagdo, ainda ha uma escassez de estudos comparativos
conduzidos em ambientes controlados, utilizando diferentes classes de problemas e critérios

de avaliagao padronizados.

Diante desse cenario, este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de
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quatro solvers open-source — GLPK, CBC, HiGHS e SCIP — na resolucao de problemas
de Programacao Linear e Inteira, utilizando a biblioteca Pyomo em Python. A avalia-
¢ao considera critérios como tempo de execucgao, qualidade da solucao, escalabilidade e
estabilidade.

Como objetivos especificos, busca-se (i) validar o funcionamento dos solvers por
meio de problemas de pequena escala; (i7) avaliar o desempenho em insténcias de maior

complexidade; e (i7i) comparar os resultados obtidos entre os solvers.

A hipotese que orienta este estudo é que solvers mais recentes, como HiGHS e
SCIP, possam apresentar melhor desempenho em instdncias maiores e em problemas de
Programacao Inteira. Essa suposicao baseia-se nos avancos algoritmicos incorporados a
essas ferramentas ao longo dos tltimos anos, bem como nos resultados observados em
estudos anteriores, como o de Machado (2024), no qual o HiGHS e o SCIP obtiveram
desempenho competitivo mesmo em comparacao com solvers comerciais. Os resultados,
no entanto, confirmaram parcialmente essa hipétese: o desempenho relativo dos solvers
variou conforme a classe e a estrutura do problema, e os solvers mais tradicionais, como

GLPK e CBC, mostraram-se competitivos ou superiores em diversos cenarios avaliados.

Os resultados dos experimentos conduzidos permitem identificar padroes de de-
sempenho que orientam a escolha de solvers open-source, oferecendo evidéncias empiricas
para que pesquisadores e profissionais selecionem a ferramenta mais adequada a cada

contexto de otimizagao.

As préximas secoes deste trabalho estdo organizadas da seguinte forma: O Ca-
pitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica, abordando conceitos de modelagem mate-
matica, programagao linear e inteira, principais algoritmos utilizados na resolucao dos
problemas e os solvers avaliados, além de discutir trabalhos relacionados. O Capitulo 3
descreve o desenvolvimento do trabalho, incluindo a configuracao do ambiente experi-
mental, os critérios de avaliacdo, os problemas utilizados e a apresentacao e discussao
dos resultados obtidos nas instancias de pequena e grande escala. Por fim, o Capitulo 4

apresenta as conclusoes, as limitacoes identificadas e as sugestoes de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Modelagem Matematica

A Pesquisa Operacional (PO) pode ser compreendida como uma abordagem cienti-
fica voltada ao apoio a tomada de decisao, baseada na construcao de modelos matematicos
que representam problemas reais de forma estruturada (SOUTO-MAIOR, 2014). Nesse
contexto, a modelagem consiste em traduzir uma situacao pratica do dia a dia para a

linguagem matematica, identificando variaveis de decisao, funcao objetivo e restrigoes.

De forma geral, um problema de otimizacao pode ser representado na forma pa-

drao:
minimizar ou maximizar f(x) (2.1)
sujeito a  g;(x) <0, i=1,...,m (2.2)
hj(z) =0, j=1,...,p (2.3)
xz € (2.4)
onde:
o = (T1,%s,...,%,) representa o vetor de variaveis de decisao;

o f(z) é a funcdo objetivo, responséavel por expressar o critério de desempenho a ser

maximizado ou minimizado;

e hj(z) e g;(v) representam, respectivamente, as restrigoes de igualdade e de desigual-

dade, que delimitam o conjunto de solugoes possiveis;

o () define o dominio das variaveis, especificando os valores que podem ser assumidos

por cada componente de x.

A modelagem matematica é uma etapa fundamental, pois a forma como o problema
¢é representado influencia diretamente a eficiéncia da solugao obtida e sua aplicabilidade
pratica. No contexto deste trabalho, a modelagem assume papel central, uma vez que os
modelos sao definidos de forma padronizada por meio da biblioteca Pyomo, permitindo a

comparagcao direta entre diferentes solvers.

2.2 Programacao Linear

A Programagcao Linear (PL), também conhecida como Otimizagao Linear, é um

dos principais ramos da otimizacao matematica, sendo aplicada a problemas em que tanto
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a fungdo objetivo quanto as restri¢goes sao representadas por relagoes lineares. Devido a
sua estrutura bem definida e ampla aplicabilidade, a PL ¢é utilizada em diversas areas,

como logistica, producao e financas.

Um problema de Programacao Linear pode ser formulado como (MACULAN;
FAMPA, 2004):

P
minimizar ou maximizar z =Y ¢;; (2.5)
j=1
P
sujeito a Y ayz; <b, i=1,...,¢q (2.6)
j=1
z; >0, j=1,...,p. (2.7)

Nessa formulacao, ¢;, a;; e b; sao parametros reais do modelo, enquanto x; repre-
sentam as variaveis de decisdo. A expressao linear definida na funcao objetivo estabelece
o critério a ser minimizado ou maximizado. As restri¢oes garantem que as decisoes respei-
tem os limites impostos pelo problema, e as condigoes x; > 0 correspondem as restrigoes

de nao negatividade.

Quando as varidveis sao continuas, o conjunto de solugoes vidveis forma uma regiao
convexa, 0 que garante que, caso exista uma solucao 6tima finita, ela estard localizada em
um dos vértices dessa regiao. Essa caracteristica torna a PL computacionalmente mais
tratavel, sendo frequentemente utilizada como base para a resolugdo de problemas mais

complexos, incluindo aqueles com variaveis inteiras.

2.3 Programacao Inteira

A Programagao Inteira (PI) é uma extensdo da Programacao Linear na qual algu-
mas ou todas as variaveis de decisao sao restritas a assumir valores inteiros. Essa caracte-
ristica é essencial para modelar problemas em que as decisoes sao discretas, como sele¢ao

de itens ou alocagao de recursos indivisiveis.

Segundo Alves e Delgado (1997), um problema de PI pode ser classificado em trés
categorias principais: Programacao Inteira Pura, quando todas as variaveis sao inteiras;
Programacao Inteira Mista, quando apenas parte das variaveis ¢é inteira; e Programacao

Inteira Binaria, quando as varidveis assumem valores 0 ou 1.

A Programacao Inteira mantém a estrutura da Programacao Linear, adicionando

apenas a restricao de integralidade sobre parte ou todas as variaveis. No geral, pode ser
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representada por (MACULAN; FAMPA, 2004):

p

minimizar ou maximizar z =Y ¢;; (2.8)
j=1
P
sujeito a Zaijxj <b, i=1,...,q (2.9)
j=1
2; >0, j=1,....p, (2.10)
x; €L, jel, (2.11)

onde [ indica o conjunto das variaveis que devem assumir valores inteiros.

A presenca de variaveis inteiras torna o problema significativamente mais complexo
do ponto de vista computacional, uma vez que o espaco de solugoes deixa de ser continuo
e passa a ser discreto. Como consequéncia, a resolucao desses problemas pode demandar
esfor¢o computacional elevado, especialmente em instancias de maior porte. No contexto
deste trabalho, essa caracteristica é especialmente relevante, pois as diferencas de desem-
penho entre os solvers tendem a se tornar mais evidentes em problemas de Programacao

Inteira.

2.4 Algoritmos para Programacao Linear

2.4.1 Método Simplex

O Método Simplex foi desenvolvido por Dantzig (1963) e tornou-se um dos algorit-
mos mais conhecidos para resolver problemas de Programacao Linear. Seu surgimento foi
decisivo para viabilizar a aplicacao pratica da PL em problemas de maior porte, marcando

um avan¢o importante na consolidagao da Pesquisa Operacional.

O funcionamento do Simplex é iterativo: em vez de analisar todos os vértices da
regiao factivel, o método percorre apenas alguns pontos estratégicos até alcancgar a solugao
6tima (TAHA, 2007). Ele parte de um vértice inicial e se desloca para vértices vizinhos,
seguindo pelas arestas da regiao viavel. Esse processo continua enquanto houver possibi-
lidade de melhorar o valor da funcao objetivo; quando nao ha mais melhoria possivel, a

solucao 6tima é atingida.

Com o tempo, surgiram variagoes que ampliaram sua aplicacao. O Simplex Dual
inicia com uma solu¢ao 6tima, porém inviavel, e conduz o processo até torna-la factivel,
sendo util em andlises pos-6timas. O Simplex Revisado utiliza formulacao matricial,
tornando os calculos mais eficientes e numericamente estaveis em problemas maiores. Ja
o método com variaveis limitadas adapta o algoritmo para tratar limites superiores

e inferiores nas varidveis, recurso comum em modelos de Programagao Inteira (TAHA,

2007).
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O Simplex permanece amplamente utilizado em implementacées modernas, sendo
frequentemente empregado na resolucao de problemas de Programacao Linear e nas re-
laxacoes lineares de problemas inteiros, o que impacta diretamente o desempenho de

diversos solvers analisados neste trabalho.

2.4.2 Método dos Pontos Interiores

O interesse pelo Método dos Pontos Interiores se intensificou a partir do trabalho
de Karmarkar (1984), que apresentou um algoritmo de complexidade polinomial para
Programacao Linear, impulsionando o desenvolvimento de toda uma familia de métodos

baseados nessa abordagem.

