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RESUMO

ARAUJO, Marcos Paulo Mello. Sintese evoluciondria de circuitos seqiienciais inspirada
nos principios da computag¢ao quantica. 2008. 140f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia
Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2008.

Esta dissertacao investiga a aplicagdo dos algoritmos evolucionérios inspirados na com-
putacao quantica na sintese de circuitos seqiienciais. Os sistemas digitais seqiienciais represen-
tam uma classe de circuitos que é capaz de executar operagoes em uma determinada seqiiéncia.
Nos circuitos seqiienciais, os valores dos sinais de saida dependem nao sé dos valores dos sinais
de entrada como também do estado atual do sistema. Os requisitos cada vez mais exigentes
quanto a funcionalidade e ao desempenho dos sistemas digitais exigem projetos cada vez mais
eficientes. O projeto destes circuitos, quando executado de forma manual, se tornou demorado
e, com isso, a importancia das ferramentas para a sintese automaética de circuitos cresceu rapi-
damente. Estas ferramentas conhecidas como ECAD (FElectronic Computer-Aided Design) sao
programas de computador normalmente baseados em heuristicas. Recentemente, os algoritmos
evolucionarios também comecaram a ser utilizados como base para as ferramentas ECAD. Es-
tas aplicagoes sao referenciadas na literatura como eletronica evolucionéria. Os algoritmos mais
comumente utilizados na eletronica evolucionaria sao os algoritmos genéticos e a programacao
genética. Este trabalho apresenta um estudo da aplicacao dos algoritmos evolucionarios ins-
pirados na computacao quantica como uma ferramenta para a sintese automatica de circuitos
seqiienciais. Esta classe de algoritmos utiliza os principios da computacao quantica para me-
lhorar o desempenho dos algoritmos evolucionéarios. Tradicionalmente, o projeto dos circuitos
seqiienciais ¢ dividido em cinco etapas principais: (i) Especifica¢do da méaquina de estados;
(7i) Redugao de estados; (iii) Atribuicao de estados; (iv) Sintese da ligica de controle e (v)
Implementacao da maquina de estados. O Algoritmo Evolucionario Inspirado na Computacao
Quantica (AEICQ) proposto neste trabalho é utilizado na etapa de atribuigdo de estados. A
escolha de uma atribuicao de estados étima é tratada na literatura como um problema ainda
sem solucdo. A atribuigdo de estados escolhida para uma determinada maquina de estados
tem um impacto direto na complexidade da sua légica de controle. Os resultados mostram que
as atribuicoes de estados obtidas pelo AEICQ de fato conduzem a implementacao de circuitos
de menor complexidade quando comparados com os circuitos gerados a partir de atribuicoes
obtidas por outros métodos. O AEICQ é utilizado também na etapa de sintese da logica de
controle das maquinas de estados. Os circuitos evoluidos pelo AEICQ sao otimizados segundo
a area ocupada e o atraso de propagacao. Estes circuitos sdo compativeis com os circuitos
obtidos por outros métodos e em alguns casos até mesmo superior em termos de area e de
desempenho, sugerindo que existe um potencial de aplicagdo desta classe de algoritmos no
projeto de circuitos eletronicos.

Palavras-chave: computacao quéantica, computacao evolucionaria, sistemas digitais, sistemas
seqiienciais, maquina de estados, atribuicao de estados, eletronica evoluciondria.



ABSTRACT

This thesis investigates the application of quantum inspired evolutionary algorithms in
the synthesis of sequential circuits. Sequential digital systems represent a class of circuit that
is able to execute operations in a particular sequence. In sequential circuits, the values of
output signals not only depend on the values of input signals but also on the current state of
the system. The increasingly high requirements regarding the functionality and performance of
digital systems demand more efficient designs. The design of these circuits, when implemented
manually, became slow and thus the importance of tools for automatic synthesis of circuits
grew rapidly. These tools known as ECAD (Electronic Computer-Aided Design) are compu-
ter programs usually based on heuristics. Recently, evolutionary algorithms also began to be
used as a basis in ECAD tools developing. These applications are referenced in literature as
evolutionary electronics. The algorithms most commonly used in evolutionary electronics are
genetic algorithms and genetic programming. This work presents a study of the application
of quantum inspired evolutionary algorithms as a tool for automatic synthesis of sequential
circuits. This class of algorithms uses the principles of quantum computing to improve the
performance of evolutionary algorithms. Traditionally, the design of sequential circuits is di-
vided into five main steps: (i) State machine specification; (i7) Reduction of states; (iii) State
assignment; (iv) Control logic synthesis and (v) Implementation of the state machine. The
proposed algorithm AEICQ is used in the state assignment design step. The choice of an
optimal state assignment is treated in the literature as an issue still unresolved. The state
assignment chosen for a particular state machine has a direct impact on the complexity of its
control logic. The results show that the state assignment obtained by AEICQ in fact leads
to the implementation of circuits of less complexity when compared with the ones generated
from assignments obtained by other methods. The AEICQ is also used in the control logic
synthesis of the state machine. The circuits evolved by AEICQ are optimized according to
the area occupied and the propagation delay. These circuits are compatible with the circuits
obtained by other methods and in some cases even higher in terms of area and performance,
suggesting that there is a potential for application of this class of algorithms in the design of
electronic circuits.

Keywords: quantum computation, evolutionary computing, digital systems, sequential sys-
tems, state machine, state assignment, evolutionary electronics.
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INTRODUCAO

PROJETO de circuitos eletronicos ganhou um novo horizonte nos ultimos anos com o

surgimento de uma nova area de pesquisa denominada eletrénica evoluciondria (ZEBU-
LUM; PACHECO; VELLASCO, 2002). Esta area estuda a aplica¢ao da computagao evoluciondria
no dominio da eletronica. A computacao evolucionaria é uma area de pesquisa que se inspira
na natureza para a resolugao de problemas de otimizacao e busca em diversas areas do conhe-
cimento através do desenvolvimento de novos modelos computacionais. Em geral, as técnicas
agrupadas sob o termo computagao evolucionaria compartilham um conceito basico comum de
simulacao da evolucao da estrutura de possiveis solugoes através de transformagoes inspiradas
nos processos naturais de selecao, mutagao e reproducao.

Antes do surgimento da eletronica evolucionaria, o projeto de circuitos eletronicos po-
dia ser desenvolvido basicamente de duas maneiras: a primeira ¢ a forma manual executada
diretamente pelo projetista e a segunda é realizada com o auxilio das ferramentas do tipo
ECAD (Electronic Computer-Aided Design). As ferramentas ECAD s@o programas de compu-
tador que utilizam heuristicas ou mesmo metaheuristicas para tratar de forma automatizada
as etapas que envolvem o projeto dos circuitos eletronicos. Estas ferramentas se tornaram
importantes nos tltimos anos devido as exigéncias cada vez maiores quanto a funcionalidade
e ao desempenho dos circuitos eletronicos. As exigéncias atualmente impostas ao projeto de
circuitos colocam o auxilio das ferramentas ECAD praticamente como indispensavel.

O principal desafio das pesquisas envolvendo a eletronica evolucionaria é a evolugao de
circuitos para aplicagoes industriais e também obter métodos para melhorar o desempenho dos
proprios algoritmos evolucionarios aplicados na sintese de circuitos eletronicos. Os algoritmos
evolucionarios normalmente utilizados em aplicacoes envolvendo a eletronica evolucionaria sao
os algoritmos genéticos (ALI, 2003) e a programacao genética (NEDJAH; MOURELLE, 2005a),
0s quais encontram-se agrupados sob o termo computacdo evoluciondria. A ideia principal
desta area do conhecimento é que cada circuito eletronico possivel pode ser representado como
um individuo ou cromossomo de um processo evolucionario, que engloba operagoes genéticas

sobre os circuitos. Esta drea do conhecimento é muito vasta e, por isso, é possivel encontrar
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na literatura trabalhos com foco em diferentes problemas, tais como a otimizacao e sintese de
circuitos digitais combinacionais e seqiienciais (MILLER; THOMSON, 1995) (ARAUJO; NEDJAH;
MOURELLE, 2008b), sintese de circuitos analégicos (KOZA; KEANE; STREETER, 2005), sintese
de amplificadores operacionais (KRUISKAMP; LEENAERTS, 1995), otimizagao do tamanho de
transistores (ROGENMOSER; KAESLIN; BLICKLE, 1996), entre outros.

Dentre as vantagens da eletronica evolucionéria, pode-se destacar a capacidade de evo-
luir circuitos que dificilmente seriam obtidos em projetos desenvolvidos por seres humanos,
mesmo quando aplicada por usuarios que possuem apenas um conhecimento basico sobre o
dominio do projeto. Em contrapartida, a propriedade da escalabilidade é descrita na lite-
ratura como um dos maiores desafios para a eletronica evolucionaria (YAO; HIGUCHI, 1999).
Quanto mais complexo é um circuito, maior deve ser o tamanho do individuo que o codifica
e quanto maior o individuo, maior fica o espaco de busca do algoritmo. Por conseqiiéncia,
quanto maior o espago de busca, maior deve ser o tamanho da populacao utilizada para que
uma area significativa do espacgo de busca possa ser explorada.

Um caminho para aliviar o problema de escalabilidade pode ser a computacao quantica.
A computacao quantica é uma drea de pesquisa relativamente nova que explora as possibilidades
de se aplicar as propriedades da mecanica quantica na computacao. Os circuitos eletronicos que
implementam os bits de informagao nos computadores atuais sao objetos classicos e, portanto,
seguem as leis da fisica cldssica. Como conseqiiéncia, cada bit em um computador classico sé
pode estar em um dos estados possiveis, 0 ou 1, que sdo, por sua vez, mutuamente exclusivos.
Acontece que no mundo dos atomos, a mecanica quantica nos ensina que os bits, que no caso
quantico sao chamados de bits quanticos ou d-bits, podem simultaneamente estar nos estados
0 e 1. Esta propriedade é chamada de superposicao de estados quanticos.

Para entender o seu alcance, pode-se considerar a seguinte analogia: supondo que uma
pessoa jogue uma moeda para o alto, sabemos que ao cair no chao, o resultado serd ou “cara” ou
“coroa”, com probabilidade igual a 50% para cada lado. Se a moeda fosse um objeto quantico,
o resultado poderia ser “cara”, “coroa’, ou qualquer superposicao dos dois, como se a moeda
pudesse cair com as duas faces para cima ao mesmo tempo. Atribuindo o estado l6gico 0 para
“cara” e 1 para “coroa”, pode-se entao, com uma moeda quantica, superpor os estados logicos
que classicamente sao exclusivos. Contudo, os estados quanticos superpostos nao podem ser
observados diretamente. Por exemplo, se uma moeda fosse colocada em uma superposicao de
“cara” e “coroa” e fosse feita uma tentativa de olhar para ela, nao seria vista a superposicao,

mas apenas uma das possibilidades cldssicas, ou seja, “cara” ou “coroa”. Em resumo, o ato



Introducgao 3

de tentar observar estados superpostos tem como conseqiiéncia a destruicao da superposi¢ao
(OLIVEIRA et al., 2003).

A propriedade de superposicao de estados ja foi demonstrada muitas vezes em laborato-
rios de fisica em véarias partes do mundo e, hoje em dia, é uma verdade incontestével (OLIVEIRA
et al., 2003). Para a computagao, esta propriedade representa um ganho inimaginédvel em termos
de velocidade de processamento, pois todas as seqiiéncias de bits possiveis em um computador
poderiam ser manipuladas simultaneamente. Uma demonstracao espetacular deste ganho de
velocidade foi feita em 1994 por um cientista americano chamado Peter Shor. Ele desenvolveu
um algoritmo quantico para fatorar niimeros grandes, um problema dificil para computadores
classicos (SHOR, 1994). Peter Shor mostrou que através do uso da computagao quantica seria
possivel a fatoragdo de um numero grande em um tempo polinomial. A dificuldade na fatora-
¢ao de numeros grandes é a base da seguranca da informacao criptografada que trafega todos
os dias pela Internet levando dados secretos. O algoritmo de Shor mostra que no dia em que
um computador quantico estiver disponivel, nenhuma mensagem criptografada pelos sistemas
existentes sera secreta. Este dia parece nao estar muito longe, pois ja foram implementados
sistemas quanticos capazes de processar alguns bits quanticos e acredita-se que até o ano de
2020 serd possivel a fabricacao de computadores quanticos praticos (BALL, 2006).

Enquanto os computadores quéanticos nao se encontram disponiveis, pode-se fazer uso
dos principios da computacao quantica para tentar melhorar o desempenho dos algoritmos
evoluciondrios. Em (NARAYANAN; MOORE, 1996), foi proposta pela primeira vez a utilizagao
dos principios da computagao quantica em conjunto com a teoria que envolve a computacgao
evolucionaria, dando origem a uma nova classe de algoritmos chamados de algoritmos evolu-
citondrios inspirados na computacdo quantica. Nesta classe de algoritmos, a representagao dos
individuos, que codificam as possiveis solugoes de um determinado problema, é feita de forma
probabilistica usando o conceitos de d-bits e formando individuos quanticos ((-individuo) que
sao compostos de uma série de d-bits. Este tipo de representacao em conjunto com os ope-
radores de atualizagao proporcionam aos algoritmos evolucionérios inspirados na computacao
quantica uma grande capacidade de busca e rapida convergéncia, devido ao uso de populagoes
de tamanhos reduzidos (ZHANG et al., 2006).

Neste trabalho, foi desenvolvido um Algoritmo Evolucionario Inspirado na Computacao
Quantica (AEICQ) cuja estrutura bdsica é similar a apresentada por outros algoritmos evolu-
ciondrios inspirados na computacao quantica que encontram-se disponiveis na literatura, como

por exemplo, (HAN; KIM, 2002), (ZHANG et al., 2003), (PLATEL; SCHLIEBS; KASABOV, 2007). O
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AEICQ foi aplicado no projeto evoluciondrio de circuitos seqiienciais sincronos.

Um circuito seqiiencial é um sistema digital no qual a saida é determinada tanto pela
entrada atual quanto pelo resultado de um evento anterior (UYEMURA, 2002). Em geral, um
circuito seqiiencial é composto de uma via de dados e de um controlador. A via de dados
é formada no minimo por um barramento e registradores. O controlador é uma maquina
de estados finitos composta de um circuito 1égico combinacional, o qual é responsavel pelo
comportamento do circuito seqliencial. Nos circuitos seqiienciais sincronos, as transicoes de
um estado da maquina para outro ocorre em instantes discretos no tempo que sao definidos
pelos momentos de transicao de um sinal astavel, chamado de sinal de reldgio.

Os circuitos seqiienciais sao responsaveis por grande parte do potencial associado as
técnicas digitais. Como as maquinas de estados podem ser projetadas para reagir a qualquer
entrada, fornecendo a resposta apropriada, estas podem ser implementadas em situacoes de
isolamento (stand-alone), nas quais nao necessitam da ajuda de operadores humanos. As
méquinas de estado sdo, realmente, a base da automagao moderna (UYEMURA, 2002). A lista
de aplicagoes de circuitos 16gicos seqiienciais é limitada apenas pela imaginacao do projetista.
Devido a complexidade, normalmente o projeto dos sistemas seqiienciais é dividido em cinco
etapas principais: (i) Especificagdo da méquina de estados; (i) Redugao de estados; (iii)
Atribuicao de estados; (iv) Sintese da légica de controle e (v) Implementagao da maquina de
estados.

Na etapa de especificagdo, é definido o comportamento requerido para a maquina de
estados através de diagramas e tabelas de transicao de estados. Na etapa de reducao de
estados sao identificados os estados que produzem o mesmo sinal de saida e apresentam o
mesmo comportamento de préximo estado. Estes estados sao ditos equivalentes e, portanto,
sao substituidos por um tnico estado. Estas duas etapas, assim como a etapa de implementacgao
da maquina, na qual o circuito projetado é montado através da interconexao dos componentes
fisicos, nao sao o foco desta dissertacao.

Na etapa da atribuicao de estados, cada um dos estados, que normalmente sao re-
presentados de forma simbdlica nos primeiros estagios do projeto, recebe um cédigo bindrio.
A atribuicdo de estados escolhida para uma determinada mdquina de estados pode afetar a
complexidade da sua logica de controle (ERCEGOVAC; LANG; MORENO, 1999). Portanto, uma
boa atribuicao de estados pode reduzir a quantidade de ldgica combinacional requerida para
a implementacao da operacao seqiiencial do sistema. O problema de atribuicao de estados

¢ NP-dificil (PAPADIMITRIOU, 1994) e ja vem sendo estudado desde o inicio da década de
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60 (ARMSTRONG, 1962) e desde entao vérios trabalhos sobre o assunto foram desenvolvidos
e publicados, como por exemplo (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995), (ALI, 2003) e (ARAUJO;
NEDJAH; MOURELLE, 2008a). Uma méquina de estados com apenas nove estados possui apro-
ximadamente 4 bilhoes de diferentes possiveis atribuicoes. Portanto, é praticamente impossivel
testar todas as atribuicoes com o objetivo de determinar qual delas proporcionaria o circuito
l6gico mais simples. Por isso, ao longo dos anos foram desenvolvidas algumas técnicas para
a busca de atribuicoes de estados otimizadas. As mais importantes sao a one-hot (ERCEGO-
VAC; LANG; MORENO, 1999) e as técnicas baseadas em heuristicas, como por exemplo, KISS™
(MICHELI; BRAYTON; SANGIOVANNI-VINCENTELLI, 1984) ¢ NOVA™ (VILLA; SANGIOVANNI-
VINCENTELLI, 1990). Recentemente, os algoritmos evolucionarios também passaram a ser
utilizados na resolu¢ao do problema de atribuigao de estados, como por exemplo, em (ALI,
2003) e (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995).

Na primeira parte desta dissertacao, propoe-se a aplicagdo do AEICQ na solucao do
problema da atribuigao de estados. O AEICQ utiliza as heuristicas de (ARMSTRONG, 1962) e
(HUMPHREY, 1958) para avaliacao das atribui¢oes de estados geradas durante o processo evo-
luciondrio. Os resultados obtidos pelo AEICQ sdo comparados com os obtidos pelos algoritmos
genéticos (NEDJAH; MOURELLE, 2005a), (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995) e (ALI, 2003) e pelo
método nao evoluciondrio NOVA™ (VILLA; SANGIOVANNI-VINCENTELLI, 1990).

Na segunda parte desta pesquisa, o AEICQ foi aplicado na sintese evolucionaria da
l6gica de controle das maquinas de estados finitos. Apds a etapa de atribuicao de estados estar
concluida, a tabela de transicao de estados da méaquina é utilizada como um dado de entrada
para o AEICQ. Nesta aplicacao, os circuitos sao codificados pelo AEICQ na forma de uma
matriz de células, onde cada célula codifica uma porta logica e os seus respectivos sinais de
entrada.

Segundo o tipo de plataforma evolucionaria, as aplicagoes da eletronica evolucionaria
podem ser classificadas em extrinsecas ou intrinsecas. Nas aplicagoes intrinsecas, cada uma das
solucoes geradas pelo algoritmo é implementada em circuitos semi-personalizados que podem
ser reconfigurados. Ja nas aplicagbes extrinsecas, os circuitos evoluidos sao simulados e avali-
ados através de programas de computador. O AEICQ utiliza a evolugao extrinseca e em nivel
de portas légicas, ou seja, a unidade bésica do circuito digital que é manipulada pelo algoritmo
evolucionario é uma porta logica. Cada circuito evoluido pelo AEICQ é avaliado segundo os
seguintes critérios: (1) Deve ser totalmente funcional, ou seja, garantir o comportamento da

entrada/saida; (ii) Deve ser otimizado segundo drea ocupada e o atraso de propagagao. Os
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circuitos evoluidos pelo AEICQ sdo comparados com os circuitos obtidos em outros trabalhos
que utilizam a programacao genética (NEDJAH; MOURELLE, 2005a), algoritmos genéticos (ALI,
2003) e pelo método nao evolucionario ABC (ABC, 2005).

Os resultados desta dissertacao contribuem para a area da engenharia eletronica através
da apresentacao de uma nova ferramenta para tratar o problema de atribuicao de estados nas
maquinas de estados finitos e para a sinese da légica de controle destas maquinas. Os resulta-
dos obtidos sao competitivos em termos de area e desempenho e, em alguns casos, superiores
aos de técnicas usuais de projeto, dos algoritmos genéticos e da programagao genética. Na area
da computacio evoluciondria foram concebidas algumas alteragdes com relacao aos algoritmos
evolucionarios inspirados na computacao quéantica que encontram-se disponiveis na literatura.
O AEICQ utiliza uma limitacao nas amplitudes de probabilidade dos d-bits, além de implemen-
tar a operacao de migracao global de uma maneira diferente da que é proposta no algoritmo
apresentado em (HAN; KIM, 2002). O objetivo destas alteragoes é aprimorar o desempenho do
AEICQ em problemas envolvendo a eletronica evolucionédria, ajudando o algoritmo a escapar
de solucoes locais. Porém, estas alteragbes possuem carater genérico, podendo ser utilizadas
em outras aplicacoes.

Esta dissertacao possui mais seis capitulos e dois apéndices, cujos conteidos sao descri-
tos a seguir.

O Capitulo 1 apresenta uma breve discussao das dificuldades e os desafios que envolvem
o projeto de circuitos digitais, em especial dos sistemas seqiienciais. Os sistemas seqiienciais
sao formalmente definidos e, em seguida, sao descritas as etapas que envolvem o projeto des-
tes sistemas. Sao discutidos também os motivos que levaram ao surgimento de uma nova
area de pesquisa que estuda a utilizacao de ferramentas automaticas no projeto dos circuitos
eletronicos.

O Capitulo 2 descreve as principais caracteristicas dos algoritmos evolucionarios que sao
agrupados sob a computagao evoluciondria. Os principais componentes dos algoritmos evolu-
ciondrios, isto é, representacdo, avaliacao e operadores genéticos, sao descritos em detalhes.
Algumas vantagens da computagao evolucionaria frente aos algoritmos de busca tradicional e
as técnicas de otimizacao sao demonstradas. Em seguida, é apresentada uma breve descricao
dos algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975), estratégias evolucionarias (RECHENBERG, 1973)
(SCHWEFEL, 1977), programacao evolucionéria (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966) e programagao
genética (KOZA, 1992).

O Capitulo 3 apresenta uma introducao aos principios da computacao quantica e des-
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creve uma nova classe de algoritmos que surgiu recentemente, chamada de algoritmos evolu-
ciondrios inspirados na computacdo quantica. As principais caracteristicas relativas a repre-
sentacao das solucoes e aos operadores de atualizagdo por estes algoritmos sao discutidas. Os
principais algoritmos encontrados na literatura e algumas aplicacoes relevantes também sao
descritos.

O Capitulo 4 detalha o impacto da etapa de atribuicao de estados na complexidade da
l6gica de controle das maquinas de estados finitos. Também sao descritas algumas das técnicas
aplicadas no problema de atribuicao de estados. Neste capitulo se propde a aplicagdo dos
Algoritmo Evolucionério Inspirado na Computagao Quantica (AEICQ) na solugao do problema
de atribuicao de estados de maquinas de estados finitos.

O Capitulo 5 introduz a area da eletronica evolucionéria e apresenta a classificacao
da mesma. Aqui sdo descritas as principais caracteristicas dos projetos de circuitos que sao
desenvolvidos utilizando as técnicas evolucionarias. Alguns trabalhos relevantes divulgados
nesta drea até o presente momento sdo comentados. O AEICQ é aplicado como uma ferramenta
automatica para a sintese da logica de controle das maquinas de estados finitos.

O Capitulo 6 apresenta uma sintese do trabalho desenvolvido e dos resultados obtidos,
quando algumas conclusoes s@o, entao, tecidas. Além disso, uma discussao sobre a continuidade
do trabalho de pesquisa também é elaborada, apontando para algumas diregoes pertinentes.

