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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo do Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman
Problem — TSP) utilizando computacdo quantica. O TSP é um problema classico de
otimizacdo combinatdria cujo objetivo é encontrar uma rota de menor custo que visite todas
as cidades uma Unica vez e retorne a cidade de origem. Por ser um problema NP-dificil, sua
resolucdo exata torna-se computacionalmente custosa a medida que aumenta o niumero de
cidades. Neste estudo, comparamos dois algoritmos hibridos, compostos por componentes
classicos e quanticos: o Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) e o Variational
Quantum Eigensolver (VQE). Foram consideradas instancias com trés e quatro cidades,
executadas tanto em um simulador ideal do Qiskit quanto em hardware quéntico da IBM. A
comparagdo considera o tempo de execugdo e o custo das solugbes obtidas. Para trés
cidades, ambos os algoritmos encontraram solu¢cdes de mesmo custo nos dois ambientes.
Para quatro cidades, o0 VQE manteve o mesmo custo no simulador e no hardware real,
enquanto o QAOA apresentou uma solucdo de maior custo no hardware real. Nos
experimentos realizados, o VQE também apresentou menores tempos de execugdo que o
QAOA.

Palavras-chave: Problema do Caixeiro Viajante. Computacdo quantica. Otimizacéo

combinatoria.

ABSTRACT

This work presents a study of the Traveling Salesman Problem (TSP) using quantum
computing. The TSP is a classical combinatorial optimization problem whose objective is to
find a minimum-cost route that visits each city exactly once and returns to the starting city.
Since the TSP is NP-hard, finding exact solutions becomes computationally expensive as the
number of cities increases. In this study, we compare two hybrid quantum-classical algorithms:
the Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) and the Variational Quantum
Eigensolver (VQE). Instances with three and four cities were evaluated using both an ideal
Qiskit simulator and IBM quantum hardware. The algorithms were compared in terms of
execution time and the cost of the solutions obtained. For three cities, both algorithms obtained
solutions with the same cost in both execution environments. For four cities, VQE maintained

the same solution cost in the simulator and on real quantum hardware, whereas QAOA
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produced a higher-cost solution on the quantum hardware. In the experiments performed, VQE

also exhibited shorter execution times than QAOA.

Keywords: Traveling Salesman Problem. Quantum computing. Combinatorial Optimization.
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1. INTRODUCAO

O Problema do Caixeiro Viajante, também conhecido como Traveling Salesman
Problem (TSP) é um problema classico de otimizacdo combinatéria. O TSP consiste em
indicar a um caixeiro viajante o caminho mais curto possivel para que ele passe por n cidades.
Apesar disso, o problema restringe essa rota, pois ele pode passar apenas uma vez por cada
cidade, além de retornar, ao final, a cidade de origem. E utilizado uma modelagem baseada
em grafos para representar 0 mapa, sendo que os vértices representam as cidades que o
caixeiro precisa visitar e as arestas simulam as rotas que serdo seguidas (Talbi; Draa;
Batouche, 2004).

Os mateméticos William Rowan Hamilton e Thomas Penyngton Kirkman foram os
primeiros a estudar conceitos para o TSP, no século XIX. Desde entdo, o estudo do tema
ainda é usado pela comunidade académica, como base para pesquisa de férmulas e modos
para resolver problemas gerais de otimizacao, e, por isso, a sua relevancia. O TSP possui
diversas aplicabilidades em cenarios reais, como por exemplo em coleta de lixo urbano, em

rota de veiculos, entregas de encomendas, dentre outros (Klug, 2024).

A parte intrigante desse problema é a sua complexidade computacional. Este problema
é classificado como NP-Dificil, o que significa que é um problema complexo e ainda ndo ha
conhecimento de como resolver em um tempo polinomial. Existem algoritmos classicos que
solucionam o Problema do Caixeiro Viajante, mas o tempo de sua resolucéo € exponencial
de acordo com o nimero de cidades. Apesar disso, existem alguns algoritmos conhecidos por
ndo serem tdo precisos nas solu¢des desse problema, pois utilizam otimizacdo, mas eles

conseguem considerar uma quantidade grande de cidades no TSP (Goswami et al., 2024).