Ao contrario do Método Simplex, que percorre as bordas da regido viavel, os mé-
todos de pontos interiores avancam pelo interior do conjunto de solugoes factiveis em
dire¢do ao 6timo. Sao teoricamente elegantes e convergem em tempo polinomial (CELIS,
2018).

Na pratica, para problemas de grande porte, o nimero de iteracoes tende a ser
menor do que no Simplex, porém cada passo é computacionalmente mais custoso, pois
exige a resolucao de sistemas lineares. Entre as principais variantes desenvolvidas estao
o método projetivo, o método afim-escala e o método de caminho central, este ultimo
responsavel por manter os iterados préximos a uma trajetoria interior parametrizada que

converge para a solugdo 6tima (CELIS, 2018).

Esse método é especialmente eficiente em problemas de grande escala, sendo utili-
zado em alguns solvers modernos como alternativa ao Simplex, dependendo da estrutura

do problema.

2.5 Algoritmos para Programacao Inteira

2.5.1 Branch-and-Bound

O método Branch-and-Bound (Ramificagao e Limitagao), ou simplemente B&B,
foi criado por Land e Doig (1960), sendo o principal algoritmo para a resolugao de proble-

mas de PI, sendo amplamente empregado em modelos inteiros puros e mistos (PAIXAO;
DANIELSSON; ABAIDE, 2025).

Segundo Alves e Delgado (1997), o método B&B é um dos principais algoritmos
utilizados para resolver problemas de Otimizacao Inteira. Ele inicia resolvendo a relaxagao
linear do problema. Se a solucao obtida ja for inteira, ela é 6tima. Caso contréario, o
problema é dividido em subproblemas menores, adicionando restri¢des que forgcam valores

inteiros as variaveis fraciondrias. A cada divisao, sao calculados limites para a funcao
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objetivo, permitindo descartar subproblemas que nao podem gerar solugoes melhores.

Esse processo continua até que a melhor solugao inteira seja encontrada.

Como problemas de PI sao, em geral, NP-dificeis, no pior caso, o método B&B
apresenta complexidade exponencial. Ainda assim, é muito usado como abordagem para
a resolucao de modelos inteiros, principalmente quando combinado a boas estratégias de

ramificagdo e avaliacao.

O desempenho desse método estd diretamente relacionado ao niimero de nds ex-
plorados na arvore de busca, o que influencia significativamente o tempo de execugao dos

solvers em problemas de Programacao Inteira.

2.5.2 Método dos Planos de Corte

O método dos planos de corte foi desenvolvido por Gomory (1958). Segundo Alves
e Delgado (1997, p. 14), o algoritmo consiste em:

Introduzir sucessivamente novas restricoes na relaxagao linear do PLI, restri-
¢oOes essas que cortam o conjunto das solugdes possiveis eliminando algumas
delas e a prépria solu¢ao éptima do PL (por isso se chamam planos de corte),

sem contudo eliminar qualquer solucao inteira.

Na pratica, os planos de corte sao frequentemente combinados ao método Branch-
and-Bound, dando origem ao algoritmo Branch-and-Cut, amplamente implementado em

solvers modernos de programacao inteira.

Esses algoritmos constituem a base das técnicas implementadas nos solvers mo-
dernos, sendo frequentemente combinados com heuristicas, estratégias de ramificagao e
mecanismos de otimizacao adicionais. Dessa forma, o desempenho de cada solver esta
diretamente relacionado a forma como essas técnicas sao integradas e ajustadas interna-

mente.

2.6 Solvers

Na pratica, a resolugao de problemas de otimizagao é realizada por meio de solvers,
que implementam algoritmos como Simplex, pontos interiores e Branch-and-Bound, além

de heuristicas e técnicas de otimizagao adicionais.

Dessa forma, o desempenho de um solver nao depende apenas do algoritmo base
utilizado, mas também de estratégias internas de otimizacao, o que justifica a realizacao

de estudos comparativos como o proposto neste trabalho.
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Nas subsecoes seguintes, sdo apresentados os solvers open-source que foram utili-

zados nos experimentos deste trabalho.

2.6.1 GLPK

O GLPK (GNU Linear Programming Kit) é um solver open-source desenvolvido
pelo Projeto GNU para a resolucao de problemas de Programagio Linear (LP) e Pro-
gramacdo Inteira Mista (MIP) (GNU Project, 2024). E implementado em linguagem C e
pode ser utilizado tanto como biblioteca quanto por meio do executavel standalone glpsol
(GNU, 2024).

O GLPK implementa métodos classicos de otimizagao, como o método Simplex, o
método de ponto interior e técnicas de branch-and-cut para problemas inteiros. Também

oferece suporte a linguagem de modelagem GNU MathProg.

O projeto ¢ mantido pela Free Software Foundation e distribuido sob a licenga
GNU General Public License (GPL), o que permite seu uso, modificacao e redistribuicao
em projetos académicos e de software livre, desde que mantidas as mesmas condi¢oes de

licenca.

2.6.2 HiGHS

O HiGHS é um solver open-source voltado para problemas de Programacao Linear
(LP), Programagao Inteira Mista (MIP) e Programagao Quadratica (QP), com foco em
instancias de grande porte e estrutura esparsa (HiGHS, 2024). E desenvolvido em C++

e pode ser utilizado como biblioteca ou executavel standalone.

O solver implementa variagoes do método Simplex, métodos de ponto interior
e técnicas de branch-and-cut. O HiGHS é distribuido sob a licenca MIT, uma licenca
permissiva que permite uso, modificacao e redistribuicao do cédigo, inclusive em projetos

proprietarios.

2.6.3 SCIP

O SCIP (Solving Constraint Integer Programs) é um solver direcionado principal-
mente & Programacao Inteira Mista (MIP) e a Programagao Inteira Nao Linear Mista
(MINLP) (SCIP, 2024). Ele possui uma estrutura avancada que inclui técnicas de rami-

ficacao, geracao de planos de corte, propagacao, precificagdo e decomposicao de Benders.

A partir da versao 8.0.3, o SCIP é distribuido sob a licenga Apache 2.0, que permite
uso e modificagdo com poucas restrigoes. Ja as versoes anteriores (até 8.0.2) utilizam a

Licenca Académica ZIB, que permite uso gratuito apenas para fins de pesquisa e ensino.
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26.4 CBC

O CBC (COIN-OR Branch and Cut) é um solver open-source para Programagao
Inteira Mista (MIP), desenvolvido no ambito do projeto COIN-OR (COIN-OR, 2024).
E implementado em C++ e utiliza a abordagem de branch-and-cut para a busca de
solugoes inteiras. Pode ser utilizado como biblioteca ou por meio de executavel standalone,

integrando-se a diferentes ferramentas de modelagem através da Open Solver Interface

(OSI).

O CBC ¢ distribuido sob a Common Public License (CPL), uma licenca open-
source que permite uso e modificacao do cddigo, exigindo que eventuais alteragées no

proprio solver permanecam sob a mesma licenca.

2.7 Trabalhos Relacionados

A comparacao de desempenho entre solvers de otimizacao linear e inteira tem sido
objeto de diversos estudos, especialmente em contextos onde a eficiéncia computacional

impacta diretamente a viabilidade pratica dos modelos.

Um estudo relevante é o de Meindl e Templ (2013), que compararam solvers comer-
ciais e open-source para problemas de otimizacao linear e inteira, motivados pelo problema
de supressao de células, utilizado na protegao de dados estatisticos. Os autores combina-
ram duas abordagens: por um lado, reuniram resultados de benchmarks ja consolidados
— baseados em instancias da biblioteca MIPLIB, nos quais os solvers comerciais resol-
viam mais problemas dentro de um limite de tempo; por outro, conduziram um estudo
de caso proprio sobre esse problema. De modo geral, os solvers comerciais apresentaram
melhor desempenho, enquanto os open-source mostravam maior limitacao nos problemas
mais complexos. Esse trabalho é importante por apresentar uma metodologia clara de

comparagao, baseada em critérios objetivos.

Em outra linha, Beltramin (2015) realizou uma comparacao computacional entre
dois solvers comerciais amplamente utilizados, analisando diferencas de desempenho em
problemas de Programacao Inteira Mista. O estudo mostrou que, embora ambos apresen-
tem resultados semelhantes em muitos casos, pequenas diferencas nas estratégias internas
podem influenciar o tempo de resolugao. Esse tipo de andlise contribui para compreender

como aspectos algoritmicos impactam o desempenho pratico dos solvers.

O estudo de Koch et al. (2022) olhou para a evolugao dos solvers ao longo do
tempo, analisando o quanto eles melhoraram entre 2001 e 2020. Os autores observaram
que boa parte desse avango veio de melhorias nos proprios algoritmos, e nao apenas do
hardware mais rapido. Isso ajuda a explicar por que se espera que solvers mais novos, como

o HiGHS e o SCIP, sejam mais eficientes que os mais antigos. Essa ¢ justamente uma das
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ideias que este trabalho busca colocar a prova, mas focando nos solvers open-source usados

junto com o Pyomo.