Essa dissertacdao possui dois apéndices. O Apéndice A apresenta as tabelas de transi-
¢ao de estados das maquinas de estados finitos utilizadas nos experimentos apresentados no
Capitulo 4 e no Capitulo 5. Estas maquinas de estados finitos sdo utilizadas como referéncia
ou benchmarks para o desenvolvimento de sistemas seqiienciais e encontram-se disponiveis em
(ACM/SIGDA, 1989). No Apéndice B, sao apresentadas as equagoes evoluidas para a excita¢ao
dos flip-flops que formam o registrador de estado da méquina, assim como as equagoes de

controle dos sinais da saida priméaria da mesma.



Capitulo 1
PROJETO DE SISTEMAS DIGITAIS

S requisitos de funcionalidade e desempenho que estao sendo impostos ultimamente

aos sistemas digitais estao exigindo projetos de circuitos cada vez mais eficientes. Os
projetistas ou as ferramentas ECAD (FElectronic Computer-Aided Design) devem ser capazes
de gerar projetos de circuitos que englobem cada vez mais funcionalidades em &reas ainda
menores. Além disso, estes circuitos necessariamente devem apresentar desempenho superior.
Neste capitulo serd apresentada uma introducao do processo que envolve o projeto dos sistemas
seqiienciais sincronos com o objetivo de permitir o entendimento do trabalho apresentado nesta

dissertacao.

1.1 Introducao

O projeto de circuitos digitais eficientes, realizado de forma manual, se tornou uma tarefa
demorada devido ao aumento das exigéncias quanto a funcionalidade e ao desempenho dos
circuitos digitais. Por isso, a importancia das ferramentas de sintese automatica de circui-
tos digitais vem crescendo rapidamente nos ultimos anos (KHAN, 2005). Com o uso destas
ferramentas, os projetistas podem trabalhar em niveis mais altos de abstragao, deixando a
ferramenta executar a tarefa de transicao para os niveis mais baixos de abstracao, assim como
as tarefas de otimizacao.

O conceito de sintese de légica de circuitos pode ser definido como um processo de
transformacao de uma descrigao da funcionalidade requerida em um circuito. Tradicionalmente,
este processo é dividido em sintese de circuitos combinacionais e seqiienciais.

Em geral, os processos automatizados envolvendo o projeto de circuitos légicos buscam
solucoes otimizadas com relagdo a um ou mais requisitos do circuito. Os requisitos mais comuns
nestes processos sao: a drea ocupada pelo circuito, o atraso de propagagao imposto e o consumo

de energia necessério para seu bom funcionamento.
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A minimizacdo de drea e as restricées de atraso tém um efeito imediato no projeto de
circuitos integrados. O projeto deve se limitar aos recursos disponiveis no circuito integrado. A
minimizagao de drea tem um impacto economico importantissimo no custo de implementacao,
pois este diminui exponencialmente em fungao do tamanho do circuito integrado (ALI, 2003).
Um outro parametro que tem aumentado de importancia ultimamente, especialmente para
tecnologias moveis tais como computadores portateis e telefones celulares, é a minimizacao da
energia consumida pelo circuito.

O projeto de circuitos otimizados que atendam simultaneamente as restrigoes de érea,
atraso e consumo de energia é um problema de dificil solucdo devido ao grande nimero de
solucoes potenciais mesmo para um pequeno conjunto de equagoes logicas. Neste caso, as
ferramentas automatizadas utilizadas no projeto de circuitos desempenham um papel funda-
mental. As ferramentas do tipo ECAD (FElectronic Computer-Aided Design) sao programas de

computador utilizados para o projeto automatizado de sistemas eletronicos.

1.2 Sistemas Seqiienciais

Os sistemas digitais dividem-se em duas classes: sistemas combinacionais e sistemas seqiienci-
ais. Para ser classificado como combinacional, um sistema deve atender as seguintes restrigoes

(RHYNE, 1973):

1. Os valores 0/1 dos sinais de saida devem depender apenas dos valores atuais 0/1 dos

sinais de entrada.

2. Nao deve existir realimentacao dos sinais de saida para os sinais de entrada.

Estas duas restricoes fazem do projeto e andlise de sistemas combinacionais uma tarefa

direta. Cada sinal de saida pode ser expresso como uma fungao Booleana dos sinais de entrada:

si = ¢i(er,ea,...,e,),i=1,2,....m (1)

onde ey, o, ..., e, sao os sinais de entrada e 0s ¢;s sao as funcoes Booleanas que geram os sinais
de saida s;.

Em muitos sistemas logicos, as saidas ndo podem ser determinadas apenas conhecendo-
se os valores atuais das entradas. Para tal, a histéria passada dos sinais de entrada e saida
deve ser incluida na determinacao destes sinais de saida. Os sistemas seqiienciais sao fun-

damentalmente diferentes dos sistemas combinacionais, apesar destes poderem ser em parte
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combinacionais. O termo segiiencial é comumente usado para descrever esta distincdo. Os

sistemas seqiienciais possuem duas caracteristicas principais:

1. Existe pelo menos um caminho de realimentacao entre a saida e a entrada do sistema.

2. O sistema tem a capacidade de memorizar informagoes passadas, de tal forma que os
valores anteriores de entrada e de saida possam ser utilizados na determinacao dos sinais

de saida atuais e proximos.

A eliminagao das restrigdes combinacionais possibilita uma aplicagao maior dos sistemas
digitais. A utilizagdo de memdria e realimentagao permite que o tempo seja incluido como um
parametro na determinacao do comportamento do sistema. Assim, informagoes relacionadas
a eventos passados podem ser usadas para determinar os sinais atuais de saida, e informacgoes
de ambos, do passado e do presente, podem ser usadas para especificar atividades futuras.

Uma vantagem que pode ser observada através da comparagao entre sistemas seqiienci-
als e sistemas puramente combinacionais é a economia de hardware que é obtida através do uso
seqiiencial (repetitivo) do mesmo circuito légico. A desvantagem neste caso reside no fato do
sistema seqiiencial demandar um tempo maior que um sistema combinacional para execugao

de uma mesma tarefa (RHYNE, 1973).

1.2.1 Descrigao dos Sistemas Seqiienciais

Antes da abordagem de algumas questoes relacionadas ao projeto de sistemas seqiienciais, uma
descricao mais detalhada destes sistemas se faz necesséria. A Figura 1 mostra a arquitetura
genérica de um sistema seqiiencial.

Os sinais de entrada podem ser divididos em dois conjuntos: sinais da entrada primdria
(e1,€2,...,6e,) € sinais da entrada secunddria (x1,x2, ..., zr). Os valores dos sinais da entrada
primaria definem a entrada atual do sistema, que pode ser uma das 2™ diferentes combinacoes
possiveis. Os valores dos sinais da entrada secundaria refletem a histéria passada da operagao
do sistema seqiiencial. Estes sinais também sao conhecidos como sinais de estado atual e cujos
valores sao lidos da memoria do sistema seqiiencial.

A capacidade de memorizacao do sistema pode ser provida através da utilizacdo de
registradores de estado na forma de flip-flops ou latches (ERCEGOVAC; LANG; MORENO, 1999).
Os k valores dos sinais da entrada secundéria formam o estado atual do sistema. Portanto, o
sistema pode apresentar no méaximo 2* estados diferentes. Por este motivo, os sistemas seqiien-

ciais sdo comumente chamados de sistemas de estados finitos (ERCEGOVAC; LANG; MORENO,
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Légica de controle

€] ——{ 77T P 51
Entrada . iLégica dei . Saida
primdria . ' saidas ! . primdria
Cp —1 1 \————5m
Z1 1Logica de: Y
Tk estados mn
Entrada Saida
secunddria SRR secunddria
Estado i Dy Prézimo
atual LA estado
1 Digot
AL

Registrador de estados

Figura 1: Arquitetura genérica de um sistema seqiiencial

1999). O estado atual total do sistema é definido pelos dois conjuntos de entradas, sendo
possivel 2"+* estados atuais totais diferentes.

Os sinais de saida também podem ser divididos em dois conjuntos: sinais de saida
primdrias (S1, S, ..., Sm) € sinais da saida secunddria (yi,ya,...,yr). Os sinais da saida pri-
maria sao os sinais que sao enviados pelo sistema seqiiencial para o ambiente no qual este se
encontra inserido. Estes sinais podem, por exemplo, operar ou transmitir informacgoes para
outros sistemas, gerar sinais de indicacao e alarme, entre outros. Os sinais da saida secundéria
formam a entrada da memoria do sistema seqliencial. Estes sinais descrevem o novo valor
que sera armazenado na memoria assim que comecar o proximo ciclo de operacao do sistema.
Portanto, os sinais da saida secundéria sao descritos como o proximo estado do sistema seqiien-
cial. No momento em que os novos valores dos sinais y; sdo escritos na memoria, através da
substituicao do valor dos sinais x;, o sistema seqiiencial passa entao do estado atual para o
proximo estado. Os valores dos sinais da saida priméria e secundaria sao obtidos através de
operacoes combinacionais entre os valores dos sinais da entrada primaria e da entrada secunda-
ria. Portanto, conhecendo-se o estado atual do sistema definido por =1, xs, ...,z € os valores
dos sinais da entrada priméria (uma das 2" combinagbes possiveis), a parte combinacional do
sistema seqiiencial gera os sinais da saida primaria apropriados, e por meio da geracao dos
valores dos sinais da saida secundaria (y1,v2, - . ., yx), seleciona o préximo estado para o qual o

sistema mudarda. Para cada estado atual podem existir até 2" combinacoes de préximos estados
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e das saidas, correspondendo as 2™ combinagoes diferentes que os n sinais da entrada priméria
podem assumir.

A relagdo entre de um lado os sinais de estado atual e os da entrada primaéria, e do
outro lado os sinais de préximo estado e os da saida priméria, relacao esta que descreve o
comportamento de um sistema seqiiencial, pode ser representada de diversas maneiras. As
representagoes mais utilizadas sao: o diagrama de transicdo de estados e a tabela de transi¢do
de estados.

O diagrama de transicdo de estados representa um sistema seqiiencial diretamente na
forma de grafo com os seus nés representando os estados e os arcos representando as transigoes
entre os estados. Cada estado possivel é representado por um circulo com a sua designacao
dentro. As condigoes da entrada primaria que correspondem a cada transi¢ao sdo representadas
acima de cada arco, juntamente com os valores da saida primaria. Esta representacao é valida
para maquinas cuja saida primaria depende do estado atual e da entrada primaria. Neste caso,
a maquina de estados é dita Mealy. Caso a saida priméria possa ser determinada baseando-se
somente nos valores dos sinais do estado atual, a maquina de estado é dita Moore. Neste caso,

a saida é indicada junto com a designacao do estado, dentro do circulo. A Figura 2 mostra um

exemplo de maquina de Mealy representada através de seu diagrama de transicao de estados.

0/0 1/0 1/1

1/0

Figura 2: Exemplo de um diagrama de transicao de estados

A tabela de transicao de estados também é muito utilizada para a representacao de uma
maquina de estados. A Tabela 1 mostra o mesmo sistema da Figura 2 representado de forma
tabular. Cada linha da tabela corresponde a um arco no diagrama de transicao de estados. Por
convengao, as colunas mais a esquerda da tabela correspondem aos sinais da entrada primaria e

as colunas mais a direita correspondentes aos sinais da saida priméria. A coluna apds a entrada
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primaria é a coluna que representa o estado atual do sistema e a seguinte é a que descreve o

comportamento do préximo estado.

Tabela 1: Exemplo de uma tabela de transicao de estados

Entrada | Estado Atual | Proximo Estado | Saida
0 S0 S0 0
0 S1 So 0
0 S9 So 1
0 S3 S9 1
1 So S1 0
1 S1 S1 1
1 So S3 0
1 S3 S1 1

A tabela e o diagrama de transicdo de estados descrevem claramente o comportamento

de um sistema seqiiencial digital, por isso sao ferramentas essenciais na andlise e projeto destes

sistemas.

O sistema seqiiencial simples representado na Tabela 1 possui um sinal de entrada

priméria e outro de saida priméria. Como o sistema possui quatro estados (sg...s3), sdo

necessarios dois sinais de estado para a codificacdo dos mesmos. Quando combinados com

os dois valores possiveis de entrada, isto representa oito estados totais possiveis. Os valores

dos sinais de préximo estado e o sinal da saida priméria devem ser especificados para cada

estado total atual. Supondo que os estados do sistema sejam codificados como sq = 00, 51 =

10, s = 01, s3 = 11, entao a tabela de transicao de estados seria preenchida conforme indicado

na Tabela 2. Como existem apenas quatro estados, dois flip-flops, W e X sao suficientes para

o armazenamento do estado do sistema.

Tabela 2: Tabela de transic

a0 de estados considerando a codificagdo bindria

Estado Presente Total | Proximo Estado | Saida || Comportamento
1 %4 X w+ X+ O w X
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 1 0 I}
0 1 0 0 1 0 I} o
0 1 1 0 1 1 16} 1
1 0 0 1 0 0 @ 0
1 0 1 1 1 0 o 1
1 1 0 1 0 1 1 0
1 1 1 1 0 1 1 1]

A coluna comportamento na Tabela 2 resulta da comparacgao dos estados atuais e préxi-

mos estados dos flip-flops W e X. O comportamento de um flip-flop ao perceber uma transicao
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do sinal astavel de reldgio pode ser representado simbolicamente como uma das quatro seguin-

tes situacoes:

1. Se o flip-flop estd inicialmente no estado 0 (RESET) e continua neste estado apds ter
percebido a transicao do sinal de relégio, o seu comportamento é estitico e pode ser
representado pelo simbolo 0, indicando que o flip-flop estd em RESET tanto no estado

atual quanto no proximo estado.

2. Se o flip-flop estd no estado 0 e muda para o estado 1 (SET), o seu comportamento é

dinamico e pode ser representado pelo simbolo a.

3. Se o flip-flop estd no estado 1 e muda para o estado 0, o seu comportamento é também

dinamico e pode ser representado pelo simbolo 5.

4. Se o flip-flop estd inicialmente no estado 1 e continua neste estado apds ter percebido a
transicao do sinal de relégio, o seu comportamento é também estdtico e o simbolo 1 pode

ser usado.

O mapa de Karnaugh pode entao ser utilizado para a obtencao da equacao de controle
do sinal de saida da méaquina de estados. O mapa de Karnaugh é um método grafico para a
representacao de funcgoes Booleanas. Este método é similar a uma tabela verdade, onde um
mapa fornece o valor 0, 1 ou X de uma fung¢ao Booleana para todas as possiveis combinagoes dos
seus argumentos 16gicos. Os mapas de Karnaugh podem ser usados para representar func¢oes
com um numero qualquer de variaveis, porém sao mais usados para funcoes com seis ou menos
argumentos (RHYNE, 1973).

O mapa de Karnaugh para a funcao de saida, O, é mostrada na Figura 3, resultando

na seguinte equacao de controle:

O=W-I+1X. (2)

IIO 0(1]1)

Figura 3: Mapa de Karnaugh da funcao de saida
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Os mapas de transicao podem ser utilizados para se obter as equacoes de controle dos
flip-flops. Estes mapas estendem a técnica do mapa de Karnaugh para cobrir o comportamento
dos flip-flops ao perceber uma transicao do sinal de relégio. Os mapas de transicao dos flip-flops

sao mostrados na Figura 4. Utilizando flip-flops tipo D, a légica de controle se torna:

Du=1 3)
DX:TW+X-I-W
W W

— =

0|o|B B 0|B|(1 a)
fannD 1o 8o

(a) Flip-flop W (b) Flip-flop X

Figura 4: Mapas de transicao dos flip-flops W e X

O esquemético do circuito que implementa a maquina de estados definida inicialmente

pela tabela de transicao de estados (Tabela 1) é mostrados na Figura 5.

Logica de controle

|
|
1

; > Saida
| primaria

OR !

1

4

Entrada - 3
primaria !

Relogio o——

Figura 5: Exemplo de um circuito esquematico de um sistema seqiiencial
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1.2.2 Sistemas Sincronos e Assincronos

De acordo com os instantes no tempo em que as entradas sao consideradas, os sistemas seqiienci-
ais sao classificados em sistemas sincronos e assincronos (ERCEGOVAC; LANG; MORENO, 1999).
Nos sistemas sincronos, as entradas e saldas sao consideradas em instantes discretos no tempo
que sao definidos pelas transi¢oes positivas (I7) ou negativas (L) do sinal de relégio. J& nos
sistemas assincronos a variavel tempo € continua e os sinais de entrada e saida podem ser consi-
derados em qualquer instante do tempo. Os sistemas assincronos sao mais dificeis de descrever,
analisar e projetar do que os sistemas sincronos (ERCEGOVAC; LANG; MORENO, 1999). Uma

vez que a maioria das aplicagoes usadas sao sincronas, este trabalho se dedica a estes casos.

1.3 Projeto de Sistemas Seqiienciais

Um progresso consideravel foi alcangado no entendimento da otimizagao de légicas combinaci-
onais num passado recente e conseqiientemente uma grande quantidade de ferramentas ECAD
desenvolvidas industrialmente e em universidades encontram-se disponiveis para a sintese oti-
mizada de circuitos combinacionais, como por exemplo, (GAJSKI; KUHN, 1983), (MAZUMDER;
RUDNICK, 1998) e (ABC, 2005). Estes programas produzem resultados competitivos com re-
lacao aos circuitos légicos projetados manualmente. Por outro lado, o projeto automatico de
circuitos seqiienciais otimizados ainda é considerado um assunto menos consolidado.

De uma forma genérica, a implementacao de um sistema seqiiencial digital consiste de
uma via de dados e um controlador. Em geral, a via de dados inclui, entre outros, registradores,
contadores, somadores, multiplexadores e barramentos. O controlador é uma maquina de
estados finitos que implementa o controle requerido.

A sintese de sistemas seqiienciais é o processo de criagao de uma implementacao ade-
quada de uma dada maquina de estados finitos. Devido a complexidade, a metodologia tradi-
cional utilizada no projeto das maquinas de estados finitos é dividida em etapas. O processo

passa por cinco etapas principais conforme ilustrado na Figura 6.

e Fspecificacao da mdquina de estados: O processo se inicia com a especificagdo do com-
portamento da méaquina de estados de alguma forma, como por exemplo, através de uma
tabela ou diagrama de transicao de estados. Os estados internos da maquina de esta-
dos sao normalmente identificados por simbolos, de tal forma que a especificacao esteja
o maximo possivel focada no comportamento desejado e nao em uma implementacao

especifica.
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Especificagdo da maquina de estados

Redugao de estados

.ribui(;éo
-i:rltese da logica de contro

Implementagao da maquina de estados

Figura 6: Metodologia para o projeto de maquinas de estados finitos

e Reducao de estados: Os estados que produzem o mesmo sinal de saida e apresentam o
mesmo comportamento de proximo estado, chamados de estados equivalentes, sao iden-
tificados e combinados em um unico estado que atue em substituicao a todos os estados
distintos anteriores. A quantidade minima de sinais de estado de uma maquina é definida

conforme mostrado na Equagao 4,

K = [logy(N)1, (4)

onde N representa a quantidade de estados necessarios para a operacao do sistema seqiien-
cial. Portanto, reduzindo-se o numero de estados da maquina é possivel diminuir o
nimero de sinais de estado, e por conseqiiéncia, reduzir a memoria requerida para a im-
plementacao do sistema. A descricao de algumas técnicas tradicionais para a reducao de

estados podem ser encontradas em (BOOTH, 1967).

e Atribuicdo de estados: Durante os estagios iniciais do projeto das maquinas de estados
finitos, normalmente sdo utilizadas especificagoes gerais dos sistemas. Nestas especifica-
¢oes, os diferentes estados sao representados por simbolos distintos conforme indicado na
Tabela 1. Porém, antes da implementagao do sistema, é necessario atribuir para cada
estado da maquina uma combinacao distinta dos sinais de estado conforme mostrado na
Tabela 2. O problema de atribuicdo de estados consiste em atribuir a cada estado da
maquina um cédigo binario distinto com o objetivo de minimizar alguma funcao objetivo
relacionada com a realizacao do circuito. A relacao entre os estados e uma combinacao es-

pecifica dos sinais de estado pode ser definida como desejado. Entretanto, a complexidade
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da légica de controle da maquina de estados é diretamente afetada por esta escolha, uma
vez que a légica combinacional deve interpretar a informacao de estado atual para gerar
os sinais de proximo estado. Uma boa atribuicao de estados é aquela que reduz a quan-
tidade de logica combinacional requerida para a implementacao da operacao seqiiencial
(RHYNE, 1973). A atribuigao de estados pode ser realizada de forma tradicional, como

por exemplo, utilizando-se a técnica One-hot (ERCEGOVAC; LANG; MORENO, 1999).

e Sintese da logica de controle: A légica combinacional que gera os sinais de saida primarios
e secundarios é obtida durante esta etapa. Os sinais que definem o estado presente total
sao usados como entradas para esta logica. A sintese tradicional da légica de controle é
realizada utilizando-se os mapas de Karnaugh e de transigoes. Caso algum dos parametros
do circuito como, por exemplo, drea consumida ou atraso de propagagao, nao atendam

as restricoes do projeto, uma nova atribuicao de estados pode ser testada.

e Implementacdo da mdquina de estados: O projeto elaborado nas etapas anteriores é entao
implementado através da interconexao de componentes digitais fisicos e da conexao destes

com o ambiente no qual o sistema esta inserido.

Atualmente, encontram-se disponiveis algumas ferramentas baseadas em heuristicas do
tipo ECAD para a sintese de sistemas seqiienciais. Destas, algumas sao produtos comerciais
e outras sao ferramentas desenvolvidas em universidades e que sao de dominio publico. A
ferramenta ABC (ABC, 2005), por exemplo, foi desenvolvida por um grupo de pesquisadores
da Universidade da Califérnia. O ABC incorpora diferentes algoritmos para cada uma das
etapas que envolvem o projeto de sistemas seqiienciais, tais como, a reducao de estados e
atribuicao de estados.

Recentemente, os algoritmos evolucionérios surgiram como um conceito geral para o
desenvolvimento de novos modelos computacionais para projeto e otimizagao. Os algoritmos
evolucionarios possuem uma base conceitual que é a simulacao de dois processos fundamen-
tais. Estes processos sao a variagao aleatéria e a selecao dentro de uma populagao, descrito
por Charles Darwin (1859) como o principio da evolugdo. A variacao e selegdo conduzem
a populacao gradualmente para um alvo que na computacao evolucionaria é simplesmente a
solucao de um problema computacional. Em muitos problemas, os algoritmos evolucionarios
se mostraram capazes de produzirem solugoes competitivas com aquelas produzidas por pro-
jetos tradicionais ou outras técnicas de busca. As solugoes obtidas através da evolucdo sao

freqiientemente incomuns, uma vez que sao geradas de uma maneira completamente diferente
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dos métodos convencionais para projeto e otimizacao. Este conceito de projeto evolucionario
de solucoes novas e eficientes também vem sendo adotado no projeto e otimizacao de circuitos
eletronicos.

Esta dissertacao estuda a aplicagao dos algoritmos evolucionarios inspirados na com-
putacao quantica como uma ferramenta para a sintese automéatica de sistemas seqiienciais e
em particular no problema de atribuicao de estados devido ao impacto deste na complexidade
do circuito resultante. Os detalhes do algoritmo implementado para o problema de atribuicao
de estados e para a sintese automatica de circuitos sao apresentados no Capitulo 4 e no Capi-
tulo 5, respectivamente. Este algoritmo foi avaliado através da comparacao com os resultados
apresentados em outros trabalhos nesta area e também com uma ferramenta de sintese do tipo

ECAD.

