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1. INTRODUCAO

Em sistemas de hardware, a etapa de definicdo de configuracdo dos blocos
l6gicos contidos dentro dos componentes programaveis e a escolha de quais
portas légicas serdo utilizadas na construcdo do /ayout € denominada de
“Mapeamento Tecnoldgico™. Esta etapa € uma das mais criticas e com maior
impacto no desempenho final de um sistema de Hardware, pois define como o
circuito sera construido e, consequentemente, qual sera o desempenho e o
consumo de energia do mesmo (MARQUES et al., 2009).

Devido a grande importancia desta etapa na construgdo de hardware, existe
hoje muita demanda por métodos de otimizigdo alternativos aos ja existentes para
uma melhor alocacdo de circuitos, aumento de desempenho ou redugado de
consumo de energia.

O objetivo deste trabalho é avaliar técnicas conhecidas de Inteligéncia
Artificial que possuem resultados favoraveis em outros problemas de otimizacao
onde a solugao 6tima nao € conhecida ou ndo é encontrada em tempo habil, e
analisar se estas podem ser adaptadas para a resolucdo do problema de
mapeamento tecnoldgico.

No decorrer do trabalho, serdo apresentadas as técnicas estudadas e
avaliadas. A sequir, sera apresentado um problema similar ao mapeamento
tecnologico (problema do caixeiro viajante), onde foram aplicadas as técnicas e
realizados testes e analises. Por fim, sera mostrada a conclusdo do experimento
realizado.

2. METODOLOGIA

Foram escolhidas diferentes técnicas de Inteligéncia Artificial para tentar
mapear qual técnica pode melhor se adaptar ao problema apresentado. Estas
técnicas serdo detalhadas a seguir: ]

« Subida de Encosta (“Hill-Climbing™”): E uma técnica simples de
otimizacao local, que se resume basicamente a gerar uma solucao aleatéria inicial
para um problema e, a partir desta, buscar solugbes vizinhas com resultados
melhores que os atuais. Se a solugdo vizinha é superior, esta vira a solugao
principal. Este processo é repetido até uma condicdo de parada, estabelecida
pelo usuario.

Esta técnica, apesar de eficiente para otimizagdes rapidas, € ineficiente para
otimizacdes globais de um problema, visto que ela tende a rapidamente gerar
uma solugéo 6tima local e ndo conseguir avangar apés isso. Os pontos “1” e “2”
da Figura 1 ilustram o problema descrito, onde o algoritmo encontra uma solug¢ao
favoravel, porém nao 6tima.
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- Témpera Simulada (“Simulated Annealling”): E uma otimizacdo da
técnica de Subida de Encosta, criada com base no processo de resfriamento
controlado de metais.

Um resfriamento rapido em um metal gera imperfeicdes. Para reduzir a
quantidade de defeitos € realizado um resfriamento lento e controlado. Nessa
analogia, a cada etapa da técnica, o algoritmo tenta trocar a solugao atual por
uma solugédo vizinha. A nova solugdo poderd ser aceita com base em uma
probabilidade calculada com base nos valores da solucdo € de um parametro
“temperatura”, que diminui constantemente durante a execucao do algoritmo.

Quando a temperatura esta alta, o algoritmo permite trocas mais frequente
nas solugoes, expandindo o espaco de busca e evitando solugdes 6timas globais.
Com a reducao da temperatura, o algoritmo reduz a probabilidade de escolhas
inferiores a atual, caminhando em direcao a uma solucao étima global. Os pontos
“1” a “7” da Figura 1 demonstram o comportamento descrito acima.
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Figura 1: Comportamento das técnicas Subida de Encosta (1 - 2) e Témpera Simulada (1 - 7)

« Algoritmos Genéticos: Técnica de otimizagdo inspirada no principio
Darwiniano de selegcédo natural e reprodugdo genética (GOLDBERG, 1989). De
acordo com a teoria de Darwin, o principio da evolu¢do favorece individuos
melhores adaptados ao ambiente, proporcionando a estes maior possibilidade de
longevidade e reprodugao. Assim, individuos mais bem adaptados tém maior
possibilidade de perpetuagédo do seu cddigo genético nas préximas geragoes.