Atualmente, a computagéo quantica se encontra na era conhecida como NISQ (Noisy
Intermediate-Scale Quantum), onde os computadores quanticos ainda sao suscetiveis a
ruidos e possuem um namero limitado de qubits l6gicos. Porém, a era NISQ representa um
passo importante na evolucdo da computagdo quantica, antes de se atingir a escala e a
precisao necessarias para a computacao quantica de tolerancia a erros e uso em larga escala.
Por isso, a utilizacao de algoritmos hibridos (classicos e quanticos) é a mais adequada neste
momento, por utilizar computadores quéanticos somente quando necessario, ajudando a

reduzir as chances de ocorréncia de falha de preciséo (Qian et al., 2023).

Mesmo com a evolucao dos algoritmos classicos para a resolucdo do Problema do
Caixeiro Viajante (TSP), ainda ndo é possivel resolvé-lo com precisdo utilizando algoritmos
classicos conforme o numero de cidades vai aumentando, devido a sua complexidade

computacional NP-dificil. A modelagem do TSP como a busca por ciclos hamiltonianos
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minimos em grafos completos é consolidada, mas continua apresentando grandes desafios

computacionais (Goswami et al., 2024).

Aproveitando os principios da computacdo quantica, como a superposicdo de qubits,
e algoritmos como o Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) e o Variational
Quantum Eigensolver (VQE), é relevante investigar até onde os algoritmos quanticos
conseguem encontrar solugées préoximas ao 6timo em instancias do TSP modeladas como
grafos (Klug, 2024). Assim, o problema de pesquisa € comparar os resultados do TSP nos
algoritmos hibridos QAOA e VQE.

O estudo do Problema do Caixeiro Viajante representa o estudo de problemas de
otimizacdo combinatéria, onde ha inUmeros casos de caracteristicas semelhantes que podem
ser mais bem resolvidos de forma parecida, além de ser um problema de logistica muito
lucrativo considerando a rentabilidade do mercado de logistica e otimizacdo. Mesmo sabendo
que os algoritmos classicos e aproximados ja cumprem bem o seu papel em criar rotas que
passem em todos 0s pontos necessarios, ainda possuem suas limitagdes: a quantidade de
caracteristicas para uma tomada de decisé@o (Pop et al., 2024).

Inspirados nessas limitagbes e na complexidade computacional, pesquisadores e
desenvolvedores estudam meios de solucionar esse problema. Com o avanco da area da
computacdo quantica, surgiu a hip6tese de recorrer a computadores quanticos para
possivelmente obter melhores resultados considerando seus recursos, mesmo que ainda seja
uma area em crescimento e em estagios iniciais e ainda mais tedrica do que prética (Preskill,
2018).

Portanto, considerando o cenério atual da area da computagéo quéntica, o estudo do
Problema do Caixeiro Viajante utilizando computacdo quantica € uma oportunidade de
aprofundar o conhecimento em uma tecnologia emergente, que por ser uma area nova, ainda
precisa capacitar muitos profissionais e captar a atencdo de mais pessoas para essa nova

tecnologia.

2. DESENVOLVIMENTO DO ARGUMENTO
2.1 Formulacdo QUBO

Para reproduzir o QAOA e o VQE é necessario estrutura-los para posteriormente
otimiza-los. A formulacdo do TSP é a mesma para os dois algoritmos que serdo
apresentados, inicia-se a partir do Quadratic Unconstrained Binary Optimization (QUBO). O
QUBO ¢ a formulacdo matematica que descreve o problema utilizando variaveis de decisédo

binarias, geralmente representadas por 0 e 1, para modelar o problema que devera ser
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otimizado de maneira padronizada (Glover; Kochenberger; Du, 2019). A principio é necessario
avaliar as restricdes do problema, neste caso ha duas restricdes, cada cidade deve aparecer
em apenas uma posicado da formulacdo e cada posicdo deve conter apenas uma cidade.
Posteriormente, deve-se adicionar uma penalidade para as situa¢cdes que ndo cumprem as
restrices, a fim de garantir que as solucdes satisfacam os critérios. As distancias entre as
cidades sdo apresentadas como custo, onde 0 objetivo € obter o menor custo. Assim, o
problema deixa de ser tratado apenas como uma enumeracdo de caminhos e passa a ser

formulado como a minimizag&o de uma funcdo quadrética binéria (Papalitsas et al., 2019).