Mais recentemente, Alves et al. (2024) também compararam trés ferramentas open-
source de otimizacao usando o problema classico das N-Rainhas, modelado como Progra-
macao Inteira Mista. O objetivo era identificar qual delas seria mais robusta para aplica-
¢oes reais, avaliando desempenho, escalabilidade e eficiéncia computacional a medida que
o tamanho do problema crescia. Esse estudo é especialmente proximo do presente traba-
lho, pois também parte de um problema classico para comparar solvers livres, refor¢cando

que esse tipo de avaliagao continua sendo relevante e atual.

Além do desempenho computacional, a literatura também aponta questoes relaci-
onadas a confiabilidade dos resultados. Neumaier e Shcherbina (2004) demonstraram que,
em alguns casos, erros numéricos podem levar solvers a retornarem conclusoes incorretas,
especialmente em problemas mal condicionados. Esse estudo destaca que a analise de de-
sempenho nao deve considerar apenas o tempo de execuc¢ao, mas também a estabilidade

e a precisao das solugoes obtidas.

Entre os trabalhos apresentados, o de Machado (2024) foi o que mais orientou esta
pesquisa. Nele, os autores desenvolveram um benchmark comparando diferentes solvers
aplicados a modelos metabdlicos em larga escala, avaliando tempo de execucao, estabili-
dade e capacidade de resolver instancias maiores. Os solvers open-source foram compara-
dos diretamente com solvers comerciais, e os resultados mostraram que ferramentas livres,
como o HiGHS e o SCIP, j4 alcancam um desempenho competitivo. Foi a partir dessa
observagao que surgiu a hipotese deste trabalho: se os solvers open-source mais recentes
se mostram competitivos até diante de opgoes comerciais, era razoavel esperar que, em
uma comparac¢ao apenas entre solvers open-source da mesma categoria, os mais modernos

também levassem vantagem sobre os mais tradicionais.

De modo geral, os trabalhos analisados mostram que a comparacao entre solvers é
uma pratica consolidada e necessaria para avaliar eficiéncia, robustez e aplicabilidade. No
entanto, muitos estudos concentram-se em solvers comerciais ou em contextos especifi-
cos de aplicagao, nao considerando, em geral, uma comparacao padronizada em ambiente
controlado. Assim, o presente trabalho contribui ao realizar uma andlise comparativa
focada exclusivamente em solvers open-source amplamente utilizados, integrados ao am-
biente Pyomo em Python, considerando critérios como tempo de execucao, qualidade da

solucgao, escalabilidade e estabilidade computacional.
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3 Desenvolvimento

3.1 Configuracao do Ambiente Experimental

A fim de garantir a reprodutibilidade dos experimentos e evitar interferéncias
externas nos resultados, como a influéncia que versoes de software, bibliotecas ou sistema
operacional pode ter nas solucoes, o ambiente utilizado neste trabalho foi previamente

definido e documentado.

Os experimentos foram realizados utilizando a linguagem Python, com o apoio
da biblioteca Pyomo, responsavel pela modelagem dos problemas de otimizagao. Neste
trabalho optou-se pelo Pyomo por trés motivos. Primeiro, sua interface unificada com
diversos solvers, que permite resolver o mesmo modelo com diferentes solvers sem neces-
sidade de reescrever a formulacao, o que é essencial para uma comparagdo justa entre as
ferramentas avaliadas. Segundo, trata-se de uma biblioteca open-source desenvolvida em
Python, alinhada a proposta do trabalho de avaliar exclusivamente ferramentas gratui-
tas e de codigo aberto. Terceiro, é uma biblioteca consolidada na literatura cientifica e
em aplicagoes praticas de Pesquisa Operacional. Porém, cabe destacar que a modelagem
também poderia ser realizada por meio de outras bibliotecas, como o PuLLP, que oferece

sintaxe mais simples e uma menor curva de aprendizado.

Os experimentos foram conduzidos em um computador com processador Intel Core
i5-1334U de 13? geracao (10 ntcleos fisicos, 12 threads), arquitetura x86_64, 8 GB de
memoria RAM e sistema operacional Windows 11. Para a execucao, foi utilizado um
ambiente Linux por meio do WSL2 (Windows Subsystem for Linux). A escolha pelo Linux
se deve a sua estabilidade e ao seu amplo uso em ambientes de pesquisa e computacao

cientifica.

Todos os testes foram executados no mesmo computador e nas mesmas condigoes,
a fim de evitar que fatores externos influenciassem os resultados. Além disso, nao fo-
ram utilizadas configuracoes avancadas especificas de cada solver, buscando manter uma

comparag¢ao mais justa e padronizada.

3.1.1 Dependéncias e Versoes Utilizadas

A linguagem de programacao utilizada foi Python 3.12.12. Para a modelagem
dos problemas de otimizagao, foi utilizada a biblioteca Pyomo (versao 6.10.0), que é
amplamente empregada na formulacao e resolugao de problemas de otimizacao em Python
(HART; WATSON; WOODRUFF, 2011; BYNUM et al., 2021).
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O gerenciamento das dependéncias foi feito por meio de um ambiente virtual criado
com o modulo venv, o que permite isolar o projeto do sistema operacional e manter a

consisténcia das versoes das bibliotecas em futuras reprodugoes dos experimentos.

Além disso, as dependéncias foram registradas em um arquivo requirements.txt,
contendo as versoes exatas utilizadas. A Tabela 1 apresenta a configuracdo completa do

ambiente experimental.

Tabela 1 — Configuragdo do ambiente experimental

Componente Versao / Especificagao

Sistema Operacional Linux 6.6.87.2-microsoft-standard-WSL2
Processador 13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1334U
Arquitetura x86 64

Memoria RAM 8 GB

Python 3.12.12

Pyomo 6.10.0

HiGHS (highspy) 1.13.1

SCIP 10.0.1

GLPK 5.0

CBC 2.10.11

matplotlib 3.10.8

numpy 2.4.2

Fonte: Elaboragao prépria.

Os solvers GLPK e CBC foram instalados por meio do gerenciador de pacotes do
sistema operacional. O solver HIGHS foi utilizado por meio do pacote Python highspy,

enquanto o SCIP foi instalado como executavel a partir de sua distribuigao oficial.

Todos os solvers foram acessados de forma padronizada por meio da interface do
Pyomo, o que permitiu a execuc¢ao dos modelos de maneira uniforme, independentemente
da ferramenta utilizada. O cédigo-fonte desenvolvido neste trabalho esta disponivel em:

<https://github.com/LayzaDev /solver-benchmark-pyomo>

3.1.2 Verificacao do Ambiente

Antes da execugao dos experimentos, foi realizado um procedimento de verificagao
do ambiente computacional, com o objetivo de garantir que todos os solvers estavam

corretamente instalados e acessiveis por meio da interface Pyomo.

Para essa verificacao, foi desenvolvido um script em Python que executa um modelo
linear simples utilizando cada um dos solvers avaliados. Esse teste permite confirmar a
comunicagao entre o Pyomo e os solvers, bem como verificar se o processo de resolucao

OcCorre sem erros.


https://github.com/LayzaDev/solver-benchmark-pyomo
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3.2 Metodologia Experimental

Esta secao descreve a metodologia experimental adotada neste trabalho, inclu-
indo os critérios utilizados na avaliagao dos solvers, as instancias selecionadas para os

experimentos, o procedimento de execugao e a forma de analise dos resultados obtidos.

3.2.1 Critérios de Avaliacao

Os solvers foram comparados com base nos seguintes critérios:

« Tempo de execugao: quanto tempo cada solver levou para encontrar a solugao;
e Qualidade da solugao: verificacao se a solucao encontrada é correta e 6tima;

o Escalabilidade: comportamento do solver quando o problema aumenta de tama-

nho;

« Estabilidade: se o solver conclui a execucao sem erros ou interrupgoes.

3.2.2 Instancias de Menor Porte

Antes dos experimentos de maior porte, que constituem o foco deste trabalho,
foi realizada uma etapa preliminar com instancias de pequena escala. Seu objetivo nao
foi comparar o desempenho dos solvers, mas validar o ambiente experimental e verificar
se os modelos do Problema da Dieta e do Problema da Mochila estavam corretamente
formulados, produzindo solugbes consistentes em todos os solvers avaliados. Os problemas

selecionados foram:

o Problema da Dieta, que consiste em otimizar o custo financeiro de um conjunto de
alimentos, respeitando restrigoes nutricionais. Trata-se de um classico problema de
Programagao Linear (DANTZIG, 1990).

o Problema da Mochila, que consiste em selecionar um conjunto de itens para se-
rem alocados em uma mochila, respeitando a capacidade dessa mochila. Esse é um
problema bastante estudado de Programagao Inteira (KELLERER; PFERSCHY;
PISINGER, 2004).

Confirmada essa consisténcia, a andlise de desempenho propriamente dita foi con-
duzida sobre as instancias de maior escala, que serdao apresentadas posteriormente na

secao 3.4
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3.2.3 Instancias de Maior Porte

Na segunda etapa, foram utilizadas instancias de maior porte, organizadas de
forma simétrica para os dois problemas avaliados: dezoito instancias para o Problema da
Dieta e dezoito instancias para o Problema da Mochila, totalizando trinta e seis experi-

mentos de maior escala.