1.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou uma visao geral sobre o projeto de sistemas digitais seqiienciais, intro-
duzindo as defini¢oes basicas para um entendimento do trabalho apresentado nesta dissertagao.
Na Secao 1.2 foi apresentada uma introdugao sobre os sistemas seqiienciais. Na Secao 1.3 foi
descrita a metodologia tradicional utilizada no projeto de maquinas de estados finitos, as quais
sao responsaveis pelo controle do comportamento dos sistemas seqiienciais. No Capitulo 2
sao descritas as principais caracteristicas de alguns algoritmos evolucionarios que foram de-
senvolvidos antes dos algoritmos evolucionarios inspirados na computagao quantica. Alguns
dos algoritmos descritos, como por exemplo, os algoritmos genéticos e a programacao genética,
sao muito utilizados na sintese evoluciondria de sistemas eletronicos. O entendimento da teo-
ria que define estes algoritmos também ajuda no entendimento dos algoritmos evolucionarios

inspirados na computagao quantica que sao introduzidos no Capitulo 3.



Capitulo 2
COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

STE capitulo faz uma apresentagao da computagao evolucionaria. Seu objetivo é des-
E tacar os principais conceitos relacionados aos algoritmos evoluciondrios. Na Secao 2.1
¢é apresentada uma visao geral da computacao evoluciondria e algumas das vantagens quando
comparada com as técnicas de otimizagao e busca tradicionais. Na Segao 2.2 os algoritmos
genéticos sao descritos. Em seguida, na Secao 2.3 é apresentada uma descrigao das estratégias
evoluciondarias, enquanto na Segao 2.4 e na Secao 2.5 sao descritas a programagao evolucionéria

e a programacao genética, respectivamente.

2.1 Introducao

A computacao evoluciondria se baseia nos principios da evolugao biolégica natural, tendo sur-
gido como um conceito geral para o desenvolvimento de novos modelos computacionais para a
busca, otimizacao e projeto em diversas areas do conhecimento. Os modelos desenvolvidos a
partir deste conceito sao utilizados na busca de solugoes de problemas complexos ou com um
espago de solugoes grande (espago de busca), o que os tornam problemas de dificil modelagem
e solucao quando se aplicam métodos de otimizagao convencionais.

Usualmente, agrupados sob o termo computagao evoluciondria ou algoritmos evolucio-
nérios, encontram-se o dominio dos algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975), estratégias evoluci-
ondrias (RECHENBERG, 1973) (SCHWEFEL, 1977), programacao evolucionaria (FOGEL; OWENS;
WALSH, 1966) e programagcao genética (KOZA, 1992). Todas estas técnicas compartilham um
conceito basico comum de simulacao da evolugao da estrutura do individuo através dos processo
de selecao, mutacao e reprodugao.

Os algoritmos evolucionarios operam em uma populagao de solugoes potenciais, também
chamadas de individuos, aplicando o principio da sobrevivéncia dos mais aptos para produzir

sucessivamente melhores aproximagoes para uma solucao. Em cada iteragao do algoritmo evo-
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luciondario, chamada de geracdo, um novo conjunto de aproximacoes é criado pelo processo de
selecao de individuos de acordo com o seu nivel de aptidao no dominio do problema e a repro-
ducao dos mesmos usando operadores de variacao. Este processo pode levar para a evolugao
de populacoes de individuos que sao mais bem adaptados ao ambiente do que os individuos a
partir dos quais foram criados, tal como em uma adaptacao natural. Segundo (AKBARZADEH-
T; KHORSAND, 2005), existem pelo menos dois aspectos importantes no sucesso de projetos
evolucionarios: o primeiro é a necessidade de se manter uma diversidade da populacao para
permitir a exploragao de novas solugoes, e o segundo é a aplicagao de operadores capazes de
guiarem cada geracao de solugoes potenciais na diregao de solucoes melhores, através da in-
vestigacao das solugdes existentes. O procedimento iterativo dos algoritmos evolucionarios é

ilustrado na Figura 7.

Selecao
Populacao Pais

Reproducado

Substituicao

Filhos

Figura 7: Dinamica dos algoritmos evolucionarios

Uma vantagem da computagao evoluciondria é que esta é conceitualmente simples.

O procedimento pode ser escrito por uma equacao de diferengas, conforme apresentado na
Equacgao 5,

2t + 1] = s(o(alt)), (5)

onde x[t] é a populagdo no tempo t sob uma representacao x, v é o operador de variagao
aleatério, e s é o operador de selegdo (FOGEL, 1999). Outras vantagens frente as técnicas
tradicionais de otimizagdo e busca, como por exemplo, simulated annealing (KIRKPATRICK;

GELATT; VECCHI, 1983) e a busca tabular (GLOVER, 1990), podem ser listadas como seguem:

e A maioria dos métodos tradicionais de otimizagao se move de um ponto do espaco de
busca para outro usando somente regras deterministicas. O problema com esta estratégia
é que existe uma grande chance do algoritmo ficar preso em uma solugao local. Os
métodos baseados em algoritmos evolucionarios comecam com um conjunto diverso de

solugoes potenciais (populagao) e, tipicamente, uma nova populagdo do mesmo tamanho
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é gerada em cada geragao subseqiiente. Isto permite uma exploracgao paralela, diminuindo

a probabilidade do algoritmo ficar preso em uma solucao local.

e O desempenho dos algoritmos evolucionarios independe da representacao, em contraste
com outras técnicas numéricas, que podem ser aplicadas apenas para valores continuos

ou outros conjuntos restritos.

e Os algoritmos evolucionarios oferecem uma estrutura tal que torna facil a incorporacao
do conhecimento prévio sobre o problema. Através da incorporacio destas informacdes,
a busca evolucionaria pode ser direcionada para um determinado espaco de busca, resul-

tando numa exploracao mais eficiente.

e Utilizam a probabilidade, ao contrario das regras de transicao deterministicas. Apesar dos
algoritmos evolucionarios serem métodos probabilisticos, eles nao sao estritamente uma
busca aleatdria. Os operadores estocasticos utilizados nas operagoes sobre a populagao
direcionam a busca para a regiao do espago de busca onde se acredita ter solugoes com

melhores aptidoes.

e Os algoritmos evolucionarios podem ser combinados com técnicas de otimizagao tradici-
onais. Isto pode ser tao simples quanto a utilizacdo de uma minimizacao de gradiente
utilizada apds uma busca primaria com um algoritmo evolucionario, ou pode envolver a

aplicacao simultanea de outros algoritmos.

e A avaliacdo de cada solucdo pode ser manipulada em paralelo e somente a selecio, que
requer pelo menos a competicao entre pares, necessita de algum processamento serial. O

paralelismo implicito nao é possivel na maioria dos algoritmos de otimizacao global.

e Os métodos tradicionais de otimizagao nao sao robustos com relagdo as mudancas dina-
micas no ambiente do problema e freqiientemente requerem um reinicio completo para
prover uma solucdo. Ao contrario, os algoritmos evoluciondrios podem ser usados para

adaptarem as solugoes as mudangas de circunstancia.

e Os algoritmos evoluciondrios possuem a habilidade de lidar com problemas para os
quais nao existem pessoas especialistas, embora o conhecimento humano possa ser usado

quando estd disponivel.
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2.2 Algoritmos Genéticos

Um fluxograma tipico de um algoritmo genético é mostrado na Figura 8. O algoritmo genético
basico é muito genérico e existem muitos aspectos que podem ser implementados de forma di-
ferente em funcao do tipo de problema, como por exemplo, o tipo de codificagdo das solugdes,
a estratégia de selecao e os tipos de operadores genéticos para a reproducao. Em geral, os
algoritmos genéticos utilizam uma seqiiéncia de bits para a representacao das solugoes. Esta
seqiiéncia de bits é chamada individuos ou cromossomos. Os individuos da populagao parti-
cipam de um processo que simula a evolucdo. A simples operacao de manipulacdo dos bits,

também chamados de genes, permite a implementacao dos operadores genéticos responsaveis

Geragao da populagao inicial

pela reproducao dos individuos.

Avaliagao da aptidao Mutacao

Cruzamento

Término ? Selegao

nao

Figura 8: Fluxograma basico de um algoritmo genético

2.2.1 Codificacao

Em uma aplicagao tipica dos algoritmos genéticos, o problema é transformado em um conjunto
de caracteristicas genéticas que representam os parametros a serem otimizados. O conjunto
ordenado destas caracteristicas genéticas caracteriza um tnico individuo ou cromossomo. Por

exemplo, se a tarefa é a minimizacao da funcao dada na Equacao 6,

minf(xy,x9) = (x1 — 5)2 + (zg — 2)2, —3< 1 <3,-8< 1, <8, (6)
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entao, conhecendo-se o espaco de busca de z; e x5, cada varidvel é representada utilizando-se
cadeias bindrias adequadas, as quais sdo concatenadas formando entdo um cromossomo. A
codificacao bindria é a mais utilizada principalmente devido & sua relativa simplicidade. A
Figura 9 demonstra uma possivel representagao das solugoes para a otimizagao da fungao dada

na Equacao 6.

r N/ A\

i1frjoyp1frjoj1foj1ryp1rfry1ryp1rfrjrjofrjol]i1l

(a) Cromosomo A

r N hY

i1fojoyp1frjojp1f{oj1rjofry1rjofrjojofrj]i1j]i1i

(b) Cromosomo B

Figura 9: Exemplo de cromossomos com codificacao binaria

Além da codificacao binaria, existem outros tipos de codificacdo, como por exemplo,
a codificacdo diretamente com inteiros ou com numeros reais e a codificagdo para problemas
de permutacdo e controle (DEB, 2000). A escolha da codificacdo mais adequada depende
diretamente do tipo de problema. No caso de problemas de ordenamento, como por exemplo,
o Problema do Caixeiro Viajante (do inglés, Travelling Salesman Problem - TSP) (GAREY;
JOHNSON, 1979), o tipo de codificagdo mais utilizado é a codificagdo com permutagao. Neste
tipo de codificacao, cada cromossomo é uma cadeia de nimeros que representa numeros em
uma seqiiéncia. Um cromossomo que use a codificagdo com permutagao para o problema TSP

com 11 cidades ird parecer como mostrado na Figura 10.

9516728114103 |1

(a) Cromosomo A

41513219 7]10]8]6]11

(b) Cromosomo B

Figura 10: Exemplo de cromossomos codificados com permutacao

Os cromossomos representam a ordem das cidades em que o caixeiro ird visita-las. Um
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cuidado especial deve ser tomado para assegurar que o cromossomo represente uma seqiiéncia
real apds ter sido submetido as operacoes de cruzamento e mutacdo. A representacao em ponto
flutuante (MICHALEWICZ, 1992) é muito utilizada em otimiza¢ao numérica, por exemplo, para

a codificagao dos pesos de uma rede neural (KOEHN, 1994).

2.2.2 Estratégias de Selegao

O operador de selecao baseia-se no principio da sobrevivéncia dos mais aptos que é inspirado
na selecdo natural observada na evolugdo biolégica. A aptidao de um individuo em relacao
a uma determinada especificacao determina a probabilidade deste individuo ser selecionado
e contribuir para a criagdo de individuos em uma préxima geragao. Algumas das formas de

selecao mais populares sao discutidos a seguir.

2.2.2.1 Selecao pelo giro da roleta

A forma de selecdo mais simples é a selecao pelo giro da roleta, também chamada de amos-
tragem estocdstica com substituicdo. Nesta forma, os individuos sdo selecionados de acordo
com as suas aptidoes. Quanto maior a aptidao de um determinado individuo, maior a sua
chance de ser selecionado. Esta técnica é andloga a uma roleta circular onde os individuos
sao mapeados em segmentos contiguos de uma linha, de tal forma que estes segmentos sejam
proporcionais as aptidoes dos individuos. Através do giro da roleta ilustrada na Figura 11, um
individuo é selecionado. Os individuos com as maiores por¢oes da roleta (mais aptos) tém uma

probabilidade maior de serem selecionados.

individuos

individuo;

individuos

individuos

individuoy

Figura 11: Selecao pelo giro da roleta

O processo de selecao pelo giro da roleta pode ser simulado através das seguintes etapas:
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1. as aptidoes de todos os individuos da populacao devem ser somadas e o valor obtido

armazenado em S

2. um numero aleatério f, selecionado do intervalo [0, S] deve ser gerado;

3. em seguida as aptidoes de cada um dos individuos da populagao devem ser somadas,

sendo ¢ o valor da soma parcial;

4. se 0 > f, entao o individuo corrente é selecionado;

5. se o ntimero desejado de individuos ainda nao foi obtido entao retorne para a segunda

etapa.

2.2.2.2  Selecao por torneio

Nesta forma, um nimero de individuos é escolhido aleatoriamente da populagao para parti-

ciparem de um torneio e os vencedores deste torneio sao selecionados. O parametro para a

selecao por torneio é o tamanho do torneio, o qual depende de outros aspectos, como por

exemplo, o tipo de problema e o tamanho da populagdo. O tamanho do torneio pode variar

de 2 até o nimero de individuos da populagdo. O processo é iniciado com a escolha aleatoria

dos individuos que irdo participar do torneio. A aptiddo dos individuos néo é considerada

nesta etapa e todos os individuos possuem as mesmas chances de serem escolhidos. O torneio

é vencido pelo individuo com a maior aptidao. Este processo é repetido tantas vezes quanto

forem os individuos necessarios. A Figura 12 ilustra o mecanismo da selecdao por torneio, para

um torneio com tamanho igual a 2.

Individuos | Aptidao
Ay 625
A, 225
As 196
Ay 100

2.2.2.3 Elitismo

»

Os individuos sao
selecionados para
0s torneios

Figura 12:

Torneios
Ay x Ay
As x Ay
Ay x Ay
As x As

»

O torneio é vencido
pelo individuo com
mator aptidao

Selecao por torneio

Pais selecionados

Para nao permitir a perda do melhor individuo que pode acontecer durante a etapa de repro-

dugao, a técnica do elitismo é usada para preservar o individuo mais apto. Com o elitismo, o

melhor individuo, ou alguns dos melhores, sao simplesmente copiados para a nova populagao.
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O elitismo pode melhorar o desempenho do algoritmo genético, pois previne a perda da melhor

solucao encontrada.

2.2.3 Operadores de Reproducao

O cruzamento e a mutacdo sao dois operadores bésicos dos algoritmos genéticos. O desempenho
dos algoritmos genéticos depende fortemente destes operadores. O tipo e implementagao destes
operadores dependem da codificacao e também do problema, por isso existem véarias maneiras
diferentes de se implementar o cruzamento e a mutagdo. A seguir sdo demonstrados alguns
dos métodos mais populares da implementacao destes operadores para diferentes esquemas de

codificagao.
2.2.3.1 Cruzamento

O cruzamento seleciona genes de dois individuos “pais”, criando novos individuos “filhos” con-
forme pode ser visto na Figura 13. A maneira mais simples de se fazer isso é escolhendo
aleatoriamente algum ponto de corte, sendo que os segmentos a direita deste ponto sao per-

mutaveis.

Individuos pais Individuos filhos

111.0010- 111.1010.
110.1010- 110.0010-

ponto de corte ponto de junc¢ao

Figura 13: Exemplo da operagdo de cruzamento simples

A Figura 14 ilustra algumas das técnicas de cruzamento. O cruzamento de dois pontos
consiste na selecao aleatéria de dois pontos de corte, a parte do inicio do individuo “filho” até
o primeiro ponto de corte é copiada de um individuo “pai”, a parte do primeiro até o segundo
ponto de corte é copiada do segundo individuo “pai” e o restante é copiado do primeiro in-
dividuo “pai”. No cruzamento uniforme os bits sao copiados aleatoriamente de um dos dois

individuos “pais”. A utilizacdo de um cruzamento elaborado especificamente para um deter-
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minado problema pode melhorar de forma significativa o desempenho do algoritmo genético

(ABRAHAM; NEDJAH; MOURELLE, 2005).

DGy Paiy
filhoy Jilhoo

cruzamento simples

paiy pan
filhoy Jilhoo

paty par
filhoy filhoy

cruzamento uniforme

Figura 14: Tipos de operadores cruzamento

2.2.3.2 Mutacao

A mutacdo consiste na alteragdo de alguns genes de alguns individuos da populagdo obtidos
apds o cruzamento. A operacgao de cruzamento tem uma caracteristica desfavoravel a longo
prazo na busca do 6timo global por ser um operador que torna a populacao mais homogénea.
Apoés algumas geragoes, a populacao tera individuos semelhantes, que habitam uma regiao do
espacgo de busca, onde existe um 6timo que pode nao ser necessariamente um o6timo global,
levando a uma convergéncia prematura. Para contornar o problema, é necessario incluir no

algoritmo genético um operador que torne a populacao mais heterogénea. Ksse operador é



2.3 Estratégias Evolucionarias 29

a mutacao. A mutacdo muda aleatoriamente alguns dos novos individuos criados pelo cru-
zamento. Para a codificacdo bindria a mutacao é realizada através da troca de alguns bits
selecionados aleatoriamente de 1 para 0 ou de 0 para 1. Assim como o cruzamento, a mutacao

também depende da codificagao. Uma operacao de mutagao simples é mostrada na Figura 15.

11@110101 11110101

dividuo; antes da mutagao individuo; apos a mutacdo
11010 1@1 1101@0 11
individuos antes da mutagao individuos apos a mutacdo

Figura 15: Operagao de mutagao

2.3 Estratégias Evolucionarias

A primeira estratégia evolucionéria foi desenvolvida por Rechenberg (RECHENBERG, 1973).
As estratégias evoluciondrias tendem a ser usadas em experimentos empiricos que sao dificeis
de se modelar matematicamente. Uma vez construido o sistema a ser otimizado, a estratégia
evoluciondria é usada para encontrar os parametros 6timos de configuracao. As estratégias evo-
lucionérias se concentram na tradugao do mecanismo fundamental da evolugao biolégica para
problemas de otimizacao. Os individuos manipulados nas estratégias evolucionérias sao com-
postos minimamente por dois vetores de nimeros reais: pardametros objetivos - po e parametros
estratégicos - pe. Os parametros objetivos (genes) definem as caracteristicas dos individuos,
as quais sao manipuladas através da aplicacao dos operadores evolucionarios: mutacdo e cru-
zamento. Os parametros estratégicos controlam a mutagao dos parametros objetivos. Ambos
os parametros, objetivos e estratégicos, formam a estrutura de dados de um unico indivi-
duo. Uma populagdo P de n cromossomos pode ser descrita como P = (¢, ¢a, ..y €1, Cn),
onde o i-ésimo cromossomo ¢; ¢ definido como ¢; = (po,pe) com po = (01,02, ...,0n-1,0,) €

pe = (€e1,€a, ..., €1, €p).

2.3.1 Mutacao nas Estratégias Evolucionarias

O operador de mutacao é definido como um componente de adi¢do de nimeros gerados ale-
atoriamente de distribuicao normal. Tanto os parametros objetivos quanto os parametros

estratégicos do individuo podem sofrer mutagao. Um vetor de pardmetros objetivos que sofre
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mutagao é calculado como po(mut) = po+ Ny(pe), onde Ny é um vetor aleatério com distribui-
¢ao normal com média zero e desvio padrao pe;(i = 1,2, ...,n). Normalmente, o valor do desvio
padrao pe; é definido de forma adaptativa de uma populagao para outra. Esta adaptacao pode
ser implementada, por exemplo, por pe(mut) = (e1 X Ay, ea X Ag, ..., e, 1 X Ap_1, €, X Ay,), onde
A; é escolhido aleatoriamente como « ou 1/a. Dependendo do valor sorteado para a varidvel
M no intervalo [0, 1], o valor de A; = ase M <0,5e A; =1/ase M > 0,5. O parametro « é

usualmente referenciado como valor de adaptacao dos parametros estratégicos.

2.3.2 Cruzamento ou Recombinacao nas Estratégias Evolucionarias

Para dois cromossomos ¢; = (po', pe') e co = (po?, pe?) o operador cruzamento ou recombinacaio

é definido como R(c1, ¢2) = ¢ = (po, pe) com po = (01,09, ..., 0n_1,0,) € pe = (€1, €2, ..., €n_1,€p),

onde

Oil’ XS%

0; = VZE{l,,n}
07, X >3

(7)

6117 XS%

e = Vie{l,...,n}
e, X>3

sendo que x denota uma varidvel aleatdria gerada no intervalo [0, 1] que é escolhida para cada

componente dos vetores po e pe.

2.3.3 Tipos de Estratégias Evolucionarias

Seja P o numero de individuos “pais” na geracao 1 e seja C' o nimero de individuos “filhos”
na geracao i. Existem basicamente quatro tipos diferentes de estratégias evolucionarias: P,
C, P+ C, P/R,C e P/R+ C conforme discutido a seguir. Estas estratégias sdo diferentes
principalmente na maneira como sao selecionados os “pais” para as proximas geracoes € 0 uso

do operador de cruzamento.

Estratégia P,C: Os P “pais” produzem C “filhos” usando a mutacao. Os valores das apti-
does sao calculados para cada um dos C' “filhos” e os melhores P “filhos” se tornam os “pais”

na proxima geragao. Note que (C' > P).

Estratégia P + C: Os P “pais” produzem C “filhos” usando a mutacao. Os valores das
aptidoes sao calculados para cada um dos C' “filhos” e os melhores P individuos dentre os “pais”

e os “filhos” se tornam os “pais” na proxima geracgao.
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Estratégia P/R,C: Os P “pais” produzem C “filhos” usando a mutacao e o cruzamento.
Os valores das aptidoes sao calculados para cada um dos C' “filhos” e os melhores P “filhos”
se tornam os “pais” na proxima geracao. Note que (C' > P). Exceto pelo uso do operador

cruzamento, esta é exatamente a mesma que a estratégia P, C.

Estratégia P/R + C: Os P “pais” produzem C' “filhos” usando a mutagao e o cruzamento.
Os valores das aptiddes sao calculados para cada um dos C' “filhos” e os melhores P individuos
dentre os “pais” e os “filhos” se tornam os “pais” na proxima geracao. Exceto pelo uso do

operador cruzamento, esta é exatamente a mesma que a estratégia P + C.

2.4 Programacao Evolucionaria

O livro de Fogel, Owens e Walsh (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966) foi uma das primeiras publi-
cagoes sobre a programagcao evolucionaria. No livro, automata de estado finito sao evoluidos
para predizerem cadeias de simbolos geradas a partir de processos de Markov e séries temporais
nao estaciondrias.

O método bésico da programagao evoluciondria envolve as seguintes etapas:

1. Escolha de uma populacao inicial composta de possiveis solucoes escolhidas de forma
aleatéria. O numero de solugdes em uma populagao é relevante para a velocidade de
otimizacao, mas nenhuma resposta definitiva esta disponivel sobre quantas solucoes sao

apropriadas.

2. Novos individuos sao criados pela mutagao. Cada novo individuo é avaliado através do
calculo da sua aptidao. Tipicamente, um torneio estocastico é realizado para determinar
N solugoes para serem retidas para a populagao de solugoes. O método da programagao

evoluciondria tipicamente nao usa nenhum tipo de cruzamento como operador genético.

Quando efetua-se uma comparacao entre a programacao evolucionaria e o algoritmo

genético, pode-se identificar as seguintes diferencas:

1. O algoritmo genético é implementado com cadeias de bits ou caracteres para a represen-
tagdo do cromossomo. Na programacao evoluciondria nao existe nenhuma restricao para

a representacao. Em muitos casos, a representagao decorre do problema.

2. A programacao evoluciondria tipicamente utiliza um operador de mutacao adaptativo no

qual a severidade da mutagao é freqiientemente reduzida a medida que o 6timo global vai
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sendo atingido, enquanto o algoritmo genético utiliza um operador de mutacao pré-fixado.
Dentre as formas para adaptacao do tamanho do passo da mutacao, o mais estudado tem
sido a técnica “meta-evoluciondria” na qual a variancia da distribuicao da mutacao esta
sujeita a mutacao através de um operador de mutagao de variancia fixa que evolui junto

com a solucao.

Por outro lado, quando se compara a programacao evolucionaria com as estratégias

evoluciondarias, pode-se identificar as seguintes diferencas:

1. Quando implementados para resolverem problemas de otimizacao de fungoes de valores
reais, ambos tipicamente operam com valores reais e utilizam operadores de reproducao

adaptativos.