Figura 1. Implementagéo da posicdo das cidades.

penalidade de acordo com a restricdo de

for p in range(numero_cidades):

for 1 in range(numero_cidades):
k = indices[(i, p)]
H_posicao[k] [k] += -A

for i in range(numero_cidades):
for j in range(i + 1, numero_cidades):

k1l = indices[(i, p)]
k2 = indices[(j, p)]

H_posicao[k1] [k2] +=
H_posicao[k2] [k1] +=

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 2. Implementacéo da penalidade de acordo com a restricdo que impede a repeticédo de
cidades.

for i in range(numero_cidades):

for p in range(numero_cidades):
k = indices[(i, p)]
H_cidade[k] [k] += -A

for p in range(numero_cidades):
for q in range(p + 1, numero_cidades):

k1l = indices[(i, p)]
k2 = indices[(i, q)]

H_cidade[k1] [k2]
H_cidade [k2] [k1]

Fonte:. Elaborado pelo autor.



XXIl Jornada de Iniciacao Cientifica - 2026

Figura 3. Implementacéo do peso das penalidades.

cada_linha

for 1 in matriz_distancias:
maior = max(1)
cada_linha.append(maior)

maior_distancia = max(cada_linha)

A = maior_distancia * 3
Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 4. Implementa¢éo do custo da distancia entre as cidades.

for p in range(numero_cidades):
proxima_posicao = (p + 1) % numero_cidades

for i in range(numero_cidades):
for j in range(numero_cidades):
k1l = indices[(i, p)]
k2 = indices[(j, proxima_posicao)

distancia = matriz_distancias([i][j]

H_distancialkl] [k2] += distancia / 2
H_distancialk2] [k1] += distancia / 2

Fonte:. Elaborado pelo autor.

2.2 Modelo Ising

A transformacgéo linear do QUBO em modelo Ising é realizada a fim de tornar a
representacéo classica do problema em uma maneira que seja compativel com a computagéo
quéntica. As variaveis de decisdo binarias do QUBO sédo convertidas em variaveis de spin,
representadas por -1 e +1. Os valores da conversao sao associados com 0s autovalores de
operadores de Pauli-Z, a fim de estruturar o Hamiltoniano do problema (Hp). O Hamiltoniano
€ 0 operador que servira como referéncia para o ajuste de pardmetros que ocorre no

otimizador classico (Symons et al., 2023).
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Figura 5. Estrutura de coeficientes das variaveis do modelo Ising.

numero_variaveis = tamanho_matriz

np.zeros(numero_variaveis)
np.zeros((numero_variaveis, numero_variaveis))

constante = 0

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 6. Converséo das variaveis Unicas de QUBO para Ising

for i in range(numero_variaveis):
h[i]l += -matriz[il[i] / 2

constante += matriz[il[i] / 2

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 7. Conversédo de interacdo entre variaveis de QUBO para Ising.

for i in range(numero_variaveis):
for j in range(i + 1, numero_variaveis):
q = matriz[i] [j]
constante += q / 2

h[i]l += —q
h[jl += —q

JILi1[§] +=

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 8. Implementacéo dos termos individuais do Hp.

variaveis_Hp = [l

for i in range(numero_variaveis):
variaveis_Hp.append(
("z", [il, h[il)

Fonte:. Elaborado pelo autor.
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Figura 9. Implementacéo dos termos de interacéo do Hp.

for i in range(numero_variaveis):
for j in range(i + 1, numero_variaveis):

if J[il[j] != @:
variaveis_Hp.append(
(_"ZZ“, i, ] . J 1 ] ".
)

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 10. Implementagdo do Hp completo.

Hp = SparsePauliOp.from_sparse_list(

variaveis_Hp,
num_qubits=numero_variaveis

Fonte:. Elaborado pelo autor.

2.3 QAOA

O primeiro algoritmo explorado no estudo chama-se QAOA. Esse algoritmo possui um
circuito parametrizado utilizado para gerar candidatos a solucdo, enquanto um otimizador
classico ajusta a cada iteracdo os parametros do circuito a partir dos valores medidos. Essa
caracteristica torna 0 QAOA adequado ao cenario atual de dispositivos quanticos ruidosos e
de escala intermediéria, também conhecidos como dispositivos NISQ, pois parte do processo
de busca permanece sob responsabilidade de uma etapa classica (Preskill 2018, Blekos et
al., 2024).