Para o Problema da Dieta, foram geradas insténcias sintéticas com semente ale-
atéria fixa, agrupadas em trés tipos estruturais que variam a densidade da matriz de
restrigoes nutricionais: Tipo 1 (esparso), com 10 nutrientes; Tipo 2 (médio), com 30 nu-
trientes; e Tipo 3 (denso), com 50 nutrientes. Cada tipo foi avaliado em seis dimensoes
crescentes: 100, 500, 1000, 2000, 5000 e 10000 alimentos, totalizando dezoito instancias.

Para o Problema da Mochila, foram utilizadas instancias padronizadas de Pisinger
(2005), agrupadas em trés tipos de correlagao entre pesos e valores dos itens: Tipo 1 (nao
correlacionado), Tipo 2 (fracamente correlacionado) e Tipo 3 (fortemente correlacionado).
Cada tipo foi avaliado nas mesmas seis dimensoes: 100, 500, 1000, 2000, 5000 e 10000 itens,

totalizando também dezoito instancias.

Essa organizacao simétrica — trés tipos por problema, seis tamanhos por tipo —
permite comparar o comportamento dos solvers tanto em fung¢dao do aumento de escala

quanto em funcao das diferentes estruturas internas de cada classe de problema.

3.2.4 Procedimento de Execucao

Para cada problema e para cada solver foi realizada inicialmente uma execugao
de aquecimento, cujo objetivo foi reduzir a influéncia de custos iniciais associados ao
carregamento do solver e do ambiente de execucao. Essa execugao inicial foi descartada

da analise.

Apés o aquecimento, cada solver foi executado dez vezes por instancia, sendo
registrado o tempo de resolugdo em milissegundos em cada execucao. A partir desses

valores foram calculadas a média e o desvio padrao dos tempos de execucao.

Foi definido um limite de tempo de 5 segundos por execugao, aplicado a ambos
os problemas e configurado individualmente em cada solver por meio dos parametros
correspondentes: tmlim no GLPK, sec no CBC, time_limit no HiGHS e limits/time
no SCIP. Quando o limite é atingido, o solver interrompe a busca e retorna a melhor
solugao encontrada até aquele momento, sem garantia de otimalidade. Nesse caso, o status
da execucao é registrado como feasible, em contraposicao ao status optimal, que indica

que a otimalidade foi provada dentro do tempo disponivel.

Também foi realizada uma verificagdo de consisténcia das solugoes obtidas. Para o

Problema da Dieta, confirmou-se que todos os solvers retornaram o mesmo valor de custo



Capitulo 3. Desenvolvimento 24

minimo em cada instancia. Para o Problema da Mochila, o valor encontrado por cada
solver foi comparado ao valor 6timo conhecido, registrado no proprio arquivo de instancia

por Pisinger (2005), calculando-se o gap percentual conforme a expressao:

,U*

gap = - 'Uerlcontrado % 100% (31)
(%

onde v* é o valor 6timo conhecido € Vencontrado € 0 Valor retornado pelo solver.

3.2.5 Analise dos Resultados

Ap6s a coleta dos dados, foram calculados:

o médias de tempo de execucao;
« desvio padrao entre as repetigoes;

« analise do comportamento em problemas de maior porte.

Os resultados sao apresentados em tabelas e graficos, permitindo melhor visuali-

zacao das diferencas de desempenho entre os solvers.

3.3 Problemas de Pequena Escala

3.3.1 Problema da Dieta

O Problema da Dieta é um modelo classico de PL que busca determinar a combi-
nacao de alimentos de menor custo capaz de satisfazer um conjunto minimo de requisitos
nutricionais. Na instancia considerada neste trabalho foram utilizados 12 alimentos e 6 nu-
trientes. Cada alimento possui um custo associado e valores nutricionais correspondentes,
incluindo calorias, proteinas, carboidratos, gorduras, fibras e calcio. Os dados nutricionais
e os valores de custo utilizados nesta instancia foram adaptados do trabalho de Tirone
(2019).

O modelo tem como objetivo minimizar o custo total da dieta, garantindo que os
requisitos minimos de cada nutriente sejam atendidos. As variaveis de decisao representam
a quantidade de cada alimento incluida na dieta e sao modeladas como variaveis continuas

nao negativas. A Tabela 2 apresenta os dados utilizados na instancia do problema.

3.3.2 Problema da Mochila

O Problema da Mochila é um modelo classico de Programagao Inteira cujo ob-

jetivo é selecionar um conjunto de itens que maximize o valor total transportado sem
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Tabela 2 — Dados da instancia do Problema da Dieta

Alimento Custo Calorias Proteina Carboidratos Gordura Fibra Calcio

Arroz 1.50 200 4 45 1 1 10
Feijao 1.20 150 10 28 1 7 50
Frango 4.00 250 30 0 8 0 15
Brécolis 2.00 55 4 11 1 3 100
Leite 1.80 120 8 12 5 0 300
Ovo 0.80 80 6 1 5 0 28
Batata 1.00 160 3 37 0 3 12
Atum 3.50 130 28 0 1 0 20
Cenoura 1.10 40 1 9 0 2 33
Banana 0.90 90 1 23 0 3 )

Pao Integral 1.40 130 ) 24 2 4 40
Queijo 2.50 110 7 1 9 0 200

Fonte: Adaptado de Tirone (2019).

ultrapassar a capacidade maxima da mochila. Na instancia considerada neste trabalho
foram utilizados oito itens, cada um associado a um peso e a um valor. A mochila possui

capacidade méaxima de 4 kg.

O modelo tem como objetivo maximizar o valor total dos itens selecionados, en-
quanto a restricao principal garante que o peso total nao ultrapasse a capacidade estabe-
lecida. As variaveis de decisdo sdo modeladas como variaveis binarias, assumindo valor 1
quando o item é selecionado e 0 caso contrario. A Tabela 3 apresenta os itens utilizados

na instancia do problema.

Tabela 3 — Itens do Problema da Mochila

Item Peso (kg) Valor
Notebook 2.5 80
Camera 1.2 60
Livro 0.8 20
Garrafa 0.6 15
Fone 0.3 40
Carregador 0.4 35
Lanche 0.5 25
Casaco 1.0 30

Fonte: Elaboracao prépria.

3.3.3 Resultados e Discussao

No problema da dieta, todos os solvers analisados encontraram a mesma solugao
6tima para a instancia considerada, com custo minimo igual a R$ 17.0572. A verifica-
¢ao de consisténcia entre os solvers foi realizada admitindo uma tolerdncia numérica de

10~*, para acomodar eventuais diferencas de arredondamento em ponto flutuante entre as
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implementagoes. A solugao obtida inclui os alimentos feijao, leite, ovo e batata, em quan-
tidades suficientes para satisfazer as restrigoes nutricionais do modelo. As quantidades de

cada alimento presentes na solucao 6tima sao apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Resultados do Problema da Dieta

Solver Status Custo (R$) Tempo médio (ms) Desvio (ms)
GLPK  Optimal 17.0572 3.10 0.17
HiGHS Optimal 17.0572 3.43 0.36
SCIP Optimal 17.0572 15.85 2.69
CBC Optimal 17.0572 17.99 2.16

Fonte: Elaboragao prépria.

No problema da Mochila, todos os solvers analisados também encontraram a
mesma solugdo 6tima para a instancia considerada, com valor total igual a 205 e peso
total de 4 kg. Os itens selecionados na solucao 6tima foram camera, garrafa, fone, carre-
gador, lanche e casaco, respeitando a capacidade maxima de peso da mochila. A Tabela 5

apresenta a média e o desvio padrao dos tempos de execugao observados para cada solver.

Tabela 5 — Resultados do Problema da Mochila

Solver Status Valor (pts) Tempo médio (ms) Desvio (ms)

GLPK  Optimal 205 4.57 1.87
HiGHS Optimal 205 8.05 1.91
SCIP Optimal 205 17.02 2.38
CBC Optimal 205 22.73 3.80

Fonte: Elaboracao prépria.

Os resultados obtidos mostram que todos os solvers analisados foram capazes de
encontrar a mesma solugao 6tima para ambos os problemas considerados. Esse resultado
indica que os modelos foram implementados corretamente e que a interface de mode-
lagem utilizada permite a execugao consistente dos experimentos em diferentes solvers.
Em relacdo ao tempo de execucdo, observa-se que as diferencas entre os solvers sao re-
lativamente pequenas, uma vez que os problemas possuem dimensao reduzida e baixo
custo computacional. Ainda assim, nota-se que os solvers GLPK e HiGHS apresentaram
os menores tempos médios de execucao nas instancias analisadas, enquanto CBC e SCIP

apresentaram tempos ligeiramente superiores.

No entanto, esses experimentos de pequena escala tém carater exclusivamente va-
lidatorio, sendo utilizados para verificar a consisténcia dos modelos e o correto funci-
onamento dos solvers. Dessa forma, nao sao considerados para fins de comparacao de
desempenho, a qual é realizada apenas nas instancias de maior escala. Como o tamanho
das instancias é reduzido, os problemas sao resolvidos rapidamente por qualquer algo-

ritmo de otimizacao moderno, o que limita a capacidade de diferenciar o comportamento
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dos solvers. Dessa forma, torna-se necessario avaliar os solvers em instancias de maior
porte, nas quais o aumento do nimero de varidveis e restrigoes tende a tornar o esforgo

computacional mais significativo. Esses experimentos sdo apresentados na secao seguinte.