2. A programacao evolucionaria tipicamente utiliza um torneio estocéstico para selegao,

enquanto as estratégias evoluciondrias tipicamente utilizam uma selecao deterministica.

3. A programagao evolucionaria nao utiliza o operador de cruzamento, enquanto as es-
tratégias evoluciondrias (estratégias P/R,C e P/R + C) podem utilizar o operador de
cruzamento. Porém, a eficacia do uso deste operador depende do problema em que esta

sendo aplicado.

2.5 Programacao Genética

A técnica da programagao genética proporciona uma maneira para a criacdo automética de
programas de computador a partir de uma especificacao do problema em questao em alto
nivel (KOZA, 1992). A programagao genética atinge este objetivo da programagao automatica
através da criacdo genética de uma populacao de programas de computador inspirada nos
principios de Darwin da selecdo natural e operacoes inspiradas na biologia. As operacoes
incluem a maioria das técnicas discutidas nas secOes anteriores. A principal diferenca entre a
programacao genética e os algoritmos genéticos é a representacao da solucao.

A programacao genética é uma extensao do aprendizado evolucionédrio no espago dos
programas de computador. Na programacao genética os membros da populacao de individuos
nao sao cadeias de caracteres com comprimento fixo que codificam as possiveis solucoes do
problema, mas sim programas que, quando executados, sao as potenciais solugoes do problema.
Estes programas sao representados na programagcao genética como arvores, em vez de linha de

codigos. Por exemplo, o programa “a + b x f(4,a,c)” seria representado como mostrado na
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Figura 16. Os conjuntos de terminais e de funcées também sdo componentes importantes da
programacao genética. Eles sao o alfabeto dos programas a serem construidos. O conjunto de
terminais consiste de varidveis (por exemplo, a,b e ¢ na Figura 16) e constantes (por exemplo,

4 na Figura 16).

D

[\

@ @

Figura 16: Uma estrutura em arvore simples da programacao genética

Colocando de uma forma generalizada, o procedimento da programagao genética pode

ser resumido como segue:

1. Uma populagao inicial de composigoes aleatorias das fungoes e terminais é gerada;
2. O valor da aptidao de cada individuo da populagao é calculado;
3. Usando uma estratégia de selecao e operadores de reproducao, sao gerados dois “filhos”;

4. O procedimento é repetido até que a solugao requerida seja encontrada ou a condigao de

término seja atingida.

2.5.1 Codificacao do Programa de Computador

Segundo (KOZA, 1992), uma &rvore de andlise sintdtica é uma estrutura adequada para a
interpretacao por um programa de computador. Nesta estrutura, as fungdes sdo escritas como
nos e seus argumentos como folhas. Uma sub-arvore é a parte de uma arvore que esta sob um
no interno desta arvore. Se esta sub-drvore é cortada, o né interno se torna um noé raiz e esta

sub-arvore se torna uma arvore valida por si so.

2.5.2 Reproducao de Programas de Computador

A criacao de um individuo “filho” através da operacao de cruzamento é realizada removendo-se

um fragmento de um dos individuos “pais” e depois inserindo um fragmento do outro individuo
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(a) Primeiro pai

(¢) Primeiro filho (d) Segundo filho

Figura 17: Tlustragdo da operacao de cruzamento
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pai”. O segundo “filho” é produzido de uma maneira simétrica. Uma operacao de cruzamento
simples é mostrada na Figura 17. Na programacao genética a operacao de cruzamento é
implementada tomando-se sub-arvores selecionadas aleatoriamente nos individuos e realizando-
se a troca das mesmas.

A mutacdo é uma outra caracteristica importante da programacao genética. Dois tipos
de mutagao sdo normalmente utilizados. O tipo mais simples é a substituicao de uma funcao
ou de um terminal por outra funcao ou terminal, respectivamente. No segundo tipo uma sub-
arvore inteira pode ser substituida por outra sub-arvore. A Figura 18 apresenta o conceito da
mutacao.

A programacao genética utiliza uma estrutura de dados facil de manipular e avaliar e que



2.5 Programacao Genética 35

(¢) Mutagao de uma sub-arvore

Figura 18: Tlustragdo da operacao de mutagao

é robusta para manipulagoes estruturais. O conjunto de funcoes e terminais que serao usados
em um problema especifico deve ser cuidadosamente escolhido. Se o conjunto de fungoes nao
é poderoso o suficiente, a solucao pode ser complexa ou pode até mesmo nao ser encontrada.
Assim como em outras técnicas evoluciondria, a geracao da primeira populagao de individuos
é importante para o sucesso da implementacao da programacao genética. Alguns fatores que
também influenciam o desempenho do algoritmo é o tamanho da populacao, a porcentagem de
individuos que participam das operacoes de cruzamento e mutacao, a profundidade maxima

para os individuos iniciais e a profundidade maxima permitida para os “filhos” gerados.
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2.6 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou uma breve introducao dos métodos evoluciondrios classicos que fazem
parte da computacao evolucionaria. Foram apresentados os principais conceitos que envolvem
os algoritmos genéticos, a estratégia evoluciondria, a programacao evoluciondria e a programa-
cao genética. No capitulo seguinte serd descrita uma nova classe de algoritmos evolucionarios

que busca inspiragao nos principios da computacao quantica.



Capitulo 3

COMPUTACAO EVOLUCIONARIA
INSPIRADA NA COMPUTACAO
QUANTICA

ESTE capitulo sera apresentada uma classe de algoritmos que surgiu recentemente, de-
N nominada de algoritmos evolucionarios inspirados na computagao quantica. Estes algo-
ritmos utilizam alguns conceitos da computagao quantica, os quais sdo descritos na Segao 3.1.
Na Secao 3.2 é apresentada a estrutura dos algoritmos evolucionarios inspirados na computacao

quantica.

3.1 Introducao a Computacao Quantica

A computacdo quéntica é uma area de pesquisa recente que explora as possibilidades de se
aplicar as propriedades da mecénica quantica na computacao. O principal ganho dos compu-
tadores quanticos € a possibilidade de se realizar certas tarefas em um tempo eficiente, as quais
levariam um tempo impraticavel quando realizadas em computadores tradicionais.

A primeira proposta de aplicacao de uma propriedade quantica na execugao de rotinas
computacionais foi apresentada por Richard Feynman, em 1982. Ele mostrou que um com-
putador tradicional levaria um tempo longo para simular certos fenomenos quanticos e que
apenas um simulador quantico universal, isto é, uma maquina que fizesse uso de propriedades
quanticas, seria capaz de realizé-lo de forma eficiente (FEYNMAN, 1982). Em 1985, David
Deutsch descreveu pela primeira vez um computador quantico universal (DEUTSCH, 1985). Foi
ele também quem propos, em 1989, um modelo de circuitos quénticos similar aos modelos de
circuitos 16gicos/digitais, baseado em bits quanticos (andlogo quantico ao bit classico) e portas
l6gicas quanticas (DEUTSCH, 1989).

Em 1994, Peter Shor publicou um algoritmo para computadores quanticos capaz de
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fatorar nimeros grandes muito mais rapido do que com maquinas classicas (SHOR, 1994). A
fatoracao de numeros grandes é a base de alguns sistemas de criptografia, como, por exemplo, o
sistema RSA. O algoritmo de Shor despertou um enorme interesse nos computadores quanticos,
inclusive fora da comunidade cientifica. A partir deste interesse, surgiram outros algoritmos
quanticos importantes, tais como os algoritmos para busca em banco de dados de Lov Grover
(GROVER, 1996) e para solucao de problemas da édrea de teoria dos niimeros de Sean Hallgren
(HALLGREN, 2002).

Atualmente, as pesquisas na area da computacdo quéntica estdo voltadas principal-
mente para a construgdo do computador quantico. Os algoritmos de Shor e Grover ja puderam
ser testados com sucesso em laboratoérios através de sistemas com alguns bits quanticos, porém
estes métodos ainda sao dificeis de serem implementados em grande escala. Alguns pesquisa-
dores acreditam que até o ano de 2020 serd possivel a fabricacao de computadores quanticos

praticos (BALL, 2006).

3.1.1 Conceitos da Computacao Quantica

Nesta secao sao descritos alguns dos conceitos da computagao quéantica que sao importantes

para o entendimento dos algoritmos evolucionarios inspirados na computagao quantica.

3.1.1.1 Bits quanticos

A menor quantidade de informacao que pode ser representada na computacdo quantica é o
bit quantico ou d-bit. Em principio, os d-bits podem ser representados por qualquer sistema
quantico de dois estados (HEY, 1999). Os exemplos mais comuns sao: estados de polarizacao
de um féton (horizontal ou vertical), elétrons em pogos quanticos e spins nucleares.

Na computagdo quantica, os valores 0 e 1 de um bit cldssico sao substituidos pelos
vetores de estado |0) e |1) de um (-bit. Estes vetores sdo usualmente escritos usando uma
notagao especial introduzida pelo fisico britanico Paul Dirac, a notacao braket (DIRAC, 1958).

Os vetores de estado de um d-bit sao representados por:

m=|g| e m=|1] )

Enquanto, o bit classico pode estar somente em um de dois estados basicos mutuamente
exclusivos, o estado genérico de um d-bit pode ser representado pela combinagao linear dos

vetores de estado |0) e |1), ou seja,

) = a|0) + 5[1), (9)
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onde « e (3 sao nimeros complexos. Os vetores de estado |0) e |1) formam uma base canonica
e o vetor [1)) representa a superposi¢ao destes vetores, com amplitudes a e 3. A normalizagao

unitaria do estado do d-bit garante que:
o> + 6" = 1. (10)

A interpretagao fisica do d-bit é que ele pode estar simultaneamente nos estados |0) e
|1), o que permite que uma quantidade de informacao infinita possa ser armazenada no estado
|1). Entretanto, o ato de se fazer uma medigao de um estado quantico faz com que este entre
em colapso, assumindo um estado tinico (NARAYANAN, 1999). O d-bit assume o estado |0),

com probabilidade |a|?, ou o estado |1), com probabilidade |3]*.

3.1.1.2 Sistemas quanticos

O estado de sistemas quanticos com mais de um d-bit é definido pelo produto tensorial dos
estados de cada um dos seus componentes (PORTUGAL et al., 2004). Portanto, os sistemas
quanticos com m-d-bits podem representar 2" estados ao mesmo tempo. O produto tensorial

de dois estados

1/11 ©®1
T R R
1/}m SOP

denotado por [10) @ |p) ou |1hp), tem como resultado o estado |x) com mp-linhas, representado

por
P11
P1p2

1/}1 (pp

oy
a2

X) .
¢2 (Pp
wn;801
1/}m902

| Ym®p |
onde ;p; é o produto usual dos nimeros complexos.

Um estado genérico [¢)) de dois d-bits é descrito pela superposi¢ao dos estados |00),

|01), |10) e |11), ou seja,

[Y) = a1 |00) + a2 |01) 4+ a3 [10) + aq [11), (12)
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onde
4
Z o |* = 1. (13)
i=1

Considerando, para efeito de notagao, 1 = |00), xo = |01), 23 = |10) e x4 = |11), um

sistema quantico de m-d-bits pode ser representado por

2m
|77Z}> = Z Q4
=1

com as amplitudes «; atendendo a
2m

> e =1

i=1

Além da superposicao de estados, outra propriedade fundamental na computacao quan-
tica é o emaranhamento ou entrelacamento quantico, fenomeno no qual estados quanticos per-
manecem correlacionados mesmo estando espacialmente separados. Quando dois ou mais d-bits
estao emaranhados, o estado de cada um deles é indefinido. E possivel, em principio, conhecer
as caracteristicas globais do sistema com precisao, mas nao de cada uma das partes. Um estado
de dois d-bits pode ou nao ser o resultado do produto tensorial de estados de um d-bit. Por

exemplo, o estado |01) pode ser descrito como produto tensorial dos estados |0) e |1), isto é,

0
01) =

S O =
I

| —

O =

| ES—
5P

| —
_ O

| ES—

No entanto, o estado

O~ = O

é definido como um estado emaranhado, pois nao pode ser descrito como produto tensorial de

estados de um d-bit.

3.1.1.3 Portas quanticas

Uma porta quantica aplica uma operagao unitdria U sobre um d-bit no estado [¢) fazendo-
o evoluir para o estado U [¢)), o qual mantém a interpretacao de probabilidade definida na
Equagao 10.

Existem varios tipos de portas quanticas, como, por exemplo: a porta NOT, a porta

NOT-Controlada ou porta CNOT, a porta Hadamard ou porta H, etc. A porta NOT é descrita

01
UNOT:[ ]

pela matriz

10
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e sua operacao é mostrada a seguir:

ovorl) =V gl = {3 o ][5 =[]~ (1)

vrorly = | § o | m={1 5] 1]=|0]=10- (15)

A porta CNOT define uma operacgao sobre dois d-bits, chamados d-bit de controle e
d-bit alvo, i e j respectivamente. Apenas quando o d-bit de controle estd no estado |1) é que o

estado do d-bit alvo é alterado. Para um sistema de dois d-bits, a porta CNOT é descrita pela

matriz
1 0 00
01 00
Uenor =14 ¢ o 1
0010

e sua operagao, representada de forma esquematica, é mostrada a seguir:
ij) — lii®j),

onde 7,7 € {0,1} e @ é a operagdo OR-exclusivo. A operagao da porta CNOT é mostrada a

seguir:
1.0 0 0] 100 0] [1] [1]
0100 01000 0
Uenor00) =14 o o 1 |100=1¢ g9 1||o||0]| =100
(00 1 0] oo 10]|0] o]
(100 0] (1 000][0] [0
0100 0100]|]1 1
Uenor 01 =14 g o 1 |I0=1g g0 1|]0o|=]|0]|=I0
(00 1 0] o0 10]|0] o]
(16)
(100 0] (1 000][0] [0
0100 01000 0
Uenorl10) =19 g o 1 [19=1g 00 1||1|7 0|1
(00 1 0] oo 1o0]|0o] |1]
(100 0] (1000707 [0
0100 01000 0
Uenor [l =199 o 1| =10 00 1||o|~|1] 10
(00 1 0] oo 10]|1] o]

A porta H é descrita pela matriz

vl ]
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e sua operacao é mostrada a seguir:

wo-5[H 0] a0] e

=5[] a (0] e

Os resultados da Equacao 17 e Equacao 18 representam uma superposicao dos estados
|0) e |1), onde a probabilidade de se obter um dos estados, ao se fazer uma medic¢ao do estado

Uy [0) ou Uy [1), é a mesma: 50%.

3.1.2 Simuladores de Computadores Quanticos

Enquanto nao é possivel a fabricacao de computadores quanticos praticos, estao sendo desen-
volvidos varios simuladores de computadores quanticos em maquinas convencionais. O objetivo
principal destes simuladores é obter uma ideia das dificuldades a serem enfrentadas no desenvol-
vimento de novos algoritmos destinados a computadores quanticos. Portanto, antes mesmo que
o primeiro computador quantico pratico esteja disponivel, ja tem-se diversos algoritmos especi-
ficos para computadores quanticos rodando em simulagao. Além disso, através de simulacoes,
tem-se uma ideia aproximada do que pode-se esperar ao construir computadores quanticos.
O QCS (Quantum Computing Simulator) é um simulador de um computador quéantico de-
senvolvido pela Senko Corporation, o qual se apresenta como um programa de computador

comercial.

3.2 Algoritmos Evolucionarios Inspirados na
Computacao Quantica

Os algoritmos evoluciondrios inspirados na computagao quantica sao algoritmos que utilizam
os principios da computacao quantica para melhorar o desempenho dos algoritmos evoluciona-
rios. Estes algoritmos sao caracterizados basicamente por uma populacao inicial composta de
individuos que representam as possiveis solugoes para um determinado problema, uma funcao
capaz de avaliar a aptidao de cada um dos individuos e operadores quanticos que evoluem a
populagdo com o objetivo de se obter uma populagao final que contenha uma solugao boa ou
Otima para o problema.

Os algoritmos evolucionarios inspirados na computacao quantica vém recebendo uma
grande atengao nos ultimos anos e ja demonstraram a sua superioridade na solugao de diversos
tipos de problemas quando comparados com os algoritmos evolucionarios. E importante res-

saltar que apesar destes algoritmos serem inspirados na computagao quantica, os mesmos nao
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sao algoritmos quanticos, e sim algoritmos evoluciondarios desenvolvidos para serem executados

em computadores digitais.

3.2.1 Representacao

As principais caracteristicas dos algoritmos evoluciondrios inspirados na computagao quantica
sao a grande capacidade de busca, a rapida convergéncia, o pequeno tempo computacional
e populagoes com tamanhos reduzidos (ZHANG et al., 2006). Estas caracteristicas se devem
principalmente ao tipo de codificacdo da solucdo e aos operadores de atualizacdo utilizados
pelo algoritmo.

Na computacao evoluciondria, a codificacdo das solugoes pelos individuos pode ser feita
utilizando-se uma série de representacoes diferentes. Em termos gerais, esta representagao
pode ser classificada em bindria, numérica e simbélica (HINTERDING, 1999). No caso dos
algoritmos evolucionarios inspirados na computacao quantica, a representacao é feita de forma
probabilistica através dos conceitos dos bits quanticos (d-bits), e do individuo quantico (d-
individuo) que é composto de uma cadeia de (-bits.

O d-bit é definido por um par de niimeros complexos « e (3, os quais indicam as ampli-

5]

laf* + 18" = 1.

tudes dos estados ‘0" e ‘17,
onde

O valor de \a|2 representa a probabilidade do d-bit estar no estado ‘0’, enquanto o valor de
|5 \2 representa a probabilidade do d-bit estar no estado ‘1’. Além dos estados ‘0’ e ‘1°, o ¢-bit
também pode estar na superposicao linear destes estados.

O d-individuo pode ser representado como um conjunto de d-bits definido como
Qi

a1
B | Ba
onde |o;|” +|3i)° = 1, para i = 1,2,3, ..., m.

a3

fs

] a

A vantagem da representagao do individuo através dos d-bits frente a representacao
classica (bindria, numérica e simbdlica) é a capacidade de se representar a superposicao linear

dos estados. No caso de um individuo com trés (-bits (m = 3) tem-se, por exemplo:

|

Sl

win ¥

M|§I [
)

] ) (20)

S-Sl
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ou representado de forma alternativa, como

1

1
26 2v/2
1 1

1
m|100)+2\/§ e

As fragoes indicadas na Equacdo 21 representam as amplitudes e o quadrado destas

1

000) +
1000) W

1
001) + == [010) + 7 [011)

1
[101) + == [110) + S [111). (21)

indicam que as probabilidades de se representar os estados |000), |001), |010), |011), |100),
|101), |110) e |111) sdo 1/24, 1/8, 1/12, 1/4, 1/24, 1/8, 1/12 e 1/4, respectivamente.

Os algoritmos evolucionarios com a representacao do individuo através de d-bits apre-
sentam uma populagao com maior diversidade do que qualquer outra representagao, uma vez
que eles podem representar a superposicao linear dos estados no espaco de busca de forma
probabilistica (HAN; KIM, 2002) (HAN, 2003) (AKBARZADEH-T; KHORSAND, 2005). Apenas um
d-individuo, tal como o indicado na Equacao 20, é suficiente para representar oito estados,

onde na representacao classica seriam necessarios oito individuos.

3.2.2 Operadores de Variagao

A d-porta é definida como um operador de variacao nos algoritmos evolucionérios inspirados
na computacao quantica. Cada operacgao de atualizacido de um d-bit realizada por uma d-porta
deve satisfazer a condicio de normalizacio |o/|” + |#]> = 1, onde |o/|* e |#'|* sdo os valores do
d-bit atualizado.

As amplitudes de probabilidade dos d-bits de todos os d-individuos sao normalmente
inicializadas como o valor 1/ V2, 0 que implica na representacio de todos os possiveis estados
com a mesma probabilidade. A medida que a probabilidade de cada d-bit se aproxima de 1 ou 0
através das operacoes da -porta, o d-individuo converge para um estado tinico e a diversidade
da populacao desaparece gradualmente. Através deste mecanismo, os algoritmos evolucioné-
rios inspirados na computacao quantica podem tratar o balanceamento entre a exploracao e
explotagao (HAN; KIM, 2002).

As portas quanticas definidas na Secao 3.1 podem ser utilizadas como d-portas, porém
a mais comumente utilizada para atualizagao dos d-bits é a porta rotagdio U(A6;). A porta

rotagao € definida como
cos(Af;) —sin(Ab;)

VIR =1 in(a6)  cos(a0) |-

(22)

onde A¢;, i = 1,2,---,m, é o angulo de rotacdo de cada d-bit no sentido do estado 0 ou 1
dependendo do sinal de Af;.

As amplitudes dos estados de cada d-bit, («;, 3;), sdo atualizadas conforme segue:
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5] = [an) i) ][5 ] 23)

A Figura 19 demonstra a representacao polar da porta rotagao para os d-bits. Os valores
do angulo Af; sdao parametros da porta rotacao e dependem do problema em que o algoritmo

estd sendo aplicado.

A
1
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Figura 19: Representagao polar da porta rotacao

A definicdo dos valores do dngulo A#; da porta rotacdo pode ser realizada através de
uma consulta a Tabela 3, conforme proposto por (HAN; KIM, 2002). Han e Kim definem um
vetor de angulos © = [010, - - - 0g], onde 6,65 - - - 63 podem ser selecionados de maneira intuitiva.
Por exemplo, se o j-ésimo bit da solugao atual x; e o bit correspondente da melhor solugao b;
sao 0 e 1, respectivamente, e se a aptidao da solucao atual é pior que a da melhor solucao, ou

seja, f(x) < f(b) é verdadeira, entao:

1. se o ¢-bit estiver localizado no primeiro ou terceiro quadrante na Figura 19, 65, o valor de

AB;, é entdo definido como um valor positivo para aumentar a probabilidade do estado
I1);

2. se o d-bit estiver localizado no segundo ou quarto quadrante, —f3 deve ser usado para

aumentar a probabilidade do estado |1).

Se z; e b; sao 1 e 0, respectivamente, e se a condicao f(x) < f(b) é verdadeira, entao:

1. se o d-bit estiver localizado no primeiro ou terceiro quadrante, 85 é definido como um

valor negativo para aumentar a probabilidade do estado |0);

2. se o d-bit estiver localizado no segundo ou quarto quadrante, —f5 deve ser usado para

aumentar a probabilidade do estado |0).
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Quando ocorre uma ambigiiidade na selecao de nimeros negativos ou positivos para os valores
dos parametros dos angulos ¢ recomendado definir os valores Af; como 0 (HAN; KIM, 2002). A
magnitude de A#; tem um efeito na velocidade da convergéncia, mas se os valores nao forem
escolhidos de forma adequada o algoritmo pode divergir ou convergir prematuramente para
um 6timo local. Os autores recomendam também que os valores da magnitude de A#f; sejam
escolhidos dentro de uma faixa que varia de 0,0017 até 0,057 em fungao do tipo de problema.

O sinal de Af; determina a diregao da convergéncia.

Tabela 3: Definigao do angulo A#;

o [ b | J () < J(0) | AG,
0 | 0| verdadeiro 0,
010 falso 0,
0 | 1| verdadeiro | 65
01 falso 0,
1 | 0| verdadeiro | 05
110 falso O
1| 1| verdadeiro | 65
1|1 falso 05

3.2.3 Estrutura Bésica

Os algoritmos evolucionarios inspirados na computacao quantica mantém uma populacao de
d-individuos, P(g) = {p{,p3, - ,p%} na geraciao g, onde n é o tamanho da populagao e p§ é

um d-individuo definido na Equacao 24, tal que

Qjp | Qjo | Qg | w00 | Qg
9 _
p? = 7 (24)
¢ ¢ ¢ | pt
i1 72 73 Jjm
onde m é o numero de d-bits, ou seja, o comprimento do d-individuo, e j =1,2,--- ,n.