A reproducao do QAOA ocorre a partir de multiplas camadas e ajustes de parametros.
Dois Hamiltonianos participam do processo, o Hamiltoniano do problema (Hp) que tem como
objetivo codificar a fung&o objetivo e o Hamiltoniano mixer (Hm) cujo papel é garantir que o
espaco de opgdes das solugdes seja devidamente explorado. O Hm é implementado a partir

da transicdo de estados feito por operadores de Pauli-X (Blekos et al., 2024).
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Figura 11. Implementacédo do Hm completo.

variaveis_Hm = []

for i in range(numero_variaveis):
variaveis_Hm.append(
("x", [i], 1.9)
)

Hm = SparsePauliOp.from_sparse_list(
variaveis_Hm,
num_qubits=numero_variaveis

Fonte:. Elaborado pelo autor.

O circuito entdo é construido de maneira que os Hamiltonianos sdo aplicados
alternadamente e os parametros sdo encontrados e ajustados por um otimizador classico. A
cada iteracdo feita, ambos Hamiltonianos sdo aplicados com novos parametros, com o
objetivo de obter melhora na otimizacéo feita (Ruan et al., 2020).

Figura 12. Aplicagdo dos Hamiltonianos no circuito do QAOA.

for camada in range(p)

for i in range(numero_variaveis):
if h[i] != @:
circuit.rz(
2 x gammas [camadal] * h[i],
i

)

for i in range(numero_variaveis):
for j in range(i + 1, numero_variaveis):
if J[i1[§] !'= e:
circuit.cx(i, j)
circuit.rz(
2 % gammas [camadal * J[il [j],
j
)
circuit.cx(i, j)

for i in range(numero_variaveis):
circuit.rx(
2 x betas[camadal,
i

)

circuit.barrier()

Fonte:. Elaborado pelo autor.



XXIl Jornada de Iniciacao Cientifica - 2026

Figura 13. Ajuste dos paramet

ros QAOA.

def funcao_custo(parametros):

valores_gamma = parametros[:pl
valores_beta = parametros[p:]

valores = {}
for camada in range(p)
valores [gammas [camada]] = valores_gamma[camadal
valores [betas [camadal] = valores_betalcamadal
circuito_parametrizado = circuit.assign_parameters(valores)
estado = Statevector.from_instruction(circuito_parametrizado)

energia = estado.expectation_value(Hp)

return energia.real

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 14. Resultado da otimizacdo do QAOA.
inicio_qaoa = time.perf_counter()

resultado = minimize(
funcao_custo,
parametros_iniciais,
method="COBYLA"

)

fim_gaoa = time.perf_counter()

tempo_gaoa = fim_gaoa - inicio_gaoa

Fonte:. Elaborado pelo autor.

2.4 VQE

O outro algoritmo hibrido estudado foi o VQE, ele utiliza quatro componentes para
otimizar o problema abordado, os componentes sao: o Hamiltoniano responsavel por
descrever o problema que desejamos otimizar, 0 ansatz que é quem prepara o estado
quéntico no circuito, o estimador calcula o valor esperado do Hamiltoniano do problema e o
otimizador classico ajusta os parametros do circuito para a busca de melhores resultados. O
VQE também se apresenta como um potencial candidato para uso na era NISQ (Fedorov et
al., 2021).

O inicio da estrutura do VQE ocorre na constru¢cado do ansatz, fungdo de onda com
parametros ajustaveis. O ansatz é responsével por preparar o estado quéantico no circuito do
VQE. Os paradmetros sdo ajustados a cada iteracdo em busca de minimizar o valor esperado
do Hamiltoniano (Fedorov et al., 2021). O numero de parametros foi determinado pelo nimero

de qubits e camadas de rotacéo, baseadas no método hardware-efficient, que utiliza rotacées
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parametrizadas intercaladas com operac¢des de emaranhamento entre os qubits (Kandala et

al., 2017).