3.4 Problemas de Maior Escala

3.4.1 Problema da Dieta

Para o Problema da Dieta, foram geradas instancias sintéticas de maior porte se-
guindo a mesma estrutura do problema original: minimizar o custo total de uma dieta que
satisfaca requisitos nutricionais minimos. As instancias foram criadas com dados nutricio-
nais gerados de forma controlada, com semente aleatéria fixa (semente = 42) para garantir
a reprodutibilidade dos experimentos. Os valores de custo por porcao foram sorteados no
intervalo [R$ 0,50; R$ 5,00], e os conteidos nutricionais por por¢ao foram gerados em
intervalos tipicos para cada categoria de nutriente, conforme padroes nutricionais de re-
feréncia. Os requisitos minimos de cada nutriente foram definidos como uma fracao entre
5% e 15% da oferta total disponivel, garantindo que todas as instancias possuam solucao

factivel.

As instancias foram organizadas em trés tipos estruturais, que variam o nimero

de nutrientes e, consequentemente, a densidade da matriz de restricoes do modelo:

o Tipo 1 (esparso): 10 nutrientes por instdncia. Representa problemas com poucas

restrigoes ativas, nos quais a matriz de coeficientes nutricionais é esparsa.

« Tipo 2 (médio): 30 nutrientes por instdncia. Representa um cenério intermediério,

com densidade moderada de restrigoes.

« Tipo 3 (denso): 50 nutrientes por instancia. Representa problemas com maior ni-
mero de restrigoes ativas, impondo maior esfor¢co ao solver na fase de resolucao do

sistema linear.

Cada tipo foi avaliado em seis dimensoes crescentes de alimentos disponiveis: 100,
500, 1000, 2000, 5000 e 10000, totalizando dezoito instancias para o Problema da Dieta.
Essa progressao permite observar como o tempo de resolugao de cada solver escala tanto

com o aumento do niimero de variaveis quanto com o aumento da densidade das restri¢oes.

3.4.2 Problema da Mochila

Para o Problema da Mochila, foram utilizadas instancias padronizadas disponi-

bilizadas por Pisinger (2005), amplamente empregadas na literatura para avaliacdo de
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algoritmos de otimizagdo inteira. As instancias foram obtidas a partir de um reposito-
rio espelho de Martins (2024), uma vez que os links de download originais do autor
encontravam-se indisponiveis no momento da realizacao dos experimentos. As instancias
seguem a nomenclatura knapPI T N R _I, onde T indica o tipo de correlacao entre pe-
sos e valores dos itens, N o niimero de itens, R o intervalo de geracao dos coeficientes e
I o indice da instancia. Nos experimentos deste trabalho, foram utilizadas as instancias
com R = 1000 e I = 1 para cada combinacao de tipo e tamanho, totalizando dezoito

instancias.

Foram selecionados trés tipos de instancias, que diferem pelo grau de correlagao

entre os pesos e os valores dos itens:

« Tipo 1 (ndo correlacionado): pesos e valores dos itens sdo gerados de forma in-
dependente. Instancias desse tipo tendem a ser mais trataveis pelos algoritmos de

branch-and-cut, pois a relaxacgado linear fornece limites de boa qualidade.

« Tipo 2 (fracamente correlacionado): o valor de cada item é aproximadamente pro-
porcional ao seu peso, com uma variacao adicionada. Essa correlagao parcial au-
menta a dificuldade em relacao ao Tipo 1, pois os itens tornam-se mais dificeis de

discriminar pela relaxacao linear.

« Tipo 3 (fortemente correlacionado): o valor de cada item é definido como v; = w;+k,
onde k é uma constante fixa (no caso das insténcias utilizadas neste trabalho,
k=R/10=100k = R/10 = 100 k=R/10=100). Essa estrutura é reconhecida na li-
teratura como a classe mais dificil para algoritmos de branch-and-bound, pois a
relaxacao linear fornece limites muito fracos, exigindo exploracao extensa da arvore
de busca para provar otimalidade (PISINGER, 2005).

Cada tipo foi avaliado em seis dimensoes crescentes, totalizando outras dezoito
instancias, com a mesma progressao de tamanhos do experimento da Dieta para permitir
comparagao direta entre as duas classes de problema. Em todos os casos, o valor 6timo ja
esta registrado no préprio arquivo de instancia, o que permitiu verificar, além do tempo de
execucao, se cada solver foi capaz de provar a otimalidade da solugdo encontrada dentro

do limite de tempo estabelecido.

A inclusao do Tipo 3 é metodologicamente relevante porque permite observar o
comportamento dos solvers sob condigoes de alta dificuldade combinatéria — cenario em
que o limite de tempo de 5 segundos passa a ter papel ativo no experimento, podendo

impedir que alguns solvers concluam a prova de otimalidade em instancias maiores.
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3.4.3 Resultados e Discussao

3.4.3.1 Problema da Dieta

As Tabelas 6, 7 e 8 apresentam os resultados obtidos para o Problema da Dieta
nas instancias de maior escala, organizadas por tipo estrutural. Em todos os casos e para
todos os solvers, o status retornado foi optimal e o valor de custo minimo foi idéntico entre
os solvers para cada instancia, confirmando a consisténcia das solugoes obtidas. Nenhuma
instancia do Problema da Dieta atingiu o limite de tempo de 5 segundos, o que confirma

a tratabilidade da Programacao Linear mesmo em grande escala.

Tabela 6 — Resultados do Problema da Dieta — Tipo 1 (esparso, 10 nutrientes)

Instancia Solver Custo 6timo (R$) Tempo médio (ms) Desvio (ms) Exec. 6timas

100 x 10  GLPK 7,1882 6,617 0,302 10/10
HiGHS 6,166 0,302 10/10
SCIP 28,445 4,637 10/10
CBC 25,779 3,530 10/10
500 x 10 GLPK 26,0727 18,538 1,291 10/10
HiGHS 16,794 0,731 10/10
SCIP 78,301 5,377 10/10
CBC 33,475 3,870 10/10
1000 x 10 GLPK 52,5122 29,848 1,394 10/10
HiGHS 28,076 0,984 10/10
SCIP 133,942 15,160 10/10
CBC 49,528 6,780 10/10
2000 x 10 GLPK 104,6703 58,426 2,582 10/10
HiGHS 54,889 8,572 10/10
SCIP 233,260 10,426 10/10
CBC 80,416 14,214 10/10
5000 x 10 GLPK 207,7283 141,374 3,642 10/10
HiGHS 139,830 14,650 10/10
SCIP 567,654 13,275 10/10
CBC 177,533 16,378 10/10
10000 x 10 GLPK 417,8554 286,998 9,323 10/10
HiGHS 291,639 6,708 10/10
SCIP 1445,088 25,589 10/10
CBC 294,717 6,297 10/10

Fonte: elaboragao propria.

As Figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, a escalabilidade e o desvio padrao

dos tempos de execugao para as instancias do Tipo 1 (esparso, 10 nutrientes).

Observa-se que GLPK e HiGHS apresentaram desempenho equivalente ao longo
de todas as dimensoes, com os menores tempos de execucao entre os solvers avaliados.
Em n = 10000, ambos ficaram abaixo de 300 ms — o GLPK com 287 ms e o HIGHS com
292 ms. O CBC manteve desempenho intermediario, alcancando 295 ms em n = 10000,
valor proximo aos dois lideres. O SCIP apresentou crescimento significativamente mais
acentuado, atingindo aproximadamente 1445 ms em n = 10000, valor cerca de cinco vezes

superior aos demais.
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Figura 1 — Escalabilidade — Dieta (PL) — Tipo 1 (esparso, 10 nutrientes)
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Fonte: elaboragao propria.

Figura 2 — Desvio padrao — Dieta (PL) — Tipo 1 (esparso, 10 nutrientes)
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Fonte: elaboracgao proépria.
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Em relacao a estabilidade, o GLPK e o HiIGHS apresentaram os menores desvios
padrao em todas as instancias, indicando comportamento consistente entre as repeticoes.
O CBC também manteve desvios reduzidos. O SCIP foi o solver com maior variabilidade

nas instancias maiores, com desvio de aproximadamente 26 ms em n = 10000.