O processo seqiiencial simplificado dos algoritmos evolucionérios inspirados na compu-
tacdo quantica é mostrado no Algoritmo 1. Esta é a estrutura basica encontrada na maioria
dos algoritmos que foram pesquisados, porém algumas variacoes em torno deste algoritmo sao
implementadas dependendo do autor. Algumas destas variagdes sdo destacadas na Secao 3.2.4.

Primeiramente, a populacao inicial P(0) composta de n d-individuos é gerada. Os

0

valores de af e (87, j = 1,2,...,m de todos os d-individuos p§ = p? [j—0, j = 1,2,---,n, sdo

inicializados com 1/+/2, fazendo com que cada um dos d-individuos represente a superposicio
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Algoritmo 1 Estrutura dos algoritmos evolucionérios inspirados na computac¢ao quantica

1: g:=0;

2: Gere a populacio inicial P(0) com n d-individuos;

3: Observe P(0) em S(0);

4: Calcule a aptidao de cada solugao em S(0);

5: Armazene em b a melhor solu¢ao em S(0);

6: Enquanto (a condi¢do de término nao estiver satisfeita) Faga
Togi=g+ 1

8:  Observe P(g—1) em S(g);

9:  Calcule a aptidao de cada solugdo em S(g);

10:  Atualize P(g) utilizando a d-porta;

11:  Armazene em b a melhor solugao dentre b e S(g);

12: Fim Enquanto

linear de todas as solugoes possiveis com a mesma probabilidade definida na Equagao 25

g = é Z5 1%, (25)

onde X}, é o k-ésimo estado representado pela série binaria (zyzs - - - 2,,), com x;, i = 1,2, ..., m,
podendo ser 0 ou 1 com probabilidade |a?]2 ou | ﬁ?!z, respectivamente.

Em seguida, sdo obtidas as solugoes bindrias em S(0) através da observacao dos estados
de P(0). Seja S(0) = {x7,x3,- -+ ,x)} na geragao g = 0, cada solucao bindria x9, j = 1,2,--- ,n,
¢ uma sequéncia bindria de comprimento m, que é formada através da selecao de 0 ou 1
para cada bit usando a probabilidade, |a?|2 ou |ﬂ?|2, 1=1,2,---,m de p?, respectivamente.
Diferentemente de um sistema quantico puro, a observacao aqui nao destroi a superposicao dos
estados. Como os algoritmos evolucionarios inspirados na computacao quantica operam em
computadores classicos e nao requerem a presenca de um computador quantico, é possivel e
de interesse que todas as possiveis solugoes presentes na superposicao estejam disponiveis nas
proximas geracoes.

O processo de observacao pode ser implementado usando probabilidades aleatérias:
para cada par de amplitudes [ay, 8] (k = 1,2, ...,n x m) de cada d-bit da populacio P,, um
nimero aleatério r é gerado no intervalo [0,1]. Se r < | ﬁk|2, entao o d-bit observado é 1; caso
contrario, o d-bit observado é 0.

0

Cada uma das solugoes bindrias x; em S (0) é entdao avaliada para obtengao de uma

medida de sua aptidao. A melhor solu¢ao em S(0) é armazenada em b.
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Em cada iteragao, sao obtidas novas solugoes bindrias em S(g) através da observagao de
P(g—1). Em seguida, cada solugao bindria é avaliada para obtencao do valor da sua aptidao.
Os d-individuos em P(g) sdo atualizados utilizando-se portas quanticas. A porta quantica
rotagao, definida na Secao 3.2, é a mais utilizada como operador de variagao.

Caso alguma das solugoes em S(g) seja superior a solugao obtida até a geracao atual,
entao a solucao armazenada em b é substituida por esta nova melhor solucao.

Enquanto a condicao de término nao é alcancada, as etapas mencionadas sao repetidas.

Normalmente, a condi¢do de término é definida como um nimero maximo de geragoes.

3.2.4 Exemplos de Aplicagoes

Em (NARAYANAN; MOORE, 1996) foi apresentado pela primeira vez um algoritmo que intro-
duziu os conceitos e a teoria da computagao quantica nos algoritmos genéticos. Desde en-
tao, foram publicados varios trabalhos sobre algoritmos que possuem alguma de suas etapas
inspiradas na computacao quantica. Dentre estes, pode-se destacar o algoritmo chamado de
QEA (Quantum-inspired Evolutionary Algorithm) que foi apresentado pelos autores (HAN; KIM,
2002). O processo do QEA é mostrado no Algoritmo 2.

O QEA ¢é muito parecido com o Algoritmo 1. No entanto, para melhorar a eficiéncia
de busca, além de armazenar a melhor solucdo encontrada até a geracao atual b, o QEA
armazena também a melhor solu¢ao encontrada por cada d-individuo até a geragao atual, ou
seja, as solugoes em S(0) sao copiadas em B(0) , onde B(0) = {b{,bJ,--- ,b%}. Neste caso, na
etapa de atualizacao descrita na Secao 3.2.2, a melhor solucao encontrada por cada d-individuo
até a geracao atual é entao utilizada na atualizagdo das suas respectivas probabilidades. No
caso do Algoritmo 1 apenas a melhor solucdo encontrada até a geracao atual b é utilizada
na atualizacao de todos os d-individuos. Para evitar a convergéncia prematura do algoritmo
os autores introduziram duas operacgoes no algoritmo: a migracao global e a migracao local.
Quando a condi¢ao de migracao global é satisfeita, entao a melhor solugao b sofre uma migragao
para B(g) de forma global, ou seja, todas as solu¢oes em B(g) sdo substituidas por b. Quando a
condigao de migragao local é satisfeita, entao a melhor solugdo em um grupo local de B(g) sofre
uma migracao para as outras solugoes em um mesmo grupo local, ou seja, todas as soluc¢oes
de um mesmo grupo sao substituidas pela melhor delas. No QEA, um grupo local é definido
como uma sub-populagao afetada por uma migracao local, e o seu tamanho é o ntimero de
individuos do grupo local.

O QEA foi explorado em diversos trabalhos, sendo aplicado em problemas classicos de



3.2 Algoritmos Evolucionarios Inspirados na Computagao Quantica 49

Algoritmo 2 QEA

1: g:=0;

2: Gere a populacio inicial P(0) com n d-individuos;

3: Observe P(0) em S(0);

4: Calcule a aptidao de cada solucao em S(0);

5. Armazene em B(0) as solucoes de S(0);

6: Enquanto (a condi¢do de término nao estiver satisfeita) Faga
T gi=g+1

8:  Observe P(g—1) em S(g);

9:  Calcule a aptidao de cada solugdo em S(g);

10:  Atualize P(g) utilizando a -porta;

11:  Armazene em B(g) as melhores solugoes dentre B(g — 1) e S(g);
12:  Armazene em b a melhor solugao que encontra-se em B(g);
13:  Se (a condicao de migracao global estiver satisfeita) Entao
14: Faga uma migragao global de b para B(g)

15:  Senao (a condi¢ao de migragao local estiver satisfeita) Entao
16: Faga uma migragao local de bf em B(g) para B(g)

17 Fim Se

18: Fim Enquanto

otimizagao combinacional e numérica do tipo NP-completo (HAN; KIM, 2002) (HAN, 2003) (HAN;
KIM, 2004) (HAN; KIM, 2006) e também em problemas do mundo real, tais como, um método
eficiente para alocacao de espago em disco rigido (HAN; KIM et al., 2003) e um novo sistema de
deteccao de face (JANG; HAN; KIM, 2004).

Além do QEA, alguns algoritmos desenvolvidos por outros autores também podem ser
destacados. (PLATEL; SCHLIEBS; KASABOV, 2007) apresentaram o algoritmo chamado de QEA
versatil ou vQEA. Neste algoritmo, as solu¢oes armazenadas em B(g) sdo chamadas pelos
autores de atratores. No vQEA, os atratores sdao substituidos a cada geracdo sem levar em
consideracao as suas aptidoes. No QEA, cada d-individuo explora uma dada regiao do espago
de busca. Caso uma boa solucao seja encontrada nesta regiao, a mesma é entao escolhida como
um atrator e a exploragao ird se concentrar nesta nova regiao. De modo geral, existem duas
maneiras para que um atrator b? seja atualizado: quando uma solugao melhor xg é encontrada

ou quando a migracao é aplicada. Quando um novo atrator b? ¢é escolhido no espacgo de busca,



3.2 Algoritmos Evolucionarios Inspirados na Computagao Quantica 50

o d-individuo correspondente serd suavemente movido na direcado deste ponto até que uma
solucao melhor xg seja encontrada. Quando nenhuma solucdao melhor é encontrada, durante
este movimento, o QEA fica preso e converge prematuramente. A tnica oportunidade para um
d-individuo escapar deste atrator é que a etapa de migracao o substitua por um atrator melhor
que tenha sido produzido em outro grupo local. Caso contrario, é possivel que a escolha deste
atrator, que nao é o 6timo, seja irreversivel.

No vQEA, com o objetivo de se evitar o caso de uma escolha irreversivel, a estratégia
para atualizacao dos atratores é modificada em relagdo ao QEA. No QEA, o processo de
atualizagdo dos atratores, etapa na qual sdo selecionadas as melhores solugoes entre B(g — 1)
e S(g), é aplicado o principio do elitismo, uma vez que os atratores em B(g — 1) sé sao
substituidos se as solugoes em S(g) forem melhores. No vQEA, esta etapa é simplesmente
desabilitada. Portanto, os atratores sao substituidos em todas as geracoes sem considerar as
suas aptidoes o que faz com que estes apresentem uma volatilidade muito grande. Mais ainda,
para garantir a convergéncia do vQEA, a migracao global é realizada em todas as geracoes, de
tal forma que todos os atratores sejam idénticos e que estes correspondam na geracao g + 1 a
melhor solucdo encontrada na geracao g. Com estas alteragoes, pode-se notar que o tamanho
do grupo local e a migracao local definidos no QEA nao afetam o algoritmo.

Com o vQEA a informagao sobre o espago de busca coletada ao longo do processo evolu-
cionario é continuamente atualizada e compartilhada por todos os d-individuos da populagao.
O processo seqiiencial simplificado do vQEA é mostrado no Algoritmo 3.

O vQEA utiliza a porta de rotagdo como operador de atualizacdo dos d-individuos e
o nimero maximo de geragoes como critério de parada. O vQEA foi aplicado na solucao
do Problema da Mochila (do inglés, Knapsack Problem) (GAREY; JOHNSON, 1979) e obteve
resultados melhores que o QEA (PLATEL; SCHLIEBS; KASABOV, 2007).

O NQGA (Nowvel Quantum Genetic Algorithm) (ZHANG et al., 2003) também é muito se-
melhante ao Algoritmo 1. A principal diferenga diz respeito ao acréscimo das etapas chamadas
pelos autores de imigracao e catdstrofe. Estas operagoes, assim como as etapas de migracao
local e global do QEA, tém o objetivo de ajudar o algoritmo a escapar das solucoes locais. A
cada nimero pré-determinado de geracoes a operacao de imigracao é realizada. Nesta opera-
¢ao, as amplitudes de probabilidade dos d-bits sao substituidas por novos valores escolhidos de
forma aleatdria ou por d-bits da melhor solucao b. J& na operacao de catdstrofe, caso a melhor
solucao armazenada em b permaneca sem ser atualizada por um nimero pré-determinado de

geragoes, entao b é substituida pela melhor solugao da geracao atual. O NQGA utiliza a porta
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Algoritmo 3 vQEA

1: g:=0;

2: Gere a populacio inicial P(0) com n d-individuos;

3: Observe P(0) em S(0);

4: Calcule a aptidao de cada solugao em S(0);

5. Armazene em B(0) as solugoes em S(0);

6: Enquanto (a condi¢do de término nao estiver satisfeita) Faga
Togi=g+ 1

8:  Observe P(g—1) em S(g);

9:  Calcule a aptidao de cada solugdo em S(g);

10:  Atualize P(g) em funcao de B(g — 1) e S(g)utilizando a d-porta,
11:  Armazene em b a melhor solugao que encontra-se em S(g);
12:  Faga a migracao global de b para B(g)

13: Fim Enquanto

rotacao como operador de atualizacao dos d-individuos e o nimero maximo de geracoes como
critério de parada. O NQGA foi aplicado na selecdo do melhor subconjunto de caracteristicas
dentre um enorme nimero de caracteristicas envolvidas no reconhecimento de sinais emitidos
por radares (ZHANG et al., 2003). O processo seqiiencial simplificado do NQGA é mostrado no
Algoritmo 4.

O algoritmo multiobjetivo chamado de MOQEA (Multiobjective Quantum Inspired Evo-
lutionary Algorithm) foi apresentado em (TALBI; BATOUCHE; DRAA, 2007). O MOQEA utiliza
os resultados obtidos pelo algoritmo K-means (PAPPAS, 1992) como entrada para estabelecer
um conjunto de solu¢oes nao-dominadas em problemas de otimizacao multiobjetivo de segmen-
tacao de imagens. As solugoes obtidas pelo MOQEA foram superiores as solugoes obtidas por
um algoritmo genético multiobjetivo.

O algoritmo apresentado em (CRUZ; VELLASCO; PACHECO, 2006) e (CRUZ; VELLASCO;
PACHECO, 2008), chamado de QIEAgr (Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm), diferen-
temente dos algoritmos citados anteriormente, utiliza a codificacao real ao invés da binaria.
Apesar de nao fazer uso dos d-bits na representacao das solugoes, o algoritmo faz observacoes
periédicas de uma distribuicao que pode ser considerada como um estado quantico que entra
em colapso para um estado classico apds uma observagao. O algoritmo foi aplicado com sucesso

na otimizagao de fungdes numéricas selecionadas de (TU; LU, 2004).
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Algoritmo 4 NQGA

1: g:=0;

2: Gere a populacio inicial P(0) com n d-individuos;

3: Observe P(0) em S(0);

4: Calcule a aptidao de cada solugao em S(0);

5. Armazene em b a melhor solugao em S(0);

6: Enquanto (a condi¢do de término nao estiver satisfeita) Faga
7 gi=g+1

8:  Observe P(g—1) em S(g);

9:  Calcule a aptidao de cada solugdo em S(g);

10:  Atualize P(g) em funcao de b e S(g) utilizando a d-porta;
11:  Armazene em b a melhor solugao entre b e S(g);

12:  Se (a condigao de imigragao estiver satisfeita) Entao

13: Altere as amplitudes de probabilidade de alguns d-individuos;
14:  Fim Se

15:  Se (a condigao de catéstrofe estiver satisfeita) Entao

16: Substitua a melhor solugao em b;

17 Fim Se

18: Fim Enquanto

(ALFARES; ESAT, 2007) também desenvolveram um algoritmo que trabalha com a co-
dificagao real das varidveis. O algoritmo chamado de RQIEA (Real-Coded Quantum Inspired
FEvolution Algorithm) foi aplicado na otimizacao de projetos de vasos de pressao e de projetos
de tensao/compressao de molas, obtendo resultados superiores aos obtidos por outros métodos
bem conhecidos, como, por exemplo, o algoritmo genético.

Em (COELHO; NEDJAH; MOURELLE, 2008) os autores apresentam uma abordagem ins-
pirada na computacao quantica para o método de otimizagao de enxame de particulas usando a
distribui¢ao gaussiana. O método chamado de G-QPSO (Gaussian Quantum-Behaved Particle
Swarm Optimization) foi utilizado com sucesso na sintonia dos parametros de um sistema de
controle baseado na légica fuzzy.

O algoritmo chamado de RQEA (Real-parameter quantum evolutionary algorithm) foi
apresentado em (BABU; DAS; PATVARDHAN, 2008). O RQEA, diferentemente dos algoritmos

descritos anteriormente, nao utiliza o processo de observacao para obter as possiveis solugoes
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do problema no qual esté sendo aplicado. As possiveis solucoes, compostas de parametros reais,
sao obtidas através de operadores evolucionarios quéanticos especiais. Os resultados obtidos na
aplicacao do RQEA no problema de despacho de cargas em sistemas elétricos foram superiores
aos obtidos por outros métodos em termos da qualidade das solucoes e da consisténcia na

obtencao do minimo global.

3.3 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados de forma resumida alguns dos conceitos que envolvem a
computagao quantica. Também foi apresentada a estrutura basica dos algoritmos evoluciona-
rios inspirados na computagao quantica e algumas variagoes em torno desta estrutura bésica.
No proximo capitulo serd investigada a aplicacao destes algoritmos no projeto de circuitos
digitais. O algoritmo serd aplicado na busca de uma atribuicdo de estados otimizada, a qual
representa uma das etapas importantes no projeto de circuitos seqiienciais sincronos, conforme

mencionado no Capitulo 1.



Capitulo 4

ATRIBUICAO DE ESTADOS DE
SISTEMAS SEQUENCIAIS

MAQUINAS de estados finitos sincronas sao importantes para um projeto de sistemas
digitais seqiienciais. Entre outros aspectos importantes, representam uma maneira
poderosa de sincronizacao de componentes eletronicos de tal forma que estes possam cooperar
adequadamente no cumprimento dos objetivos finais do projeto do circuito. Neste capitulo é
proposta uma metodologia evolucionaria baseada nos algoritmos evolucionérios inspirados na
computacao quantica para resolver um dos problemas relacionados ao projeto de maquinas de
estados finitos. O problema NP-dificil da atribui¢ao de estados é abordado utilizando-se um
algoritmo evoluciondrio inspirado na computacao quantica. A motivacdo advém do fato de que
com uma boa atribuicao de estados, a maquina de estados pode ser fisicamente implementada
utilizando-se um circuito otimizado, o qual ird consumir uma drea minima e/ou terd um tempo
de resposta minimo.

Na Secao 4.1, o problema de atribuicao de estados é descrito, sendo apresentado um
exemplo de como a atribuicao de estados pode impactar na complexidade da légica de controle
da maquina de estados. Ainda nesta Secgao, algumas técnicas utilizadas para resolver o pro-
blema de atribuicdo de estados sdo apresentadas. Na Secao 4.2, um algoritmo evolucionario
inspirado na computacao quantica é aplicado na solucao do problema de atribuicao de estados.
Na Secao 4.3 os resultados sao comparados com aqueles obtidos por outros métodos que foram
aplicados na solugao do mesmo problema. Em seguida, na Secao 4.3.2, o mérito dos resultados

obtidos é discutido.

4.1 O Problema de Atribuicao de Estados

A sintese de um circuito digital envolve a transformagao da especificacdo comportamental do

circuito em uma arquitetura de componentes eletronicos que possa ser implementada utilizando-
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se, por exemplo, um processo de fabricagao de circuitos integrados VLSI (Very Large Scale
Integration) personalizados ou configuracao de dispositivos semi-personalizados, tais como as
FPGAs (Field-Programmable Gate Array). Em geral, os projetistas ou as ferramentas ECAD
(Electronic Computer-Aided Design) devem atender algumas restri¢oes de projeto relacionadas
com a otimizacao de parametros e/ou a limitacdo de recursos disponiveis. Os parametros que
normalmente busca-se otimizar durante o projeto dos circuitos digitais sao: a area ocupada, o
tempo de resposta e a dissipagao de energia dos circuitos (ZEBULUM, 1999), (ALI, 2003).

Uma vez que as etapas de especificacdo e reducao de estados descritas no Capitulo
1 tenham sido concluidas, o passo seguinte no projeto das maquinas de estados consiste da
atribuicao de um cdédigo binario para cada um dos seus estados simbdlicos. Estes codigos
sao utilizados para criar uma implementacao da logica de controle da maquina de estados.
Os codigos binarios correspondentes aos estados internos da maquina ficam armazenado em
uma memoria formada por um conjunto de flip-flops, sendo que o flip-flops tipo D é o mais
comumente utilizado nestas implementacoes. A codificagdo escolhida tem um efeito direto
na complexidade e na estrutura da légica de controle da méaquina de estados, conforme sera
demonstrado na Secao 4.1. O problema de atribuicao de estados vem sendo estudado desde o
inicio dos anos 60 (ARMSTRONG, 1962), e representa um dos problemas importantes no projeto
automatico de sistemas seqiienciais.

A Figura 1 do Capitulo 1 mostra o diagrama em blocos de uma maquina de estados.
Para a obtengao do circuito légico responséavel pela ativacao dos flip-flops na seqiiéncia desejada
deve ser atribuido um cédigo bindrio para cada estado. A tnica restricio para que uma
codificacao de estados seja valida é que para cada estado deve ser atribuido um valor binério
distinto.

Seja n o nimero de estados em uma maquina de estados finitos. O ntimero minimo de
sinais de estado é definido por b = [log, n]. Uma atribui¢ao que utilize um menor nimero de
sinais de estado tem a vantagem de utilizar um nimero menor de dispositivos de meméria. O
processo de atribuicao consiste na decisao de qual dos 2° cédigos fornecidos pelos b sinais de
estado deve ser atribuido para cada estado particular da maquina de estados. Considerando o
ntmero minimo de sinais de estado, a quantidade de possiveis codificagbes (HARTMANIS, 1961)

¢ dada por:
20!
(26 —n)!

A Tabela 4 mostra os valores de N(n,b) para vérios valores de n e b. Como pode ser

N(n,b) = (26)

visto, a quantidade de atribuigoes de estado possiveis para uma maquina com 8 estados é igual
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a 40320. Para uma maquina com 9 ou mais estados, este valor se torna extremamente elevado.
Uma vez que o niimero de possiveis atribuicoes de estados cresce bastante com o ntimero de
estados, é praticamente impossivel testar todas as atribuigoes com o intuito de selecionar a que
proporciona o circuito légico mais simples. Por exemplo, se a avaliacao de cada atribuicao de
estados consumir um tempo de 100 ps, entao levaria 66 anos para testar todas as possibilidades
de uma maquina de 16 estados. Por isso, a avaliagao exaustiva nao é apropriada para maquinas
de estados que nao sejam muito pequenas (até 4 estados). Portanto, o uso de heuristicas se faz
necessario para lidar com o problema de atribuicao de estados. Estas heuristicas, encapsuladas
em uma funcao objetivo, tentam otimizar os objetivos do problema definidos pelos usudrios. A
qualidade da solugao depende, portanto, da fidelidade e precisdao da modelagem do problema

pela fungao objetivo.

Tabela 4: Quantidade de atribuigoes de estados diferentes

n|b| N(nb)
2 |1 2

312 24

4 |2 24

5|3 6720
6 | 3] 20160
7 13| 40320
8 | 3| 40320
9 14| ~4-10°
104 |~3-10%
1114 | ~2-10"
124 |~9- 10"
134 |~3-10"
14 4| ~1-10%
154 |~2-10%
16 4| ~2-10"
175 ~2-10%

4.1.1 Impacto de Diferentes Atribuicoes de Estados

A logica de controle de uma maquina de estados é responsavel por gerar os sinais da saida
primaria, assim como os sinais que permitem definir o préximo estado. Isto é feito utilizando-se
os sinais da entrada primaria e os sinais de estado. Tradicionalmente, o circuito combinacional
da légica de controle é obtido utilizando-se os mapas de transi¢cao dos flip-flops (RHYNE, 1973).
Para demonstrar o impacto da atribuicao de estados na complexidade da légica de controle,

pode-se considerar o exemplo de uma méquina de estados com quatro estados designados
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simbolicamente por sg,51,82 € s3, um sinal de entrada [ e um sinal de saida O. A Tabela 5

indica as transicoes de estado e duas codificacoes validas para esta maquina, identificadas por

Atribuicao, e Atribuicao,. Como existem quatro estados, dois flip-flops, W e X, sao suficientes

para o armazenamento dos sinais de estado. A tabela de transicdo correspondente a Atribuicao;

é mostrada na Tabela 6. O método tradicional de sintese da logica de controle de maquinas de

estados é descrito na Secao 1.3. Note que o exemplo usado nesta ilustracao é o mesmo que o

apresentado naquela secao.