Em algoritmos genéticos, um cromossomo € uma das estruturas de dados
que representa uma das possiveis solugdes do espaco de busca do problema, os
cromossomos sao entdo submetidos a um processo que inclui avaliagao, selecao,
recombinacao (crossover) e mutacao (AGUIAR, 1998). A Figura 3 ilustra a linha
de execucgao de um algoritmo genético.

A técnica de algoritmos genéticos se baseia na utilizacdo de uma populacao
de individuos, cada um com seu proprio cromossomo, onde sao aplicadas
técnicas evolutivas para criar geracdes mais desenvolvidas que a anterior.
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Figura 3: Funcionamento da técnica de Algoritmos Genéticos
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« Ant Colony System: A técnica do Ant Colony System (DORIGO et al.,
1997) foi criada com base no comportamento real de formigas. A técnica de
optimizacao utiliza o principio das mesmas de mapear um melhor caminho entre
uma fonte de comida e a coldnia.

Inicialmente, formigas caminham aleatoriamente até encontrarem uma fonte
de alimento. Apo6s este processo, as formigas tracam um caminho de volta a
coldnia, liberando feroménios no caminho onde passa. Este processo é repetido
por varias formigas. Quando uma formiga encontra bifurcacées em sua rota, esta
decide para onde ir com base na quantidade de ferdbmonios de cada rota. Com o
passar do tempo, o feromdnio dos caminhos menos escolhidos comecam a
evaporar mantendo apenas o caminho com o maior acumulo de feroménio, que
tende a resultar em um caminho mais direto entre a fonte e o destino. A Figura 4
exemplifica este funcionamento.
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Figura 4: Comportamento Natural das Formigas utilizando feroménios
3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para uma boa analise das técnicas, foi escolhido um problema onde todas
as técnicas fossem aplicaveis. O problema escolhido foi o Problema do Caixeiro
Viajante (LAWLER et al., 1985), onde o objetivo € encontrar a melhor rota entre
um numero arbitrario de cidades e retornar a cidade inicial.

Para realizar os testes, foi escolhido como métrica o numero de execugdes
de cada algoritmo, fixando-se em 150000 execug¢des. Cada técnica foi executada
30 vezes, com estado inicial aleatorio, para calculos de média. Foram também
escolhidos 4 casos de teste com numeros variados de cidades, para um melhor
mapeamento das técnicas. Foi calculada a média de cada técnica para cada caso
de teste e foi feito uma comparacao dos valores entre si e com os resultados
6timos de cada caso de teste. Estes valores podem ser visualizados na Figura 5.

Para os testes realizados, foi realizado o teste t de Student para determinar
se existe relevancia estatistica entre as amostras. Como se pode observar com o
acréscimo de cidades no problema, os custos da melhor solugdo encontrada
tendem a distanciar-se do valor 6timo, principalmente na técnica de Algoritmos
Genéticos, onde os resultados foram significativamente maiores que o esperado.
Nota-se também que, para problemas de grande escala, as técnicas de subida de
encosta e témpera simulada tendem a se equiparar, nao possuindo relevancia
estatistica.




Pode-se observar também que, com a métrica utilizada, o Ant Colony
System foi a técnica que mais se aproximou do resultado 6timo, obtendo médias
melhores do que as demais nos experimentos realizados (com médias
estatisticamente diferentes, com 95% de confianga). Estes resultados mostram
que a técnica em questao € uma forte candidata a ser aplicada no problema.
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Figura 5: Custo x Nimero de Cidades dos casos de teste estudados
4. CONCLUSOES

Neste trabalho foi avaliada a aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Atrtificial
ao problema do caixeiro viajante, com o intuito de escolher a técnica que melhor
se adaptara ao problema do mapeamento tecnolégico.

Em trabalhos futuros sera feita a adaptacédo dessa técnica para a aplicagao
no problema, como também a utilizacdo de outras métricas de avaliacdo, como
por exemplo tempo de execucdo dos algoritmos.
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