Figura 15. Repeticdes do ansatz.

reps = 5

numero_parametros = numero_variaveis * (reps + 1)

thetas = ParameterVector("theta", numero_parametros)

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 16. Construcéo do ansatz no VQE.

circuit_vge = QuantumCircuit(numero_variaveis)

indice_theta = @

for i in range(numero_variaveis):
circuit_vge.ry(thetas[indice_thetal, i)
indice_theta += 1

for repeticao in range(reps):

for i in range(numero_variaveis - 1):
circuit_vge.cx(i, i + 1)

for i in range(numero_variaveis):
circuit_vqe.ry(thetas[indice_thetal, i)
indice_theta += 1

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 17. Avaliacdo dos par&metros do ansatz a partir do valor esperado de Hp no VQE.

de

:f funcao_custo_vqe(parametros):

valores = {
thetas[i]: parametros[i]
for 1 in range(numero_parametros)

}

circuito_parametrizado = circuit_vge.assign_parameters(valores)

estado = Statevector.from_instruction(circuito_parametrizado)
energia = estado.expectation_value(Hp)

return energia.real

Fonte:. Elaborado pelo autor.
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Figura 18. Otimizacao dos parametros do ansatz no VQE.

inicio_vge = time.perf_counter()

resultado_vge = minimize(
funcao_custo_vqge,
parametros_iniciais_vqe,
method="COBYLA"

)

fim_vge = time.perf_counter()

tempo_vqe = fim_vge - inicio_vqe

Fonte:. Elaborado pelo autor.

2.5 Resultados dos experimentos

O experimento foi realizado com 3 e 4 cidades, sendo executado em um simulador
ideal quantico fornecido pelo Qiskit e no hardware quantico IBM Marrakesh fornecido pela
IBM.

Os resultados dos experimentos com 3 cidades estdo descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Tempo de execugéo, custo encontrado e quantidade de iteracdes utilizadas para cada
algoritmo com 3 cidades.

Algoritmo Tempo (s) | Custo Total | N° de iteracdes
QAOA simulado 7.16 62 10

QAOA hardware real 72 62 10

VQE simulado 2.87 62 3

VQE hardware real 6 62 3

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 19. Rota obtida pelo QAOA em simulador para 3 cidades.

Rota encontrada pelo QAOA - Custo: 62

18

0z

25

Fonte:. Elaborado pelo autor.
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Figura 20. Rota obtida pelo QAOA em hardware real para 3 cidades.

QAOA - Hardware Real - Custo: 62

N
S

)

N/

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 21. Rota obtida pelo VQE em simulador para 3 cidades.
Rota encontrada pelo VQE - Custo: 62
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Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 22. Rota obtida pelo VQE em hardware quantico para 3 cidades.
VQE - Hardware Real - Custo: 62
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@
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Fonte:. Elaborado pelo autor.

Os resultados dos experimentos com 4 cidades estdo descritos na Tabela 2.
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Tabela 2. Tempo de execucéo, custo encontrado e quantidade de iteracdes utilizadas para cada
algoritmo com 4 cidades.

Algoritmo Tempo (s) | Custo Total | N° de iteracbes
QAOA simulado 245.9 87 10

QAOA hardware real 72 109 10

VQE simulado 44.4 87 3

VQE hardware real 2 87 3

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 23. Rota obtida pelo QAOA em simulador para 4 cidades.
Rota encontrada pelo QAOA - Custo: 87

<o

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 24. Rota obtida pelo QAOA em hardware quéantico para 4 cidades.
QAOA - Hardware Real - Custo: 109

3

‘s

-

Fonte:. Elaborado pelo autor.



Universidade Presbiteriana Mackenzie

Figura 25. Rota obtida pelo VQE em simulador para 4 cidades.
Rota encontrada pelo VQE - Custo: 87

N

1 3

e N
N 7

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Figura 26. Rota obtida pelo VQE em hardware quantico para 4 cidades.
VQE - Hardware Real - Custo: 87

PN

3 2k

e N
S e
Ny

Fonte:. Elaborado pelo autor.

Os resultados obtidos mostram que o algoritmo QAOA apresentou uma solu¢do nao

6tima quando executado em hardware real em um problema com 4 cidades.

3. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo apresenta um estudo sobre a aplicacdo de computacdo quéantica ao
Problema do Caixeiro viajante com énfase em formulagbes QUBO, QAOA e VQE. A andlise
de resultados mostra que enquanto o QAOA teve alteragcéo no hardware real o VQE néo, além

do VQE obter resultados com menor tempo de processamento.
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Mesmo estando na era NISQ da computacdo quéntica, os algoritmos hibridos e as
formulacdes QUBO constituem caminhos relevantes para investigar o comportamento de
técnicas quéanticas em problemas de otimizacdo combinatéria. Como préximos passos,
pretende-se expandir a andlise para uma maior variedade de algoritmos, outros valores de
gquantidades de cidades uma variedade maior de TSP base para que os resultados qualitativos

sejam mais abrangentes.
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