Tabela 5: Tabela de estados com duas atribuigoes de estados possiveis

Estado | Préximo Estado | Saida (O) Atribuigaoy | Atribui¢aos
Atual | I=0| I=1 |I=0]|1=1

So So S1 0 0 00 00

S1 So S1 0 1 11 01

S92 S0 S3 1 0 01 11

S3 So S1 1 1 10 10

Tabela 6: Tabela de transigao de estados para Atribuicao,

Entrada | Estado Atual | Préximo Estado | Saida | Comportamento
1 W X W+ Xt (@) w X
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 1 0 8
0 1 0 0 1 1 16} «
0 1 1 0 1 0 16} 1
1 0 0 1 1 0 @ o}
1 0 1 1 0 0 o I}
1 1 0 1 1 1 1 «
1 1 1 1 1 1 1 1

Os mapas de transicao dos flip-flops W e X sdo mostrados na Figura 20. Utilizando

flip-flops tipo D, as equacoes de excitacao dos flip-flops se tornam:

Dy =1
Dx=W+1.

(27)

O mapa de Karnaugh para a funcao de saida, O, é mostrada na Figura 21, resultando

na seguinte equacao de controle do sinal de saida:

O=IW+W-X+1.W-X.

(28)

O esquematico do circuito da maquina de estados utilizando Atribui¢ao; é mostrado na

Figura 22.
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(a) Flip-flop W (b) Flip-flop X

Figura 20: Mapas de transicao dos flip-flops W e X para a Atribuicdo;

IIO OQJ

Figura 21: Mapa de Karnaugh da funcao de saida para a Atribuicao;

A tabela de transicao correspondente a Atribuicdo, ¢ mostrada na Tabela 7. Os mapas
de transicao dos flip-flops sdo mostrados na Figura 23. Utilizando flip-flops tipo D, as equacoes

de excitacao dos flip-flops se tornam:

Tabela 7: Tabela de transicao de estados para Atribuicdos

Entrada | Estado Atual | Préximo Estado | Saida | Comportamento
1 %4 X W+ Xt (@) W X
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 1 0 o 1
0 1 0 1 1 1 1 «
0 1 1 0 0 1 16} 8
1 0 0 0 1 0 0 Qo
1 0 1 0 1 1 0 1
1 1 0 0 1 1 16} o
1 1 1 1 0 0 1 I}

Dy=1TW-X4+TW-X+I.W-X

Dy=IW+W-X+I[.X+I1I.W-X. (29)

O mapa de Karnaugh para a funcao de saida, O, é mostrada na Figura 24, resultando

na seguinte equacao de controle do sinal de saida:

O=IW-X+IW+W-X. (30)
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Figura 22: Esquemético da maquina de estados utilizando Atribuicao;
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(a) Flip-flop W (b) Flip-flop X

Figura 23: Mapas de transi¢oes dos flip-flops W e X para Atribuicdos

O esquematico do circuito da maquina de estados utilizando Atribuicdos é mostrado na
Figura 25.

Este exemplo ilustra que a escolha de uma atribuicao de estados apropriada pode reduzir
o custo de implementacao do circuito. Este custo é definido aqui como a quantidade de portas
de NOT e portas AND e OR de duas entradas, necessarias para a realizagao do circuito. O sinal
negado das saidas dos flip-flops, W e X, sao considerados como sendo de custo zero para a
implementacao dos circuitos ja que estao disponiveis como saidas dos mesmos. A Tabela 8
resume, para varias atribuicoes, incluindo Atribuicdo; e Atribuicaos, a quantidade de portas
necessarias para a implementacao da logica de controle dos flip-flops W e X, assim como do
circuito responsavel pela geracao do sinal de saida O.

E importante observar que qualquer atribuicao que mantenha a distingao entre os va-
rios estados garante uma implementacao correta da maquina de estados finitos, porém certas
atribuigdes permitem uma realizagdo mais economica que outras (ARMSTRONG, 1962). Vale
também ressaltar que para uma maquina mais complexa (isto é, com mais estados e mais

transigoes), é esperado que o ganho seja mais significativo ainda.
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Figura 25: Esquematico da maquina de estados utilizando Atribuicaos

4.1.2 Técnicas para Atribuicao de Estados

Dada uma funcao de transicao de estados, os requisitos de drea e tempo de resposta variam
para diferentes atribui¢oes de estado. Portanto, o projetista ou a ferramenta ECAD (FElectro-
nic Computer-Aided Design) para sintese de circuitos deve sempre procurar a atribuigao que
minimize a complexidade e, por conseguinte, o custo da légica combinacional necessaria para
controlar as transicoes de estado e as saidas. A realizacdo de mdquinas de estados com um
custo minimo tem motivado varios pesquisadores na busca por atribuigdes de estados otimi-
zadas. Através deste estudo surgiram varias técnicas para resolver este problema. Pode-se
destacar trés destas técnicas, além das mais ébvias que sao a atribuicao aleatéria que simples-
mente atribui um codigo aleatdrio para cada um dos estados e a segiiencial que atribui um
cédigo bindrio para cada um dos estados simbdlicos da maquina, seguindo a ordem em que os

mesmos aparecem na tabela de estados.

e One-hot: Essa técnica de codificagdo associa um bit para cada estado (ERCEGOVAC;
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Tabela 8: Comparagao do ntimero de portas necessarias para varias atribuigoes, inclusive
Atribuicao, e Atribuicdos

Atribuicao #AND | #0OR | #NOT | Total
[00, 11,01, 10] 4 3 1 8
(00,01, 10, 11] 5 2 1 8
[00, 10,01, 11] 5 2 1 8
[00, 11,10, 01] 5 3 1 9
[11,00,01, 10] 5 3 1 9
(00,01, 11, 10] 10 7 1 18
[00,10,11,01] | 11 6 1 18

LANG; MORENO, 1999). Estd técnica tem a vantagem de necessitar de légicas de controle
relativamente simples para projetar, porém normalmente utiliza mais flip-flops que o
minimo necessario. Por exemplo, uma maquina com 16 estados requer 16 flip-flops para
a codificacao one-hot, enquanto apenas 4 seriam suficientes para codificar distintivamente

todos os estados da maquina.

e Baseada em heuristicas: Essas técnicas buscam uma atribui¢ao de estados otimizada
usando heuristicas. (ARMSTRONG, 1962) e (HUMPHREY, 1958) apresentam uma heuris-
tica baseada na adjacéncia, ou seja, os estados que possuem os mesmos proximos estados
ou que sao os proximos estados de um mesmo estado recebem cédigos adjacentes. O
termo codigos adjacentes significa que estes diferem em uma tinica posigao. Esta heuris-
tica serd discutida com mais detalhes na Secao 4.2. Os algoritmos MUSTANG (DEVADAS
et al., 1988) ¢ MUSE (RUDELL; SANGIOVANNI-VINCENTELLI, 1987) elaboram um grafo
onde os vértices correspondem a cada estado da maquina e as arestas sao utilizadas para
conectar cada par de estados. Cada aresta tem um peso que mede o quao desejavel
seria que o par de estados recebesse cédigos adjacentes. O problema entao se reduz a
uma minimizagdo da soma dos pesos dos estados do grafo. Os sistemas KISS™ (MI-
CHELI; BRAYTON; SANGIOVANNI-VINCENTELLI, 1984) e NOVA™ (VILLA; SANGIOVANNI-
VINCENTELLI, 1990) sdo baseados na minimizagao de fungoes Booleanas para agrupar
estados e entao elaborar atribuicoes através do encaixe destes grupos nas faces de um
hipercubo. Estes sistemas sao amplamente utilizados na construcao de sistemas comer-

ciais.

e Baseada em algoritmos evolucionarios: Recentemente, os algoritmos genéticos introdu-
zidos no Capitulo 2 passaram a ser utilizados na solugao do problema de atribuicao de

estados. Em (ALIL, 2003) e (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995), os resultados alcancados
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foram superiores aos obtidos utilizando-se o programa NOVA™,

Na Secao 4.2 serd apresentado um Algoritmo Evolucionario Inspirado na Computacao
Quantica (AEICQ) projetado para encontrar uma atribuigao de estados otimizada, a qual per-
mita a utilizacao de uma légica de controle da maquina de estados com a menor complexidade

possivel.

4.2 AEICQ Aplicado ao Problema de Atribuicao de
Estados

Nesta secao sera apresentada uma nova técnica para a solucao do problema de atribuicao
de estados em maquinas de estados sincronas. Esta técnica é baseada na utilizacdo de um
Algoritmo Evolucionério Inspirado na computacao Quantica (AEICQ) em conjunto com as

heuristicas apresentadas em (ARMSTRONG, 1962) e (HUMPHREY, 1958).

4.2.1 Estrutura do AEICQ

O AEICQ segue a estrutura basica dos algoritmos evolucionarios inspirados na computagao
quantica, apresentada no Algoritmo 1 do Capitulo 3. O processo seqiiencial simplificado do
AEICQ é mostrado no Algoritmo 5.

A principal diferenca do AEICQ frente ao Algoritmo 1 do Capitulo 3 consiste na inclusao
da etapa de restricdo das probabilidades e a etapa de migracdo global. Estas duas etapas foram
introduzidas com o objetivo de permitir ao algoritmo de escapar de solugoes locais. A etapa
restricao de probabilidade é realizada apds a operacao de atualizacao dos d-bits. Esta etapa
evita que ocorra a convergéncia prematura dos d-bits para os estados 0 ou 1, ndo permitindo
que os valores de a e (3 sejam menores que /0,02 e maiores que /0,98 durante o processo
evoluciondrio. Desta forma, as probabilidades |a|* e |3]* sdo limitadas em 2% no minimo e
98% no méximo. A etapa de migragao global realiza a mesma operacao adotada no QEA (HAN;
KIM, 2002) e que foi descrita na Segao 3.2. Porém, a condi¢ao que determina a realizagao da
operacao de migracao é distinta nos dois algoritmos. No caso do AEICQ, a substituigao de
todas as solugoes em B(g) por b ocorre apenas quando a melhor solugao b permanece inalterada
por G geragoes, enquanto no QEA esta substituicao ocorre em geracoes pré-determinadas. A
migragao global pode induzir a uma variagdo das amplitudes de probabilidade dos d-bits de

um individuo, aumentando assim a diversidade da populacao.
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Algoritmo 5 AEICQ - Algoritmo Evolucionario Inspirado na Computagao Quantica

1: g:=0;

2: Gere a populacio inicial P(0) com n d-individuos;

3: Observe P(0) em S(0);

4: Calcule a aptidao de cada solucao em S(0);

5. Armazene em B(0) as solucoes de S(0);

6: Enquanto (a condi¢do de término nao estiver satisfeita) Faga
T gi=g+1

8:  Observe P(g—1) em S(g);

9:  Calcule a aptidao de cada solugdo em S(g);

10:  Atualize P(g) utilizando a -porta;

11:  Aplique restricoes de probabilidade;

12:  Armazene em B(g) as melhores solugoes dentre B(g — 1) e S(g);
13:  Armazene em b a melhor solugao que encontra-se em B(g);
14:  Se (a condi¢ao de migracao global estiver satisfeita) Entao
15: Faga migracao global de b para B(g);

16:  Fim Se

17: Fim Enquanto

4.2.2 Codificacao

Os d-individuos definidos na Secao 3.2 sao utilizados para representar as possiveis atribuigoes
de estados da méaquina de estados finitos. Na Figura 26 ¢ ilustrada a representacao utilizada
pelo AEICQ na solucao do problema de atribuicao de estados. Cada um dos d-individuos
representa a superposicao linear de todas as atribuigoes possiveis com a mesma probabilidade.
Cada parte do d-individuo representa um dos estados da méquina. A quantidade de d-bits em
cada parte é igual ao nimero de sinais de estado da maquina. Por exemplo, as duas tltimas
linhas da Figura 26 representam duas atribuicoes possiveis para uma méquina com 4 estados
obtidas, do mesmo d-individuo, apds serem realizadas duas observagoes dos estados dos d-bits.

Pode-se notar que quando ocorre uma observacgao, um mesmo cdédigo pode ser usado
para representar dois ou mais estados distintos. Este tipo de atribuicao de estados é considerada
nao valida. Para diminuir a probabilidade da observacao de atribui¢oes nao vélidas durante o
processo evolucionario, é aplicada uma penalidade durante a avaliacao da aptidao deste tipo

de solugao. A etapa de avaliagdo das solugoes sera discutida com detalhes na Secao 4.2.3.
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Estados So $1 S S3

d-individuo | @ oY | af b | o ol | o) a3
0 0| pl Al | g2 22| 33 33
1 2 61 2 1 2 ﬂl 2
Observacao; | 1 1|0 170 0|1 0
Observacao, | O 0|1 1 |1 0, 0 1

Figura 26: Exemplo da codificagdo para o problema de atribuicao de estados e duas possiveis
observagoes dos estados dos d-bits

4.2.3 Avaliacao de Aptidao

O AEICQ avalia a aptidao de cada solucao bindria obtida através da observacao dos estados
dos d-individuos. A avaliacao de aptidao de cada atribuicdo de estados é feita baseada em duas

regras (ARMSTRONG, 1962) e (HUMPHREY, 1958):

1. Dois ou mais estados que possuam o mesmo proximo estado devem receber cédigos ad-

jacentes.

2. Dois ou mais estados que sejam os proximos estados de um mesmo estado devem receber

codigos adjacentes.

Como definido anteriormente, os cédigos adjacentes sao aquelas representagoes binarias
com mesmo numero de bits que diferem em apenas uma tnica posicao. Por exemplo, os cédigos
0110 e 1110 sao adjacentes, mas os codigos 0110 e 1111 nao sao.

Satisfazendo a primeira regra, ao determinar as excitagoes dos flip-flops, os cédigos asso-
ciados aos estados anteriores ficarao juntos no mapa de Karnaugh (vertical ou horizontalmente),
ja que estes tém uma unica posicao diferente, e portanto, serao agrupados permitindo uma sim-
plificacdo das equacoes de controle dos flip-flops. Por outro lado, satisfazendo a segunda regra,
o estado anterior sendo o mesmo, a tunica posicao diferente sera aquela associada ao sinal de
controle que permite decidir qual dos proximos estados deve ser usado. Por conseqiiéncia, as
combinagoes associadas ao sinal de controle e ao estado atual para os dois possiveis proximos
estados ficarao juntas no mapa de Karnaugh (vertical ou horizontalmente) e levarao entao a
uma simplificacao das equagoes de excitacao dos flip-flops.

O agrupamento sugerido pela primeira regra deve prevalecer perante o agrupamento
da segunda regra (ARMSTRONG, 1962). Isto é devido ao fato de que é mais provéivel que a
primeira regra ocasione mais simplificagdoes que a segunda, dependendo da combinagao dos
sinais da entrada priméria da méquina de estados. A Figura 27 ilustra os trés casos possiveis

quanto a aplicagao da primeira regra, enquanto a Figura 28 ilustra os dois casos possiveis quanto
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(b) Entrada priméria adjacente
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(c) Entrada priméria nao adjacente

Figura 27: Exemplo ilustrativo das simplificagoes permitidas pela aplicacao da primeira regra

a aplicacao da segunda. Note que nestes exemplos, flip-flops de tipo D sao usados, os dois sinais
da entrada primaria sao representadas por I e J e os sinais de estado sao representados por X
eW.

Embora 1teis na determinacao de atribuigoes de estados otimizadas, estas duas heuris-
ticas sao simples. Deve-se notar também que estas regras nao tém nenhuma influéncia sobre a
l6gica de controle requerida para a geragao dos sinais da saida primaria.

Com o objetivo de permitir uma computagao eficiente da aptidao de uma atribuicao de
estados tomando por base as duas heuristicas citadas, pode-se utilizar uma matriz de adjacén-

cias n X n, onde n representa o nimero de estados da méaquina. A parte triangular inferior
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(b) Entrada priméria ndo adjacente

Figura 28: Exemplo ilustrativo das simplificagoes permitidas pela aplicagao da segunda regra

da matriz indica as adjacéncia esperadas dos estados com respeito a primeira regra, enquanto
a parte triangular superior da matriz indica as adjacéncias esperadas com respeito a segunda

regra. Os valores das entradas da matriz sao calculados conforme descrito na Equagao 31, tal

que
# (prozimo(s;) N (prdximo(s;)) sei>j
MA,;; = # (predecessor(s;) N (predecessor(s;)) sei < j (31)
0 iti = j,

onde M A indica a Matriz de Adjacéncias, as fungoes prdzimo(s) e predecessor(s) representam
o conjunto de estados que sao os préximos estados e os estados predecessores do estado s,
respectivamente. Por exemplo, para a maquina de estados da Tabela 5, tem-se uma matriz de
adjacéncias 4 x 4 conforme ilustrado na Figura 29. Note que o conjunto S = préximo(s;) N
proximo(s;) contém todos os estados que s@o proximos a ambos os estados s; e s;. Portanto,
atribuir cédigos adjacentes a estes estados tem uma importancia proporcional & cardinalidade
do conjunto S. Caso os cédigos atribuidos aos estados s; e s; nao fossem adjacentes, isso
equivale a quebrar a primeira regra #S vezes. Analogamente, o conjunto S’ = predecessor(s;)N

predecessor(s;) contém todos que sao estados anteriores a ambos os estados s; e s;. Por
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conseqiiéncia, atribuir cédigos adjacentes a estes estados tem uma importancia proporcional a
cardinalidade do conjunto S’. Caso s; e s; nao recebessem cédigos adjacentes, isso equivale a

quebrar a segunda regra #5S vezes.

S0 S1 52 S3

T

51 1 0 2 0 || Sequnda regra

Primeira regra  S2 1 0 0 0

S3 1 2 0 0

Figura 29: Exemplo de uma matriz de adjacéncias

Utilizando a matriz de adjacéncias, a funcao de avaliagdo aplica um fator de 2 ou 1,
toda a vez que a primeira ou a segunda regra sao quebradas, respectivamente. Isso permite
priorizar a primeira regra com relagao a segunda. A Equacao 32 mostra os detalhes da funcao

de avaliacao aplicada a uma atribuicao de estados o,

n—2 n—1
flo) = Z U+ Z Z (MA;; +2%MA;;) *na(s;, s;), (32)
i) & si=s; =0 j=it+1

onde a fun¢do na(s;, s;) retorna o valor 0 se os c6digos que representam os estados s; e s; sao
adjacentes, e 1 caso contrario. Note que as atribuigoes de estados que codificam dois estados
distintos com o mesmo cédigo binario sao penalizadas, onde v representa a penalidade. O
valor de 1 foi ajustado em 30 para todos os experimentos descritos na Segao 4.3.

Por exemplo, para a maquina de estados representada na Tabela 5, a Atribuicao; (sg =
00,51 = 11,89 = 01,s3 = 10) possui uma aptidao igual a 3, pois os cddigos dos estados s
e s; nao sao adjacentes, portanto MAy; = 1 e MA; o = 1. No caso da Atribuicioy (so =
00, s; = 10,5 = 01, s3 = 11) a aptidao é igual a 5, pois os codigos dos estados sy e s3 nao sao
adjacentes, portanto MAgs =1 e MAzo=1. Os cédigos dos estados s; e s3 também nao sao
adjacentes, portanto MA; » = 2.

O objetivo do AEICQ é encontrar uma atribuigao de estados que minimize a fungao de
avaliacao da aptidao descrita na Equagao 32. As atribui¢oes com aptidao igual a 0 satisfazem

todas as restricoes de adjacéncia. Deve-se notar que tal atribuigao nem sempre existe.
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4.2.4 Operador de Atualizacao

A porta quantica rota¢ao descrita na Segao 3.2 é utilizada como operador de variacao no AEICQ
para a solugdo do problema de atribuicao de estados. A Figura 30 mostra um exemplo de um
d-individuo na geragao inicial, onde as amplitudes de probabilidade dos d-bits sao inicializadas
com o valor 1/+/2, fazendo com que o d-individuo represente a superposicao linear de todas as

solugoes possiveis com a mesma probabilidade.

Estados So S1 S9 S3
EO E i T T T T T T T
d-individuo ? ? ? ? ? ? ? ?
V2 V2l V2 2N Ve V2

Figura 30: Exemplo de um d-individuo na geracao inicial

A Figura 31 mostra um exemplo dos valores das amplitudes de probabilidade deste
mesmo d-individuo, apés a aplicacdo da d-porta. Conforme descrito na Secao 3.2, um nimero
aleatério r é gerado no intervalo [0, 1], se r < |3|?, entdo o (-bit observado é 1, caso contrario,
o d-bit observado é 0. Pode-se verificar na Figura 31 que a amplitude de probabilidade (3
referente ao primeiro e ao terceiro -bit aumentou. O que significa que na préxima geracao
tem-se uma probabilidade maior (75%) de se observar o estado 1 para estes d-bits. No caso
do sexto e do oitavo d-bit a amplitude de probabilidade o aumentou, o que indica uma maior

probabilidade do estado 0 ser observado na préxima geragao.

Estados S0 s1 S9 S3
C A 1 1 1 1 T V3| L V3
d-individuo | 3 2 Bl Y|law 2
¥3 1 |38 L | L 1 (1L 1
2 V21 2 Va2l 2 |2 o2

Figura 31: d-individuo apds a operacao de atualizacao das probabilidades

4.3 Resultados Experimentais

Nesta secao sao apresentados os resultados do AEICQ aplicado ao problema de atribuigao de
estados. Em um primeiro momento sao apresentados os resultados comparativos do desem-
penho do AEICQ frente ao algoritmo genético apresentado em (NEDJAH; MOURELLE, 2005a),
o qual também utilizou as heuristicas de Armstrong e Humphrey na avaliacdo das aptidoes
das solugoes. Em seguida, é feita uma comparacao das logicas de controle sintetizadas para

cada uma das maquinas de estado utilizando-se as atribuigbes geradas pelo AEICQ, pelos
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algoritmos genéticos (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995) e (ALI, 2003) e pelo método nao evo-
lucionario NOVA™ (VILLA; SANGIOVANNI-VINCENTELLI, 1990). Esta comparagao tem como
objetivo comprovar que as atribuicoes de estados obtidas pelo AEICQ, segundo as heuristicas
de Armstrong e Humprey, podem de fato conduzir a implementagoes de maquinas de estados

com logicas de controle otimizadas.

4.3.1 Comparacao dos Resultados

Inicialmente, as atribuigoes de estados evoluidas pelo AEICQ sao comparadas com as atribui-
¢oes evoluidas pelo algoritmo genético (NEDJAH; MOURELLE, 2005a), tratado nesta dissertacao
como AGq, no qual também foram utilizadas as heuristicas de Armstrong e Humphrey na ava-
liacao de aptidao das solucgoes. Para a realizacao dos experimentos foi selecionado um conjunto
de méquinas de estados obtido de (ACM/SIGDA, 1989). Estas méquinas sao referéncias (bench-
marks) para testes envolvendo maquinas de estados finitos sincronas. A Tabela 9 apresenta os
detalhes destas maquinas de estados, que estao listadas na ordem alfabética. As especificacoes

completas destas maquinas encontram-se no Apéndice A.

Tabela 9: Caracteristicas das maquinas de estados

Méaquina | #Entradas | #Saidas | #Estados | #Transigoes
bbara 4 2 10 60
bbsse 7 7 16 56
dk14 3 5 7 56
dk16 2 3 27 108
donfile 2 1 24 96
lion9 2 1 9 25
modulo12 1 1 12 24
shiftreg 1 1 8 16
trainll 2 1 11 25

Os valores utilizados no ajuste de cada um dos parametros do AEICQ foram determi-
nados apés a realizacao de uma série de corridas para algumas das maquinas de estados da
Tabela 9. Através destes testes, puderam-se observar algumas faixas dentro da qual o AEICQ
apresentou melhores resultados e, entao, o valor médio de cada faixa foi fixado para a realizacao
dos experimentos.