Tabela 7 — Resultados do Problema da Dieta — Tipo 2 (médio, 30 nutrientes)

Instancia Solver Custo 6timo (R$) Tempo médio (ms) Desvio (ms) Exec. 6timas

100 x 30  GLPK 8,6473 11,087 0,961 10/10
HiGHS 10,700 0,883 10/10
SCIP 45,234 8,822 10/10
CBC 29,307 2,391 10/10
500 x 30  GLPK 34,8419 39,349 1,992 10/10
HiGHS 38,688 1,592 10/10
SCIP 105,407 13,668 10/10
CBC 58,956 7,181 10/10
1000 x 30 GLPK 64,3235 73,509 3,861 10/10
HiGHS 70,220 2,338 10/10
SCIP 173,377 9,209 10/10
CBC 101,869 10,892 10/10
2000 x 30 GLPK 133,5259 143,979 6,969 10/10
HiGHS 139,416 12,002 10/10
SCIP 268,310 11,672 10/10
CBC 171,527 12,260 10/10
5000 x 30 GLPK 280,5808 383,352 13,329 10/10
HiGHS 346,765 16,951 10/10
SCIP 520,517 21,694 10/10
CBC 320,344 14,636 10/10
10000 x 30 GLPK 549,9233 929,759 40,846 10/10
HiGHS 744,945 89,389 10/10
SCIP 1032,071 89,133 10/10
CBC 581,223 11,600 10/10

Fonte: elaboragao propria.

As Figuras 3 e 4 apresentam os resultados para as instancias do Tipo 2 (médio, 30

nutrientes).

Com o aumento da densidade de restri¢oes, o comportamento dos solvers comeca a
se diferenciar. O HiGHS mantém-se competitivo com o GLPK até n = 2000, com tempos
de 139 ms e 144 ms, respectivamente. A partir de n = 5000, porém, o CBC passa a
apresentar os menores tempos de execugao: 320 ms em n = 5000 e 581 ms em n = 10000.
O HiGHS atingiu 745 ms, o GLPK 930 ms e o SCIP 1032 ms na instancia de maior
dimensao. Esse resultado indica que, com maior densidade de restri¢goes, o CBC torna-se

comparativamente mais eficiente na resolugao do sistema linear.

Em relagdo ao desvio padrao, o CBC apresentou a menor variabilidade em n =
10000, com desvio de apenas 12 ms. O HiGHS e o SCIP apresentaram os maiores desvios
nessa instancia, com valores de 89 ms cada, indicando maior instabilidade nas execucoes

de maior porte.
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Figura 3 — Escalabilidade — Dieta (PL) — Tipo 2 (médio, 30 nutrientes)
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 4 — Desvio padrao — Dieta (PL) — Tipo 2 (médio, 30 nutrientes)
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Fonte: Elaboracgao prépria.
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Tabela 8 — Resultados do Problema da Dieta — Tipo 3 (denso, 50 nutrientes)

Instdncia Solver Custo 6timo (R$) Tempo médio (ms) Desvio (ms) Exec. 6timas

100 x 50 GLPK 9,1416 14,545 0,759 10/10
HiGHS 14,046 0,710 10/10
SCIP 51,171 7,715 10/10
CBC 32,075 7,004 10/10
500 x 50 GLPK 33,2519 60,348 2,485 10/10
HiGHS 68,871 23,678 10/10
SCIP 147,411 14,658 10/10
CBC 88,182 13,744 10/10
1000 x 50 GLPK 71,7483 118,485 4,689 10/10
HiGHS 115,001 3,016 10/10
SCIP 224,093 15,068 10/10
CBC 170,329 28,714 10/10
2000 x 50 GLPK 136,1075 240,464 12,784 10/10
HiGHS 221,346 10,155 10/10
SCIP 372,567 14,006 10/10
CBC 226,764 9,761 10/10
5000 x 50 GLPK 291,5805 720,206 44,643 10/10
HiGHS 580,833 22,931 10/10
SCIP 777,903 30,631 10/10
CBC 485,795 29,297 10/10
10000 x 50 GLPK 574,8198 1644,342 84,190 10/10
HiGHS 1201,577 33,419 10/10
SCIP 1644,333 62,509 10/10
CBC 880,626 18,199 10/10

Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 5 — Escalabilidade — Dieta (PL) — Tipo 3 (denso, 50 nutrientes)
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Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 6 — Desvio padrao — Dieta (PL) — Tipo 3 (denso, 50 nutrientes)
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Fonte: Elaboragao prépria.

As Figuras 5 e 6 apresentam os resultados para as instancias do Tipo 3 (denso, 50

nutrientes), que representa o cenario de maior densidade de restrigoes avaliado.

O CBC consolidou-se como o solver mais rapido nas instancias de maior porte,
com tempo de aproximadamente 881 ms em n = 10000. O HiGHS ocupou a segunda
posicao com 1202 ms. O GLPK e o SCIP apresentaram tempos equivalentes entre si —
1644 ms cada —, evidenciando que a vantagem do GLPK observada nas instancias esparsas

desaparece progressivamente com o aumento da densidade das restrigoes.

Em relacao ao desvio padrao, o GLPK passou a apresentar a maior variabilidade
em n = 10000, com desvio de 84 ms, enquanto o CBC manteve o menor desvio, de apenas
18 ms. Esse comportamento sugere que o GLPK torna-se menos estavel a medida que a

densidade do problema aumenta.

De forma geral, os resultados da Dieta indicam que o padrao de desempenho rela-
tivo entre os solvers nao é fixo: varia conforme a densidade das restri¢oes. Em instancias
esparsas, GLPK e HiGHS lideram. Com o aumento da densidade, o CBC torna-se pro-

gressivamente mais competitivo, assumindo a lideranc¢a nas instancias mais densas.

3.4.3.2 Problema da Mochila

Conforme descrito na Se¢ao 3.4.2, as instancias da Mochila foram avaliadas em trés
tipos de correlagdo — nao correlacionadas (Tipo 1), fracamente correlacionadas (Tipo 2)

e fortemente correlacionadas (Tipo 3) —, para evidenciar como a estrutura interna das
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instancias impacta o desempenho dos algoritmos de branch-and-cut. Os resultados sao

apresentados separadamente para cada tipo.

Tabela 9 — Resultados do Problema da Mochila — Instancias Nao Correlacionadas (Tipo 1)

Instancia Solver Tempo médio (ms) Desvio (ms) Exec. 6timas
knapPI 1 100 GLPK 5,040 0,200 10/10
HiGHS 14,197 1,721 10/10

SCIP 22,179 4,818 10/10

CBC 35,220 4,100 10/10

knapPI 1 500 GLPK 9,087 0,392 10/10
HiGHS 42,352 1,160 10/10

SCIP 45,084 9,294 10/10

CBC 66,885 11,245 10/10

knapPI 1 1000 GLPK 14,036 0,452 10/10
HiGHS 105,126 9,109 10/10

SCIP 82,457 11,432 10/10

CBC 77,662 11,028 10/10

knapPI 1 2000 GLPK 39,709 0,938 10/10
HiGHS 952,837 11,046 10/10

SCIP 162,262 5,646 10/10

CBC 141,730 14,067 10/10

knapPI 1 5000 GLPK 121,636 8,098 10/10
HiGHS 961,038 14,203 10/10

SCIP 555,384 48,882 10/10

CBC 217,263 13,990 10/10

knapPI 1 10000 GLPK 836,092 35,045 10/10
HiGHS 3328,923 36,032 10/10

SCIP 2434,873 47,711 10/10

CBC 351,219 14,588 10/10

Fonte: Elaboragao prépria.

As Figuras 7 e 8 apresentam, respectivamente, a escalabilidade e o desvio padrao
para as instancias do Tipo 1 (ndo correlacionadas). Em todas as dimensoes avaliadas, os

quatro solvers encontraram a solu¢ao 6tima em 100% das execugoes.

O GLPK foi o solver mais rapido em cinco das seis dimensoes avaliadas, com
tempos que variaram de aproximadamente 5 ms em n = 100 a 122 ms em n = 5000.
Em n = 10000, porém, ocorreu uma inversao no ranking: o tempo do GLPK saltou para
836 ms, enquanto o CBC manteve crescimento mais moderado e atingiu 351 ms, tornando-
se 0 solver mais rapido nessa dimensao. O CBC, alids, foi o solver com escalabilidade
mais regular do conjunto, passando de 35 ms em n = 100a 351 ms em n = 10000 — um

crescimento de aproximadamente dez vezes ao longo de toda a escala.

O HiGHS e o SCIP apresentaram crescimento substancialmente mais acentuado
nas instancias maiores. Em n = 10000, o HiGHS atingiu 3329 ms e o SCIP 2435 ms —
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Figura 7 — Escalabilidade — Mochila (PI) — Tipo 1 (nao correlacionado)
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 8 — Desvio padrao — Mochila (PI) — Tipo 1 (nao correlacionado)
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Fonte: Elaboracgao prépria.
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valores ainda dentro do limite de 5 segundos, porém hé indicativos de maior sensibilidade

desses solvers ao aumento da dimensao em instancias nao correlacionadas.

Em relacao ao desvio padrao, o GLPK foi o solver mais estavel até n = 5000,
com desvios consistentemente abaixo de 9 ms. Em n = 10000, porém, sua variabilidade
aumentou para aproximadamente 35 ms, em linha com a degradacao observada no tempo
médio. O CBC apresentou o comportamento mais regular ao longo de toda a escala,
com desvios entre 4 ms e 15 ms. O HiGHS e o SCIP registraram os maiores desvios nas

instancias de maior porte, com 36 ms e 48 ms em n = 10000, respectivamente.