Os valores dos angulos utilizados na etapa de atualizacao dos d-bits foram ajustados
em 0 para 601,0s,0y,, 06, 07,05 e 0,005m e —0,0057 para 03 e 05, respectivamente. O mddulo dos
angulos 65 e 05 foram testados em uma faixa que variou de 0,0017 a 0,17, conforme recomendado

em (HAN, 2003). Os melhores resultados durante os testes foram obtidos para uma faixa com
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variacao de 0,0037 a 0,0077, e portanto, foram ajustados em 0,0057 para a realizacao dos
experimentos.

O parametro GG, que representa o numero de geracoes sem atualizagao da melhor solucgao,
e que ¢ utilizado na operagao de migracao global foi testado com valores que variaram de 50
a 1000 geragoes. Os melhores resultados foram obtidos para uma faixa com variagao de 300 a
500, sendo entao fixado em 400 para a realizacdo dos experimentos.

Para o ajuste do tamanho da populacao, pode-se observar durante os testes que o
aumento da quantidade de d-individuos, na média, conduziu as melhores solucoes. Porém,
um aumento no tamanho da populacao aumenta também o tempo de execucao do algoritmo.
Portanto, optou-se por fixar o tamanho da populagao em 50 d-individuos.

No caso do ajuste do nimero maximo de geragoes foram realizados alguns testes onde
observou-se para cada uma das maquinas a geragao a partir da qual o AEICQ nao conseguia
mais melhorar a solu¢ao obtida. Além deste critério de término, o algoritmo também ¢é encer-
rado caso encontre uma solucao que atenda todas as restricoes de adjacéncia, o que nem sempre
é possivel conforme descrito na Segao 4.2. Para as maquinas de estados utilizadas nestes expe-
rimentos, o nimero maximo de geragoes foi fixado em 5000. Apenas para as maquinas dk16 e
donfile, as quais possuem um numero grande de estados e transi¢oes de estados, o nimero de
geracoes foi fixado em 10000.

A Tabela 10 mostra as melhores atribuicoes de estados obtidas pelo AG; e pelo AEICQ
e a Tabela 11 mostra a aptidao das atribui¢oes obtidas. A coluna # Res. Adj. indica o nimero
esperado de restrigoes de adjacéncia. Por exemplo, no caso da maquina de estados shiftreg,
todas as 24 restrigoes de adjacéncia esperadas foram atendidas pelas atribuigoes de estado
obtidas pelos dois algoritmos. No entanto, as atribui¢oes obtidas para a maquina de estados
lion9, nao atenderam 21 das restrigoes de adjacéncia esperadas. Os resultados demonstram
que o AEICQ foi capaz de evoluir atribuigoes de estados melhores ou iguais as obtidas pelo
AG; segundo as heuristicas de Armstrong e Humphrey. Os graficos apresentados na Figura
32 — Figura 36 mostram o progresso da evolugao da aptidao da melhor solucao e da aptidao
média da populagao para cada uma das maquinas de estados usadas neste experimento.

Nesta segunda parte dos experimentos, as logicas de controle das méaquinas de estados
indicadas na Tabela 12 foram sintetizadas. Para efeito de comparagao, estas logicas foram
sintetizadas nao s6 para as atribuigdes obtidas pelo AEICQ, como também para as atribuigoes
apresentadas em (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995) e (ALIL, 2003). Nestes trabalhos, os autores

utilizaram os algoritmos genéticos e os seus resultados foram comparados aos obtidos pelo
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Tabela 10: Melhor atribuicao de estados obtida por cada um dos algoritmos
Maquina | Algoritmo | Atribuicao de Estados
bbara AG, 3,0,8,12,1,9,13,11,10,2]

AEICQ 4,5,1,9,13,12,14,15,7,6]
bbsse AG, 15,14,9,12,1,4,3,7,6,10,2,11,13,0,5,8]
AEICQ 5,3,11,7,9,6,14,10,8,12,4,1,0,2,13,15]
k1 AG, 3,7,1,0,5,6,2]
AEICQ 5,7,4,0,6,3,1]
donfile | AG, 2,18,17,1,29,21,6,22,7,0,4,20,19,3,23,16,9,8,13,5,12,28,25,24]

[
[
[
[
[
[
AEICQ | [7,6,23,31,26,27,15,14,13,5,10,4,22,30,12,8,11,9,18,19,2,0,3,1]
[
[
[
[
[
[

liond | AG, 10,8,12,9,13,15,7,3,11]
AEICQ | [11,9,3,1,2,0,8,10,14]

shiftreg | AGq 5,7,4,6,1,3,0,2]
AEICQ | [4,0,2,6,5,1,3,7]

traimil | AG, 2,6,1,4,0,14,10,9,8,11,3]
AEICQ | [9,11,13,3,1,2,0,12,8,5,4]

Tabela 11: Aptidao das melhores atribuicoes obtidas pelos algoritmos

Maquinas de Estados | #Res. Adj. | AG; | AEICQ
bbara 225 | 127 126
bbsse 328 | 223 217
dk14 139 68 68
donfile 432 | 247 246
lion9 69 21 21
shiftreg 24 0 0
trainil 57 18 17

método nao evoluciondrio NOVA™ (VILLA; SANGIOVANNI-VINCENTELLI, 1990). O algoritmo
genético implementados em (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995) e (ALI, 2003), serao tratados
nesta dissertacao como AG, e AGs, respectivamente. Os resultados obtidos pelo NOVA™ e
que s@o apresentados em (AMARAL; TUMER; GLOSH, 1995) e (ALIL, 2003) também serao usados
nesta comparacao.

Para a obtencao dos circuitos, foi utilizada a ferramenta de sintese de circuitos seqiien-
ciais ABC™ distribuida pelo departamento EECS (Electrical Engineering and Computer Scien-
ces) da Universidade da Califérnia (ABC, 2005). A biblioteca de portas ldgicas que foi utilizada
para obtencao dos circuitos é composta das seguintes portas: NOT, AND, OR, NAND, NOR, XOR
e XNOR. A ferramenta ABC™ fornece como saida as equacoes do circuito sintetizado, assim
como, a quantidade de portas, a area consumida e o atraso de propagacao do circuito.

A Tabela 13 mostra as caracteristicas dos circuitos sintetizados para cada uma das atri-

buicoes obtidas pelos algoritmos genéticos AGy e AGs e pelo NOVA™. A Tabela 14 mostra as
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caracteristicas dos circuitos sintetizados com as atribuigoes obtidas pelo AEICQ. Os resultados
apresentados na Tabela 13 e Tabela 14 sao mostrados na forma de histogramas na Figura 37
para comparacao do numero de portas, na Figura 38 para comparacao da area e na Figura 39
para comparacao do atraso de propagagao.

Os melhores valores obtidos para a quantidade de portas, area consumida e atraso de
cada uma das maquinas estao marcados em negrito. Pode-se observar que as atribuicoes de
estados obtidas pelo AEICQ geraram circuitos com a menor quantidade de portas e o menor
consumo de drea que os demais métodos. O atraso de propagacgao dos circuitos que foram
sintetizados com as atribuigoes geradas pelo AEICQ é comparavel aos atrasos dos circuitos
obtidos por outros métodos, sendo inclusive inferior na maioria dos casos.

Os resultados obtidos demostram que a utilizacao dos algoritmos evolucionarios inspi-

rados na computagao quantica em conjunto com as heuristicas de Armstrong e Humphrey é
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capaz de produzir boas solugoes para o problema de atribuicao de estados.

4.3.2 Discussao dos Resultados

Os resultados apresentados na secao anterior mostram que o AEICQ é capaz de obter atribui-
coes de estados melhores que as obtidas pelos algoritmos genéticos e pela ferramenta NOVA™.
Para determinar se os resultados obtidos pelo AEICQ sao significativos, é preciso realizar um
teste estatistico de aderéncia ou confianca. O teste mais usado para comparacao de proporgoes
é o teste x> (ANDRE, 2008). Este teste é capaz de descobrir se a diferenga que existe entre
dois grupos de dados ¢ significativa ou aconteceu por pura coincidéncia. A seguir, é explicado
sucintamente como se aplica o teste y2.

O teste x2 leva em conta a diferenca entre os valores observados e os esperados para cada

um dos quesitos considerados. Os valores observados sao aqueles obtidos experimentalmente,
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enquanto que os valores esperados se referem a distribuicao hipotética baseada nas proporcoes
. . a,m, .
globais dentro dos contextos comparados. Seja )\E, 9 o valor observado para o quesito ¢

(a7m7q)
€

obtido pelo algoritmo a quando aplicado & méquina de estados m e A o valor esperado

correspondente. Foram realizados os testes AEICQ x NOVA™, AEICQ x AG, e AEICQ
x AGjs separadamente para os quesitos numero de portas, drea e atraso. O valor Aé“*m"” é

calculado conforme mostra a Equagao 33:

S < Al

(a,m,q) _ (z,2)EAXQ yeM
A .

(z,y,2) EAX M XQ
onde A={AEICQ, NOVA™} A={AEICQ, AGy} ou A={AEICQ, AG3}, M C {bbara, bbsse,
dk14, dk16, donfile, lion9, modulol2, shiftreg, trainll} e Q={nimero de portas, drea,
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Tabela 12: Melhor atribuicao de estados obtida por cada um dos métodos
Maq. Alg. Atribuicao de Estados
bbara | AGs [0,6,2,14,4,5,13,7,3,1]
AG; [0,6,2,14,4,5,13,7,3,1]
NOVA™ | [9,0,2,13,3,8,15,5,4,1]
AEICQ | [4,5,1,9,13,12,14,15,7,6]
bbsse AGs [0,4,10,5,12,13,11,14,15,8,9,2,6,7,3,1]
NOVA™ | [12,0,6,1,7,3,5,4,11,10,2,13,9,8,15,14]
AEICQ | [5,3,11,7,9,6,14,10,8,12,4,1,0,2,13,15]
dk1} AG, [5,7,1,3,6,0,4]
AGs [0,4,2,1,5,7,3]
NOVA™ | [1,4,0,2,7,5,3]
AEICQ | [5,7,4,0,6,3,1]
dk16 AG, [12,8,1,27,13,28,14,29,0,16,26,9,2,4,3,10,11,17,24,5,18,7,21,25,6,20,19]
NOVA™ | [12,7,1,3,4,10,23,24,5,27,15,16,11,6,0,20,31,2,13,25,21,14,18,19,30,17,22]
AEICQ | [14,30,22,6,4,5,13,25,18,20,31,9,10,26,23,28,29,7,15,3,16,8,21,17,1,11,24]
donfile | AGq [0,12,9,1,6,7,2,14,11,,17,20,23,8,15,10,16,21,19,4,5,22,18,13,3]
NOVA™ | [12,14,13,5,23,7,15,31,10,8,29,25,28,6,3,2,4,0,30,21,9,17,12,1]
AEICQ | [7,6,23,31,26,27,15,14,13,5,10,4,22,30,12,8,11,9,18,19,2,0,3,1]
lion9 AGs [0,4,12,13,15,1,3,7,5]
NOVA™ | [2,0,4,6,7,5,3,1,11]
AEICQ | [11,9,3,1,2,0,8,10,14]
mod12 | AGy [0,8,1,2,3,9,10,4,11,12,5,6]
NOVA™ | [0,15,1,14,2,13,3,12,4,11,5,10]
AEICQ | [15,7,6,14,10,2,3,1,5,13,9,11]
shiftreg | AGq [0,2,5,7,4,6,1,3]
AG; [0,2,5,7,4,6,1,3]
NOVA™ | 10,4,2,6,3,7,1,5]
AEICQ | [4,0,2,6,5,1,3,7]
train1l | AGs [0,8,2,9,13,12,4,7,5,3,1]
NOVA™ | [0,8,2,9,1,10,4,6,5,3,7]
AEICQ |[9,11,13,3,1,2,0,12,8,5,4]

atraso}. Quando o teste x? ¢ usado, a decisao de aderéncia depende do valor de x? que ¢é

calculado conforme descrito na Equagao 34, onde A ; M e @) sdo definidos da mesma forma

que para Equacao 33. Os valores de y? para cada uma das comparacoes sao apresentados na

Tabela 15. O uso do teste x? nao é recomendével quando as proporcoes sao pequenas. Por

tanto, os valores de atrasos foram convertidos para 0,1 ns ao invés de ns, evitando assim a

limitacao de aplicacao do teste, tal que

()\(()a,m,q) _ )\((ia7m7q)>2

)\ga,m,q)

(34)

= >

(a,m,q) EAXM XQ

O valor critico para o nivel de aderéncia de 0,05 (ou 95% para o nivel de confianca)
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Tabela 13: Comparacao das légicas de controle utilizando as atribuigoes obtidas pelo AGeo,

AG3 [S] NOVATM

M4équina AG, AGs; NOVA™

de Estados | portas | area | atraso | portas | area | atraso | portas | area | atraso
bbara 78 78 | 0,60 78 78| 0,60 107 | 107 0,81
bbsse - - - 139 | 140 | 0,67 147 | 150 | 0,67
dk14 143 | 146 0,60 115 | 116 0,53 156 | 157 0,53
dk16 374 | 379 0,74 - - - 388 | 393 0,81
donfile 204 | 207 0,67 204 | 207 0,67 257 | 260 0,81
lion9 — - - 90 90 0,60 80 80 0,60
modulo12 51 51 0,42 - - - 52 52| 0,39
shiftreg 12 12 0,32 12 12 0,32 9 91 0,18
trainll - - - 100 | 100 0,63 101 | 102 0,60

Tabela 14: Comparacgao das légicas de controle utilizando as atribui¢oes obtidas pelo AEICQ

Maquina AEICQ

de Estados | portas | area | atraso
bbara 62| 63 0,67
bbsse 128 | 128 0,70
dk14 109 | 110 | 0,53
dk16 329 | 333 | 0,74
donfile 174 | 174 | 0,60
lion9 62| 63| 0,53
modulo12 38 | 38 0,42
shiftreg 2 6 0,30
trainll 8 | 85| 0,53

é considerado como limite para acatar a hipdtese de aderéncia. O grau de liberdade depende
da quantidade de resultados usados para calcular y%. Assumindo que esses resultados sao
organizados em uma estrutura matricial de [ linhas e ¢ colunas, o grau de liberdade é (I —
1) x (¢ — 1). Nesta comparagdo, o nimero de linhas coincide com o de maquinas de estados
e o numero de colunas é 6, sendo duas para cada quesito (uma para cada algoritmo). No
caso da comparacao AEICQ x NOVA™ todas as 9 méquinas de estados listadas na Tabela 13
foram usadas, enquanto no caso das comparacoes AEICQ x AG, e AEICQ x AGjs, somente
algumas méquinas, 6 e 7 respectivamente, foram usadas, tendo em vista a disponibilidade de
resultados, conforme mostra a Tabela 13. Com base nesta anédlise estatistica, o AEICQ pode
ser considerado significativamente melhor do que NOVA™, AG, e AGs.

Nos experimentos apresentados, foi utilizada uma populagao com tamanho igual a 50
d-individuos. No entanto, foi observado que para algumas mdquinas de estados, como por

exemplo, as maquinas shiftreg e a lion9, a melhor solucdo obtida com uma populagdo com
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tamanho igual a 50 também pode ser obtida com populagoes muito menores, podendo chegar
a apenas um unico d-individuo. Porém, neste caso o nimero de corridas que atingem o melhor
resultado diminui. No caso da maquina shiftreg, por exemplo, o 6timo global é obtido em todas
as corridas e em apenas 50% destas, quando a populacao tem tamanho igual a 50 ¢-individuos
e 1 d-individuo, respectivamente.

Durante os experimentos feitos, também foi possivel observar que o AEICQ se mostrou
muito robusto quanto a escolha da magnitude dos angulos 03 e 85 dentro da faixa sugerida por
Han e Kim em (HAN; KIM, 2002), por isso foram utilizados os mesmos valores para todas as
maquinas.

O impacto da etapa de limitagao das amplitudes de probabilidade dos d-bits pode

ser observado na Figura 40. A Figura 40—(a) mostra que quando nao existe a limitagao das
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Tabela 15: Grau de liberdade, valores de x? calculado, valores criticos de x? para o nivel de
confianca 99,5% e niveis de confianga obtidos para as diferentes comparagoes

Comparagao Grau de liberdade 2 Valor critico | Nivel de confianca
AEICQ x NOVA™ 40 73,302 66,766 >99.5%
AEICQ x AG, 25 68,281 46,928 >99.5%
AEICQ x AGg 30 64,740 53,672 >99.5%
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Figura 40: Observacao do efeito da etapa de limitacdo das amplitudes de probabilidade

amplitudes de probabilidade e o algoritmo nao consegue obter nenhuma nova solugao melhor, a
média das aptidoes da populagao se aproxima muito da aptidao do melhor d-individuo, obtido
até entao. Isto ocorre devido ao fato das probabilidades dos estados estarem praticamente
iguais a 100%, o que leva a observacao da mesma solucao em quase todas as geracoes. Na
Figura 40—(b) pode-se observar que a média da aptidao da populagio se mantém afastada da
aptidao da melhor solugdo. Isto ocorre devido a limitagdo das amplitudes de probabilidade
dos d-bits, a qual permite que novas solugoes sejam testadas ainda que o algoritmo ja tenha
encontrado o 6timo global ou esteja preso em uma solugao local. Portanto, a etapa de limitacao
das amplitudes de probabilidade permite que o algoritmo escape de solucoes locais.

Os efeitos da etapa de migracao global podem ser observados na Figura 41. Nesta etapa,
as melhores solugoes em B(g), as quais estao sendo utilizadas na operacao de atualizagdo dos
d-bits, sao substituidas pela melhor solucao b. Esta operacao introduz uma perturbagao na
populagao cada vez que é executada, aumentando assim a sua diversidade. Os picos que estao
assinalados no gréafico indicam trés momentos onde pode-se perceber claramente o efeito da
migragao global na aptidao média da populagao. Estes picos surgem logo apds a execugao
da etapa de migracao, a qual foi ajustada para ocorre sempre que o algoritmo atinja 400

geracoes sem conseguir uma nova melhor solucao. Portanto, assim como a etapa de limitagao
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das amplitudes de probabilidade, a etapa de migragao global também permite ao algoritmo
escapar de solucoes locais.

O AEICQ foi implementado na linguagem de programacao do MATLAB™ (versao 7.0) e
foi executado em um micro-computador com processador de 2,13 GHz, 2 MB de meméria cache
e 2 GB de meméria RAM. O tempo médio de execugao do algoritmo variou de poucos segundos
até cerca de 20 minutos, dependendo da méaquina de estados e dos valores dos parametros de

ajuste.

4.4 Resumo do Capitulo

A atribuicao de estados consiste de uma das etapas importantes no projeto de circuitos seqiien-
ciais sincronos. A Secgao 4.1 ressaltou a importancia da utilizacao de uma atribuicao de estados
otimizada e demonstrou também a dificuldade de se obter tal atribuicao. Na Segao 4.2 foi
apresentada uma nova abordagem para a solucao do problema de atribuicao de estados base-
ada em um algoritmo evolucionério inspirado na computacgao quantica, chamado de AEICQ.
Na Secao 4.3 os resultados alcancados pelo AEICQ foram comparados com os obtidos pelos
algoritmos genéticos e pela ferramenta NOVA™. Os resultados apresentados demonstram que o
AEICQ é uma ferramenta adequada para ser usada para gerar atribuicoes de estados na sintese
automatica de maquinas de estados finitos. No Capitulo 5 sao abordados alguns conceitos de
uma nova area de pesquisa chamada de eletronica evoluciondria. Além disso, é investigada a

aplicagao do AEICQ na sintese da légica de controle de méquinas de estados.



Capitulo 5

Projeto Evolucionario de Maquinas de
Estados Finitos

STE capitulo propoe o uso do Algoritmo Evolucionario Inspirado na Computacao Quan-
E tica (AEICQ), apresentado no Capitulo 4, como uma ferramenta para a sintese de 16gi-
cas compactas e eficientes para o controle de sistemas seqiienciais sincronos. Na Se¢ao 5.1, sao
apresentados os conceitos basicos da eletronica evolucionaria. Na Secao 5.2, sdo destacadas as
caracteristicas dos projetos evolucionédrios no dominio da eletrénica. Na Secao 5.3, sao apre-
sentadas algumas aplicagoes envolvendo a eletronica evolucionaria. Na Secao 5.4, o AEICQ
é aplicado na sintese evolucionaria da logica de controle das maquinas de estados finitos. Na
Secao 5.5, os resultados experimentais obtidos sao apresentados. J& na Seg¢ao 5.5.1, alguns dos
parametros de mérito dos circuitos 1égicos evoluidos pelo AEICQ sao comparados com aqueles
obtidos por outros métodos. Em seguida, na Secao 5.5.2, a qualidade dos resultados obtidos é

discutida.

5.1 Eletronica Evolucionaria

Tarefas cada vez mais complexas tém sido demandadas dos circuitos eletronicos, ao passo que
aumentam as exigéncias quanto aos requisitos de desempenho destes circuitos. Conseqiiente-
mente, técnicas de projeto de circuitos cada vez mais aprimoradas se fazem necessarias para
atender a estes requisitos.

Recentemente, surgiu uma nova area de pesquisa que aplica técnicas evolucionarias no
projeto, otimizacao e sintese de circuitos eletronicos. Esta drea é denominada de eletronica
evoluciondria. A principal motivacao na criagdo de uma ferramenta automatica para o projeto
de circuitos eletronicos baseada nos principios da evolucao natural é poder substituir o pro-
jetista de circuitos em determinadas tarefas, permitindo que ele se preocupe somente com a

especificagdo do sistema.
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A eletronica evolucionédria pode ser classificada de acordo com as seguintes propriedades
(ZEBULUM, 1999) e (ZEBULUM; PACHECO; VELLASCO, 2002): tipo de projeto, natureza do

projeto e plataforma evoluciondria.

5.1.1 Tipo de Projeto

A utilizac@o da eletronica evoluciondria pode ter como objetivos a otimiza¢do e/ou sintese de
circuitos.

A aplicacdo da eletronica evoluciondria em otimizacao acontece quando um projeto
inicial do circuito, funcional mas nao otimizado, encontra-se disponivel. Esta otimizacao nor-
malmente é um problema de multiplos objetivos que, em geral, possuem diversas restricoes que
devem ser levadas em consideracao na avaliacao do desempenho dos circuitos.

No caso da sintese de circuitos eletronicos, a eletronica evolucionaria é utilizada na
obtencao de circuitos que atendam a uma determinada especificacdo, que pode ser fornecida
no dominio digital ou analégico. Esta tarefa é mais complexa que a de otimizacgao, uma vez que
envolve a busca de uma topologia, escolha de componentes, escolha de valores de componentes
e, se for o caso, a otimizacao do circuito sintetizado (ZEBULUM, 1999) (ZEBULUM; PACHECO;

VELLASCO, 2002).

5.1.2 Natureza do Projeto

A eletronica evoluciondria pode ser usada para evoluir circuitos analdgicos e/ou digitais. Na
sintese de circuitos digitais pode-se observar na literatura duas formas basicas do algoritmo
evoluciondrio manipular o circuito: a nivel de portas (THOMPSON, 1996) e a nivel de fungoes
(LTU; MURAKAWA; HIGUCHI, 1997). No primeiro caso, a unidade bdsica do circuito digital
que é manipulada pelo algoritmo evolucionario é uma porta logica, tais como, AND, OR e
NOT. J& no segundo caso, o algoritmo evolucionrio manipula blocos funcionais digitais mais
complexos, tais como unidades logicas e aritméticas, multiplicadores e registradores. Em geral,
a representacdo ¢ elaborada tomando por base que cada gene codifica a natureza da unidade
béasica de circuito, que pode ser uma porta logica ou um bloco funcional, e a origem das entradas
destes. A forma bésica de avaliacao das solugoes em termos de precisao e qualidade consiste
na comparagao com a especificagdo do circuito digital, dada na forma de uma tabela verdade.