Tabela 10 — Resultados do Problema da Mochila — Instancias Fracamente Correlacionadas

(Tipo 2)

Instancia Solver Tempo médio (ms) Desvio (ms) Exec. étimas
knapPI 2 100 GLPK 5,391 0,475 10/10
HiGHS 48,868 2,059 10/10

SCIP 29,837 7,734 10/10

CBC 65,836 16,223 10/10

knapPI 2 500 GLPK 12,160 0,527 10/10
HiGHS 40,355 0,999 10/10

SCIP 41,337 12,082 10/10

CBC 78,750 3,892 10/10

knapPI 2 1000 GLPK 21,374 0,781 10/10
HiGHS 106,257 2,140 10/10

SCIP 86,892 9,833 10/10

CBC 104,553 11,098 10/10

knapPI 2 2000 GLPK 79,439 1,656 10/10
HiGHS 974,049 4,074 10/10

SCIP 163,156 13,734 10/10

CBC 170,934 6,196 10/10

knapPI 2 5000 GLPK 180,533 2,798 10/10
HiGHS 1301,034 12,621 10/10

SCIP 546,697 42,395 10/10

CBC 237,685 15,729 10/10

knapPI 2 10000 GLPK 199,769 11,017 10/10
HiGHS 4693,709 157,149 8/10

SCIP 680,211 18,824 10/10

CBC 457,232 18,383 10/10

Fonte: Elaboragao prépria.

As Figuras 9 e 10 apresentam os resultados para as instdncias do Tipo 2 (fraca-

mente correlacionadas).

Na instancia do tipo 2 o GLPK foi o solver mais rapido em todas as dimensoes
avaliadas, com tempos que variaram de aproximadamente 5 ms em n = 100 a 200 ms

em n = 10000. Diferentemente do Tipo 1, em que houve inversao de ranking na maior
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Figura 9 — Escalabilidade — Mochila (PI) — Tipo 2 (fracamente correlacionado)
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Figura 10 — Desvio padrao — Mochila (PI) — Tipo 2 (fracamente correlacionado)

160.0 ms

140.0 ms

120.0 ms

100.0 ms

80.0 ms

60.0 ms

40.0 ms

20.0 ms

0.0 ms

7 mmm GLPK ®msm CBC mmm HIGHS mmm SCIP

100 500 1000 2000 5000 10000
numero de itens (n)
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dimensao, o GLPK manteve a lideranca em toda a escala, com vantagem expressiva sobre
os demais solvers a partir de n = 5000, nesse ponto, seu tempo é cerca de 30% do tempo

do segundo colocado.

A segunda posicao nao foi ocupada pelo mesmo solver ao longo da escala. Nas
dimensoes menores (n = 100 a n = 2000), o SCIP ficou em segundo lugar na maioria das
instancias, com tempos que variaram de 30 ms a 163 ms. A partir de n = 5000, porém,
o CBC passou a ocupar essa posi¢do, com 238 ms em n = 5000 e 457 ms em n = 10000,
contra 547 ms e 680 ms do SCIP. Esse comportamento sugere que o CBC escala melhor que
o SCIP nesse tipo de instancia, embora seja mais lento nas dimensoes menores. O HiGHS
apresentou comportamento distinto nesse tipo de instancia. Seus tempos cresceram de
forma muito mais acentuada com o aumento da dimensao, atingindo aproximadamente
4694 ms em n = 10000 — muito préximo ao limite de 5 segundos, conforme ilustrado na
Figura 9. Em 2 das 10 execugoes nessa instancia, o limite de tempo foi atingido, resultando
em 8/10 execugoes com status optimal. Ainda assim, o valor encontrado pelo HIGHS
apresentou gap inferior a 0,01% em relagdo ao étimo conhecido nas execugoes concluidas
dentro do limite de tempo, indicando que o solver encontra solugoes de alta qualidade
mas apresenta forte sensibilidade a estrutura das instancias fracamente correlacionadas

em grande escala.

Em relacao ao desvio padrao, o GLPK manteve a maior estabilidade ao longo de
toda a escala, com desvios abaixo de 12 ms em todas as dimensoes. O CBC e o SCIP
apresentaram desvios moderados, da ordem de 10 a 20 ms na maioria das instancias.
O HiGHS destacou-se negativamente em n = 10000, com desvio de aproximadamente

157 ms — o maior registrado em todo o experimento da Mochila.

As Figuras 11, 12 e 13 apresentam os resultados para as instancias do Tipo 3 (for-
temente correlacionadas), que correspondem a classe de maior dificuldade combinatoria
do benchmark de Pisinger (2005).

Esses resultados revelam o achado mais significativo deste trabalho: a degradagao
progressiva do GLPK conforme a dimensao aumenta, culminando em timeout sistematico
nas instancias maiores. Nas dimensées menores (n = 100 e n = 500), o GLPK manteve
a lideranga, com tempos de aproximadamente 5 ms e 23 ms, respectivamente. Em n =
1000, o GLPK ainda prova otimalidade, mas seu tempo salta para 648 ms — valor ja
significativamente superior aos demais solvers nessa instancia: HIGHS com 53 ms, SCIP
com 94 ms e CBC com 154 ms. Nesse ponto, o GLPK passa de mais rapido a mais lento

do grupo em uma unica dimensao.

A partir de n = 2000, conforme ilustrado na Figura 13, o GLPK passa a atingir o
limite de 5 segundos em todas as execugoes, retornando status feasible com 0/10 execugoes
otimas em n = 2000, n = 5000 e n = 10000. Apesar disso, o valor encontrado pelo GLPK

coincidiu com o 6timo conhecido em todas as execugdes (gap = 0%). Esse resultado indica



Capitulo 3. Desenvolvimento

40

Figura 11 — Escalabilidade — Mochila (PI) — Tipo 3 (fortemente correlacionado)
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 12 — Desvio padrao — Mochila (PI) — Tipo 3 (fortemente correlacionado)
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Tabela 11 — Resultados do Problema da Mochila — Instancias Fortemente Correlacionadas

(Tipo 3)
Instancia Solver Tempo médio (ms) Desvio (ms) Exec. 6timas
knapPI 3 100 GLPK 4,895 0,740 10/10
HiGHS 13,271 1,360 10/10
SCIP 20,873 3,136 10/10
CBC 35,441 4971 10/10
knapPI 3 500 GLPK 22,597 7,772 10/10
HiGHS 27,878 3,291 10/10
SCIP 45,430 8,775 10/10
CBC 44,572 8,958 10/10
knapPI 3 1000 GLPK 647,574 11,219 10/10
HiGHS 53,453 9,745 10/10
SCIP 93,849 22,309 10/10
CBC 153,656 14,311 10/10
knapPI 3 2000 GLPK 5022,816 6,675 0/10
HiGHS 244,429 12,105 10/10
SCIP 159,637 10,267 10/10
CBC 177,942 7,392 10/10
knapPI 3 5000 GLPK 5059,255 3,727 0/10
HiGHS 541,376 11,066 10/10
SCIP 509,708 35,569 10/10
CBC 208,855 11,231 10/10
knapPI 3 10000 GLPK 5131,636 16,030 0/10
HiGHS 1407,858 81,887 10/10
SCIP 827,250 19,627 10/10
CBC 247,533 17,603 10/10

Fonte: Elaboracao prépria.

que o solver localiza a solucao 6tima durante a exploragao da arvore de busca, mas nao
consegue concluir a prova de otimalidade — ou seja, ndo consegue fechar o gap entre o

limite inferior e o limite superior — dentro do tempo disponivel.

Os demais solvers provaram otimalidade em 100% das execucoes em todas as
dimensoes. O CBC destacou-se como o mais eficiente nesse tipo de instancia, com tempos
que variaram de 35 ms em n = 100 a 248 ms em n = 10000, mantendo crescimento
moderado e desvios reduzidos ao longo de toda a escala. O SCIP foi o segundo mais rapido
nas instancias maiores, com 827 ms em n = 10000. O HiGHS, embora também tenha
provado otimalidade em todas as instancias, apresentou crescimento mais acentuado, com
1408 ms em n = 10000.

Em relagao ao desvio padrao, o CBC manteve comportamento estavel em toda
a escala, com desvios entre 5 ms e 18 ms. O SCIP apresentou maior variabilidade nas
instancias intermediarias, com 36 ms em n = 5000. O HiGHS registrou o maior desvio

do Tipo 3 em n = 10000, com aproximadamente 82 ms. Os desvios do GLPK aparecem
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Figura 13 — Taxa de execugoes com status optimal — Mochila (PI) — Tipo 3 (fortemente

correlacionado)
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Fonte: Elaboracao prépria.

reduzidos a partir de n = 2000 (entre 4 ms e 16 ms), porém esse comportamento nao
reflete estabilidade real do solver: como o GLPK atinge o limite de 5 segundos de forma
sistematica nessas instancias, o tempo medido é determinado pelo timeout e nao pela

conclusdo da busca.

Esse resultado evidencia que o grau de correlacao entre pesos e valores dos itens tem
impacto determinante no comportamento dos solvers de Programagcao Inteira. o GLPK,
que se mostrou competitivo nos Tipos 1 e 2, torna-se o tinico solver a nao provar otima-
lidade no Tipo 3, enquanto o CBC mesmo mais lento nas dimensoes menores, revela-se o
mais robusto diante da maior dificuldade combinatoéria, mantendo crescimento moderado

em toda a escala.

A Figura 14 apresenta uma comparacao do tempo médio de execugao de todos os
solvers para instancias de n = 10000, cobrindo os trés tipos da Dieta (PL) e os trés tipos
da Mochila (PI), permitindo uma visao consolidada do comportamento de cada solver sob

diferentes classes e estruturas de problema.

No Problema da Dieta, observa-se que os tempos crescem progressivamente do
Tipo 1 para o Tipo 3 conforme a densidade das restrigdes aumenta, porém todos os solvers
concluem as execugoes bem abaixo do limite de 5 segundos. No Tipo 1 (esparso), GLPK,
HiGHS e CBC apresentam tempos equivalentes — entre 287 ms e 295 ms —, enquanto o

SCIP se destaca negativamente com 1445 ms. No Tipo 3 (denso), o CBC passa a liderar
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Figura 14 — Tempo médio a n = 10000 — Dieta (PL) vs. Mochila (PI) — todos os tipos
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Fonte: Elaboracao prépria.

com 881 ms, seguido do HiGHS com 1202 ms, enquanto GLPK e SCIP convergem para
1644 ms cada.

No Problema da Mochila, o contraste entre os tipos de instancia é substancialmente
mais acentuado. No Tipo 1 (ndo correlacionado), o CBC se destaca com 351 ms, o GLPK
ocupa a segunda posicao com 836 ms, e o HIGHS e o SCIP apresentam tempos elevados
de 3329 ms e 2435 ms, respectivamente. No Tipo 2 (fracamente correlacionado), o GLPK
lidera com aproximadamente 200 ms e o CBC mantém 457 ms, enquanto o HIGHS atinge
4694 ms — muito préximo ao limite de 5 segundos, com 8/10 execugoes concluindo dentro

do tempo.

No Tipo 3 (fortemente correlacionado), a inversao de ranking do GLPK torna-se
evidente na figura: sua barra ultrapassa o limite de 5000 ms, correspondendo ao timeout
sistematico observado em todas as execugoes (0/10 com status optimal). Os demais solvers
provam otimalidade em 100% das execucoes, com o CBC apresentando o menor tempo
com 248 ms, seguido do SCIP com 827 ms e do HIGHS com 1408 ms.

A Tabela 12 consolida o ranking final de desempenho dos solvers em cada classe e
estrutura de problema. Os valores entre parénteses indicam o tempo médio de execucao
(em ms) na maior instancia avaliada (n = 10000), e a posi¢do no ranking considera esse

tempo em conjunto com a taxa de execugoes com prova de otimalidade.

De forma geral, o CBC destacou-se pela maior robustez ao longo do conjunto
de experimentos, mantendo tempos competitivos em todos os cenarios avaliados — em

particular, foi o mais rdpido nas instdncias mais densas da Dieta e nos trés tipos da
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Tabela 12 — Ranking final de desempenho dos solvers por classe e estrutura de problema

Classe Estrutura 1° 2° 3° 4°

PL (Dieta)  Esparso (Tipo 1) GLPK (287) HiGHS (292) CBC (295) SCIP (1445)
Médio (Tipo 2) CBC (581)  HiGHS (745)  GLPK (930) SCIP (1032)
Denso (Tipo 3) CBC (881) HiGHS (1202) GLPK (1644) SCIP (1644)

PI (Mochila) N&o corr. (Tipo 1) CBC (351) GLPK (836)  SCIP (2435) HiGHS (3329)*
Fraca corr. (Tipo 2) GLPK (200)  CBC (457) SCIP (680)  HiGHS (4694)P
Forte corr. (Tipo 3) CBC (248) SCIP (827)  HiGHS (1408) GLPK (5132)°

Fonte: elaboragao propria.

Mochila em n = 10000. O GLPK apresentou desempenho consistente em instancias de
Programacao Linear e foi o mais rapido em quase todas as dimensoes dos Tipos 1 e
2 da Mochila, mas revelou limitagoes significativas em escala alta: perdeu a lideranca
para o CBC em n = 10000 do Tipo 1 e nao conseguiu provar otimalidade no Tipo 3
a partir de n = 2000. O HiGHS mostrou-se eficiente nas instancias menores e médias
de Programacao Linear, mas apresentou crescimento acentuado em Programagao Inteira,
ficando entre os solvers mais lentos da Mochila em todos os trés tipos. O SCIP manteve
comportamento consistente na Mochila, mas apresentou maior custo computacional nos
problemas de Programagao Linear. Esses resultados reforcam a importancia de avaliar
solvers em multiplas estruturas de problema, e nao apenas em diferentes escalas: como
evidenciado na Figura 14, dois problemas resolvidos sob a mesma dimensao (n = 10000)
podem produzir rankings de desempenho completamente distintos conforme a classe e a

estrutura interna da instancia.
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4 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo comparar o desempenho de quatro solvers open-
source — GLPK, CBC, HiGHS e SCIP — quando integrados a biblioteca de modelagem
Pyomo em Python, na resolucao de problemas de Programacao Linear e Inteira. A avalia-
cao foi conduzida em duas etapas experimentais: uma fase inicial com problemas classicos
de pequena escala, destinada a validagao dos modelos e a verificacdo da consisténcia das
solugoes, e uma fase de maior porte, com trinta e seis instancias organizadas simetrica-
mente entre os dois problemas — trés tipos estruturais por problema, em seis dimensoes

crescentes que vao de 100 a 10000 variaveis.

Os experimentos permitem responder a hipétese que orientou a pesquisa. A hipo-
tese inicial previa que os solvers de desenvolvimento mais recente, como HiGHS e SCIP,
apresentariam desempenho superior aos solvers mais tradicionais, especialmente em ins-
tancias de maior porte. Os resultados nao confirmaram essa expectativa de forma geral. No
Problema da Dieta, formulado como Programacao Linear, GLPK e HiGHS apresentaram
desempenho equivalente e consistentemente superior nas instancias esparsas, enquanto o
CBC se destacou nas instancias mais densas. No Problema da Mochila, formulado como
Programacao Inteira, o GLPK liderou na maioria das instancias dos Tipos 1 e 2, mas
perdeu a lideranca para o CBC em n = 10000 do Tipo 1 e nao foi capaz de provar oti-
malidade em nenhuma execucao do Tipo 3 a partir de n = 2000, atingindo o limite de

tempo em todas as repetigoes.

O achado mais relevante é o comportamento diferenciado dos solvers conforme a
classe e a estrutura do problema. Na Programacao Linear, o ranking variou conforme a
densidade da matriz de restricoes, mas todos os solvers concluiram a execuc¢ao dentro do
tempo disponivel em todas as instancias. Na Programacao Inteira, o desempenho relativo
variou de forma mais acentuada conforme o grau de correlacao entre pesos e valores: o
GLPK foi o mais rapido em instancias nao correlacionadas e fracamente correlacionadas
até 5000 itens, mas tornou-se o tnico solver incapaz de provar otimalidade nas instancias
fortemente correlacionadas em escala alta — caso em que o CBC se mostrou o mais robusto.
Esse contraste indica que a escolha do solver deve ser orientada pela classe e pela estrutura
do problema, e nao apenas pela data de lancamento ou pela reputacdo do software. O
SCIP, em particular, apresentou overhead superior nos problemas puramente lineares,
comportamento provavelmente relacionado ao fato de sua arquitetura ser orientada a

Programacao Inteira.

Como contribuicao, este trabalho apresenta uma analise comparativa conduzida

em ambiente controlado, com critérios padronizados e problemas classicos de otimizacao,
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oferecendo uma base de referéncia para a escolha de solvers open-source integrados via

Pyomo.

O trabalho possui limitacoes que devem ser consideradas na interpretacao dos
resultados. As instancias avaliadas chegam a 10000 variaveis, dimensao suficiente para
evidenciar diferencas de escalabilidade entre os solvers, mas ainda inferior a de problemas
industriais reais, nos quais o comportamento relativo dos solvers pode se alterar. Além
disso, os tempos de execucao incluem o overhead da interface Pyomo, que representa uma
fracdo nao desprezivel do tempo total nas instancias menores. Por fim, os experimentos
foram executados em um Unico ambiente computacional, e variagoes de hardware podem

influenciar os resultados absolutos, embora as tendéncias relativas tendam a se manter.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdo do conjunto de instancias para
dimensoes superiores a 10000 variaveis, a inclusao de outros solvers open-source ou até
mesmo comerciais, e a investigagdo do impacto de diferentes configuracoes e parametros
internos no desempenho observado. Especificamente em relagao ao Problema da Mochila,
sugere-se a avaliagao de classes adicionais do benchmark de Pisinger, como as instancias do
tipo spanner, nas quais os itens sao gerados como miiltiplos de um pequeno conjunto-base
de itens-chave. Essa estrutura tende a tornar o comportamento dos algoritmos de branch-
and-cut ainda mais sensivel a organizacao interna do problema. Por fim, pode-se ampliar
o tempo limite de execugao para investigar se o GLPK seria capaz de provar otimalidade
nas instancias fortemente correlacionadas em escala alta dado tempo suficiente, ou se a

degradagao observada no Tipo 3 ¢ de natureza estrutural.
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