Embora a maior parte dos circuitos integrados modernos utilize tecnologia digital, cir-
cuitos analégicos sao necessarios para implementacao da interface destes com o mundo exterior

(LOHN; COLOMBANO, 1998). Em geral, na representacdo de circuitos analdgicos os genes in-
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cluem informagoes a respeito do valor dos componentes, além da natureza dos mesmos e da
origem das entradas. A awalia¢do de circuitos analégicos é feita, em geral, através do em-
prego de simuladores. As trés formas de andlise mais comuns sao: a andlise AC (dominio
da freqiiéncia); transferéncia DC e analise transitéria (dominio do tempo). Uma medida do
erro é calculada ao comparar-se a resposta de cada solucao evoluida com a resposta desejada

(ZEBULUM, 1999).

5.1.3 Plataforma Evolucionaria

As plataformas usadas em aplicacoes de eletronica evolucionaria podem ser classificadas como
extrinsecas ou intrinsecas, dependendo de como é realizada a avaliagao das solucoes evoluidas.
Nas plataformas extrinsecas, os circuitos sao avaliados através de simuladores e apenas
a melhor configuracao obtida pelo algoritmo evolucionario é implementada fisicamente ao final
do processo evolutivo. O projeto extrinseco marcou o inicio dos estudos na drea da eletronica
evolucionaria. Este método consiste basicamente no uso da simulagdo por ferramentas de
software para avaliagdo de circuitos que estejam participando de um processo evoluciondrio.

As plataformas intrinsecas simulam a evolucdo diretamente em circuitos integrados
reconfiguraveis, ou seja, o circuito é reconfigurado o mesmo nimero de vezes que o tamanho da
populacdo em cada geragao. A metodologia intrinseca de evolucao de circuitos é denominada
na literatura de Fvolvable Hardware (GARIS, 1993). A abordagem intrinseca é mais complexa
que a extrinseca, pois nesta somente o melhor circuito é implementado fisicamente (MILLER et
al., 1999).

Os circuitos integrados reconfigurdveis mais utilizados nos experimentos em Fvolvable
Hardware sao as FPGAs (Field-Programmable Gate Array) para projetos digitais e FPAAs
(Field-Programmable Analog Array) para projetos analdgicos, devido a rapidez na programagao
e a capacidade de reconfiguracao.

As FPGAs sao arranjos ordenados de duas dimensoes de elementos logicos, sendo que
a sua estrutura exata depende do fabricante, dentre estes pode-se citar as empresas Xilinx
e Altera. Cada elemento légico pode implementar uma determinada fungdo que usualmente
consiste de uma légica combinacional com um ou mais elementos de meméria (flip-flops) para
implementacao de comportamentos seqiienciais. A complexidade e estrutura da funcgao pro-
gramavel podem variar consideravelmente de um tipo de FPGA para outro. A comunicagao
entre os elementos é realizada através de conexoes programaveis que também podem variar em

fungao do tipo de FPGA.
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As FPGAs e FPA As sao basicamente circuitos integrados que podem ser configurados,
ou seja, programados por software, para realizarem qualquer fungdo (ou seja, implementar
qualquer circuito). Atualmente, as FPGAs representam o tipo de plataforma mais desenvolvido
que encontra-se disponivel para as pesquisas envolvendo eletronica evoluciondria intrinseca.

A funcionalidade e conexdo de um elemento sdo controladas pela sua configuracdo. A
arquitetura de um circuito integrado programavel, e portanto a sua funcéo é determinada por
um conjunto de bits de configuragao, os quais podem ser alterados, ou seja reconfigurados. O
conjunto de bits de configuracao, que consiste da soma de todas as configuracoes dos elemen-
tos da FPGA, determina o comportamento global do circuito integrado. Uma FPGA pode
ser configurada para implementar qualquer circuito 1égico digital, desde que uma quantidade
suficiente de recursos esteja disponivel.

Com FPGAs cada vez mais modernas, a arquitetura dos circuitos eletronicos se tornou
tao maleavel quanto um software. Com isso, a utilizagdo de um computador para simular a
evolugao do circuito eletronico, carregando apenas o melhor individuo obtido para o circuito
integrado programével, deixou de ser a uinica opg¢ao disponivel. As FPGAs permitem a avalia-
¢ao em tempo real da evolucao dos circuitos eletronicos, neste caso todos os circuitos evoluidos
podem ser carregados na FPGA e avaliados como uma configuracao real do circuito eletronico
(YAO; HIGUCHI, 1999).

Os bits de configuracdo da FPGA podem ser tratados como os individuos que formam a
populagao usada em algoritmos evolucionarios, o qual pode resolver dificeis tarefas de aprendi-
zado e busca. Entao, o individuo pode especificar o tipo de funcao das unidades de evolucgao e
a interconexao entre as mesmas. Desta forma, pode-se pensar em um circuito integrado capaz
de aprender pelo conhecimento adquirido e que possa ser reprogramado para que tenha um
desempenho melhor na préxima vez (ALI, 2003).

As FPAAs sao os equivalentes analégicos das FPGAs. Diferentemente das FPGAs,
que contém um grande numero de elementos 16gicos e interconexoes permitindo configuragoes
arbitrarias de l6gicas combinacionais e seqiienciais, as FPAAs tipicamente possuem um nimero
menor de blocos analdgicos configuraveis. Os recursos disponiveis em um bloco béasico variam
bastante em funcdo do modelo da FPAA, as quais encontram-se disponiveis comercialmente
e/ou desenvolvidas em centros de pesquisa (KEYMEULEN et al, 2000). As FPAAs voltadas
para os projetos analdgicos normalmente possuem um amplificador operacional, arranjos de

capacitores e resistores programéveis por bloco (KEYMEULEN et al., 2000).
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5.2 Caracteristicas da Eletronica Evolucionaria

A eletronica evoluciondria tem sido utilizada como uma alternativa ao projeto convencional de
circuitos eletronicos. O projeto de circuitos utilizando-se técnicas evolucionarias possui alguns
aspectos que diferem do projeto convencional de circuitos realizado por humanos. Alguns

destes aspectos sao destacados nas seis secoes seguintes.

5.2.1 Espectro de Solugoes

O projeto evolucionario pode explorar um espectro de solu¢gbes muito mais amplo que as so-
lucdes obtidas em projetos desenvolvidos por seres humanos. A eletronica evoluciondria pode
evoluir solugoes que seriam dificeis de serem descobertas pelos humanos (YAO; HIGUCHI, 1999).
O espectro bastante abrangente das solugoes possiveis é considerado um dos pontos mais favo-

raveis ao uso da eletronica evolucionaria.

5.2.2 Conhecimento do Projeto

O processo evolucionario de circuitos pode ser aplicado por usuarios que possuem apenas um
conhecimento basico sobre o dominio em que o projeto é requerido, podendo também ser usado
nos dominios em que se dispoe de pouca informagao ou nos quais a obtencao destas informagoes
¢ muito custosa. Em esséncia, o método de projeto convencional especifica como se projetar e
implementar um circuito, enquanto o método evolucionario apenas especifica o que o circuito
deve implementar, ou seja, que funcao ou comportamento requerido o circuito deve ter sem se

preocupar como alcan¢é-los (YAO; HIGUCHI, 1999).

5.2.3 Restricoes do Projeto

O processo evolucionario de circuitos pode lidar com diferentes graus de restrigoes e requisitos
especiais. Isto é feito através da incorporacao dessas restricoes na representacao dos individuos
e fungao de avaliagao de aptidao. Conforme mencionado acima, o método evolucionario pode
trabalhar com um pequeno conhecimento do dominio. Porém, se alguma informacao do dominio
estiver disponivel, esta pode ser utilizada para aumentar a eficiéncia do processo evolucionario

(YAO; HIGUCHI, 1999).

5.2.4 Escalabilidade

A propriedade de escalabilidade é de suma importancia em qualquer tipo de projeto e em

particular nos projetos de circuitos eletronicos (HIGUCHI et al., 1992) (HEMMI; MIZOGUCHTI,
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SHIMOHARA, 1996). Este problema é encontrado nao s nas pesquisas envolvendo eletronica
evoluciondaria, como em outras pesquisas no campo da inteligéncia computacional.

Segundo (YAO; HIGUCHI, 1999), a escalabilidade na eletronica evoluciondria pode ser
vista de duas maneiras relacionadas entre si. A primeira lida com a escalabilidade do individuo
que representa o circuito eletronico. Pode-se dizer, de maneira aproximada, que se nenhuma
restricdo de conectividade for estabelecida, ou seja, qualquer roteamento entre as unidades
basicas é possivel, entdao o tamanho do individuo ird crescer na ordem de O(n?), onde n
¢ o numero de componentes funcionais, tais como, portas légicas. Se a conectividade ficar
restrita a certo local na vizinhanga ao redor do componente funcional, a ordem O(n) pode ser
atingida. Porém, isto introduz uma restricdo no projeto evolucionario. A segunda maneira
de ver a escalabilidade em eletronica evoluciondria diz respeito a complexidade computacional
do algoritmo evoluciondrio. Esta é a questao mais importante que a da escalabilidade da
representacao do individuo. Atualmente, é comum a realizacdo de experimentos envolvendo a
eletronica evoluciondria que necessitem de uma execugao com varios dias de duragao. Hoje em

dia, a escalabilidade é considerada o ponto mais desfavoravel ao uso da eletronica evolucionaria.

5.2.5 Avaliacao das Solucoes

Uma questdao que surge no projeto evolucionario de circuitos eletronicos é como se verificar
se o circuito que foi evoluido estd correto. Algumas vezes é dificil encontrar uma funcao de
avaliacao da aptidao sem que se tenha um custo computacional grande. Por exemplo, no
projeto de circuitos digitais, um circuito com n entradas externas ird requerer 2" combinacoes
possiveis das entradas quando do calculo da funcionalidade. Portanto, a obtencao de resultados

para circuitos com um grande nimero de entradas se torna dificil (YAO; HIGUCHI, 1999).

5.2.6 Compreensao e Manutencao

Outras questoes que sdo importantes nas pesquisas envolvendo a eletronica evolucionéria in-
cluem a compreensao e manutengao dos circuitos evoluidos (YAO; HIGUCHI, 1999). Os circuitos
evoluidos, via de regra sao de dificil compreensao e, portanto, de dificil manutengao para os
seres humanos. Eles sdo basicamente caixas pretas. Se a manutencao for realizada por espe-
cialistas humanos, eles devem ser capazes de entender o circuito que foi evoluido, o que pode
ser uma tarefa drdua. Neste caso, uma direcao a ser seguida deverd ser o desenvolvimento de
uma metodologia completamente diferente para a manutencao do circuito, na qual a propria

eletronica evolucionaria poderia detectar e corrigir as suas falhas.
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5.3 Aplicagoes Envolvendo a Eletronica Evolucionaria

A utilizacado da evolucdo no projeto de circuitos eletrénicos tem permitido a automacéao e ino-
vagao para um numero crescente de aplicagbes. Com isso, todas as maneiras de se projetar
circuitos podem potencialmente ser submetidas a evolucao. A seguir sao apresentados sucinta-
mente alguns trabalhos referentes a eletronica evolucionéria. Os trabalhos citados nesta secao
representam uma pequena amostra das aplicagoes da eletronica evolucionédria encontrada na
literatura.

Em (HIGUCHI et al., 1999), os autores apresentam vérias aplicagdes da eletronica evo-
luciondria em problemas praticos, dos quais pode-se destacar a aplicacao no ajuste dos filtros
da freqiiéncia intermediaria (FI) de telefones celulares. Freqiientemente, os componentes dos
circuitos analdgicos diferem ligeiramente das suas especificagoes originais devido a variagoes
durante o processo de fabricacao. Foi mostrado que estas discrepancias podem ser corrigidas
usando a evolucao para guiar o circuito para o comportamento desejado.

A eletronica evoluciondria em nivel de fungdes foi investigada em (KALGANOVA, 2000).
Neste trabalho, funcgoes logicas de multiplas entradas e saidas sdo utilizadas como células
légicas em uma abordagem extrinseca da eletronica evolucionaria. O trabalho estd focado no
problema do projeto de circuitos l6gicos combinacionais. Para os casos investigados, o método
apresentou um desempenho melhor que o apresentado pela evolucao em nivel de portas logicas
em termos da quantidade de portas primitivas utilizadas na configuracao final dos circuitos.

Em (NEDJAH; MOURELLE, 2005) a eletronica evolucionéria extrinseca foi aplicada na
geracao automatica de projetos de circuitos digitais minimos e seguros de sistemas criptogra-
ficos de chave prtblica, como o sistema de criptografia RSA. Neste trabalho foi utilizada a
programacao genética na evolugao dos circuitos e foi empregada a representacao em nivel de
portas logicas. Os resultados obtidos foram superiores aos obtidos por projetos convencionais.

Em (KOZA; KEANE; STREETER, 2005) foram obtidos bons resultados no projeto evo-
lucionario de circuitos analdgicos que possuem patentes do século XXI, como por exemplo,
circuitos conversores de voltagem-corrente, filtros ativos e circuitos geradores de sinais ctbi-
cos. O trabalho apresenta os circuitos que foram evoluidos através da programacao genética, a
qual empregou um simulador de circuito comercial para a andlise dos circuitos candidatos. Os
circuitos obtidos apresentam funcionalidades superiores quando comparados com os circuitos
que foram patenteados para desempenhar a funcao.

Em (AMARAL et al., 2005) é discutido o uso de uma plataforma reconfigurével para a ex-

ploragao da evolugao intrinseca de circuitos analdgicos para Controladores Légicos Fuzzy. Neste
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trabalho os autores utilizam uma plataforma chamada de PAMA-NG (Programmable Analog
Multiplexer Array - Next Generation) que é classificada como uma FPAA (Field Programable
Analog Array). Uma caracteristica importante da PAMA-NG perante as demais FPAAs diz
respeito a sua protecdo intrinseca quanto as configuragoes ilegais que poderiam danificar os
componentes eletronicos. A PAMA-NG é composta de componentes discretos que sao interco-
nectados através de miltiplexadores/demultiplexadores. A evolugao intrinseca do circuito, que
é guiada por um algoritmo genético, é realizada através da programacao das conexoes internas
da plataforma. Apesar da plataforma utilizada ainda nao permitir a implementacao de um
controlador 1égico fuzzy analdgico completo, a evolucdo de funcbes de pertinéncia e circuitos
fuzzy foram bem sucedidas.

Os algoritmos genéticos e a programacao genética, descritos no Capitulo 2, sdo normal-
mente aplicados na simulagao da evolugao dos circuitos eletronicos. Na Secao 5.4, a aplicacao
dos algoritmos evolucionarios inspirados na computacao quantica a sintese de maquinas de

estados finitos é investigada.

5.4 AEICQ Aplicado na Eletronica Evolucionaria

Nesta secao sera apresentada uma nova ferramenta para a sintese da légica de controle de
maquinas de estados finitos utilizando a evolugao inspirada nos principios da computacao
quantica. Nesta ferramenta, o Algoritmo Evolucionario Inspirado na Computacao Quéantica
(AEICQ) ¢é usado para evoluir légicas de controle otimizadas para os sistemas seqiienciais

sincronos. Isto é realizado para uma atribuicao de estados pré-determinada.

5.4.1 Metodologia

A metodologia proposta para a sintese evolucionaria de maquinas de estados finitos é mostrada
na Figura 42. Na primeira e segunda etapa, as quais nao sao tratadas neste trabalho, é
definida a especificacdo da maquina de estados utilizando-se estados simbdlicos, assim como
a minimizagdo dos estados da maquina, quando necessdrio. Na terceira etapa, o AEICQ é
utilizado para a obtencao de uma atribuicao de estados otimizada para a maquina de estados,
conforme foi descrito no Capitulo 4, e em seguida, este mesmo algoritmo é utilizado na sintese
da légica de controle da maquina de estados.

Conforme descrito no Capitulo 1, um sistema seqiiencial consiste de uma via de dados
e um controlador. O controlador é uma maquina de estados finitos que implementa o controle

requerido através de uma légica combinacional. A via de dados pode incluir registradores,
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Etapa 1 | Especificacdo da méaquina de estados

Etapa 2 Redugao de estados

uigao de estados com AE}-
nica evoluciondria com E-

Etapa 4 |Implementagdo da maquina de estados

Etapa 3

Figura 42: Metodologia proposta para a sintese evolucionaria de maquinas de estados

contadores, multiplexadores e barramento. O controlador implementa a méaquina de estados
responsavel pela seqiiéncia das etapas do sistema seqiiencial em desenvolvimento. Com isso, o
processo de sintese da logica de controle das maquinas de estados finitos pode ser tratado da
mesma forma que os circuitos logicos combinacionais, ou seja, a funcionalidade desejada para
a logica de controle pode ser avaliada utilizando-se uma tabela verdade.

A estrutura bésica do AEICQ aplicado na sintese de maquinas de estados finitos é a
mesma apresentada no Algoritmo 5 do Capitulo 4 e que foi aplicado no problema da atribuigao

de estados. As diferencas encontram-se na codificacdo das solucgoes e na funcio de avaliacao.

5.4.2 Codificagao

O AEICQ aplicado na sintese de maquinas de estados finitos codifica os circuitos através de

uma matriz de células. A estrutura genérica dessa matriz é mostrada na Figura 43. Cada

célulag p

célulay o

célulag o

e gl o)

célulay, 1 célulay, 2
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Figura 43: Exemplo de uma matriz de células

célula da matriz é constituida de duas entradas A e B, uma porta logica e uma saida. Os

sinais de entradas das células localizadas na primeira coluna da matriz sao obtidos diretamente
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Porta (p)| Entrada A (e,) Entrada B (e)
Célula o g Q3| aa s g o7 | g Qg Qg O
Br Bo B3| Bs Bs Bs Br|Bs Bo B Pu
Observacao | 0 0 1|0 0 1 0|1 0 1 0

Figura 44: Exemplo da codificacdo de uma célula com 3 d-bits para a selecdo das portas e 4
d-bits para a selecao dos sinais de cada entrada

das entradas da méquina de estados. Os sinais de entrada das células das demais colunas sao
obtidos das saidas das células da coluna imediatamente anterior a coluna onde encontra-se a
célula em questao. Cada célula é codificada com uma quantidade total de d-bits que é suficiente
para codificar todas as portas logica disponiveis e também todas as saidas das células da coluna
anterior.

A Figura 44 mostra o exemplo da codificacdo de uma célula que possui 3 d-bits para a
selecao das portas e 4 d-bits para a selegao do sinal de cada uma das entradas. Neste caso, pode-
se concluir que o algoritmo faz a selegao entre 8 tipos possiveis de portas (2* possibilidades) e
que a coluna anterior possui no méximo 16 safdas (2* possibilidades). Quando a quantidade
de saidas da coluna anterior nao é uma poténcia de 2, algumas destas saidas sao repetidas
com o objetivo de evitar o uso de estruturas de dados dinamicas que acabariam deteriorando
o desempenho do AEICQ.

Uma possivel observacao dos estados dos d-bits ¢ mostrada na tultima linha da Figura
44, onde os codigos obtidos definem a porta logica e as células da coluna anterior de onde serao
obtidos os sinais para as entradas da porta logica observada. Pode-se observar também que o
nimero de d-bits necessarios para codificar cada uma das células varia em funcdo do nimero
de portas disponiveis para a selecao pelo algoritmo e do niimero de células da coluna anterior.
No caso das células localizadas na primeira coluna da matriz, o namero de d-bits necessarios
para a codificacao dependem do niimero de portas disponiveis para a sele¢ao pelo algoritmo e
do numero de entradas da maquina de estados.

As portas logicas utilizadas pelo AEICQ durante o processo evolucionério, assim como
seus respectivos cddigos sao mostradas na Tabela 16. Além das portas légicas, também foi
incluida uma possibilidade que é a auséncia de porta légica na célula e que pode também vista
como um tipo de buffer. Esta possibilidade, indicada como fio, quando selecionada, faz apenas
uma conexao do sinal presente na entrada A da célula com a sua saida. Esta opcao permite
que um sinal de saida de uma célula que nao pertenca a coluna imediatamente anterior possa

ser usado.
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Tabela 16: Portas utilizadas pelo AEICQ e seus respectivos codigos

Porta | Codigo
NOT 000
AND 001
OR 010
XOR 011
NAND | 100
NOR 101
XNOR | 110
FIO 111

A Figura 45 mostra o circuito que seria obtido considerando a observacao indicada na
Figura 44 e a codificacao das portas indicadas na Tabela 16. Este circuito é composto de uma
porta AND com suas entradas A e B conectadas nas saidas da segunda (0010 = 215) e da

décima (1010 = 1019 na base decimal) célula da coluna anterior, respectivamente.

A=0010, ,
Bol010e ) *saida

AND

Figura 45: Exemplo do circuito codificado por uma célula

Os sinais de saida do circuito evoluido pelo algoritmo sao os sinais de saida da tltima
coluna de células. Quando o nimero de saidas do circuito é menor do que o nimero de células
existente nessa coluna, entao as ultimas células sdo ignoradas durante o processo evolucionéario.

O poder da representacao inspirada na computacao quéantica pode ser evidenciada pela
Figura 46, onde é mostrado que todos os possiveis circuitos podem ser representados por um
tnico d-individuo de uma maneira probabilistica, conforme explicado no Capitulo 3.

O numero de células por d-individuo é uma parametro do algoritmo, o qual deve ser
ajustado considerando-se a complexidade da méaquina de estados. Esta complexidade depende

do nimero de entradas e saidas primérias, do niimero de estados e transi¢oes de estados.

5.4.3 Avaliacao da Aptidao

Um aspecto importante na evolugao de circuitos é a forma utilizada na avaliagao das solugdes.

Para avaliar a aptidao de uma solucao, os seguintes critérios foram considerados neste trabalho:

e O circuito evoluido deve ser totalmente funcional, ou seja, deve atender o comportamento

exigido para as entradas/saidas.



5.4 AEICQ Aplicado na Eletronica Evolucionaria 91

T
A
/// e Observagao Possivel ,
- L]
- S S
R = N = F R o
P T i t t
- e Observagao Possivel 3 A
// /// ] S S S orta [ i
— 3 pora [ R Y pora [a R eee| X porta |af g s D
/ 1 i i :
// // Observagéo Possivel , 1 A A
e orta —® [ lorta |—
= T LIS TR =T S T B
s — A P (A A Spota e g X

|

orta —» .

Observagao Possivel |
orta | ¥
o o § o o F e T
I L= T

> O — > »n

LX)

orta [—»
° .
hd .

T ST

y

oo

: porta |—»

> O — > n

> O » /& 4 Zm

CPr—QRPTY PO~
CR=QRP>T PO

‘F‘}HOW:D"U D>U>—>U2‘

Figura 46: Poder de representacao do AEICQ

e O circuito deve ser otimizado com relacio a drea ocupada e ao atraso de propagacao dos

sinais de saidas.

A avaliagao de um circuito quanto a funcionalidade € feita através da tabela de transicoes
de estados, ou seja, as saidas do circuito evoluido devem coincidir com as saidas da tabela
de transicoes de estados. Portanto, cada circuito obtido pelo AEICQ durante o processo
evolucionario deve ser avaliado para todas as combinagoes dos sinais de entrada presentes na
tabela de transicoes de estados.

Quanto & otimizacao, qualquer tipo de parametro do circuito pode ser utilizado na defi-
nicao da qualidade do circuito evoluido. A area ocupada pelo circuito e o atraso de propagacao
dos sinais sao utilizados como parametros que devem ser otimizados pelo AEICQ. A otimi-
zacao da area ocupada garante uma implementagao mais compacta de circuitos, enquanto a
otimizacao do atraso de propagacao resulta em uma implementagao mais eficiente destes.

O processamento de miltiplos objetivos pelos algoritmos evolucionarios pode ser classifi-
cado em trés categorias dependendo da maneira como os individuos sao avaliados e selecionados

(FONSECA; FLEMING, 1995), (DEB, 2001).

e Selecao por Critério: Os métodos classificados sob este esquema avaliam a aptidao de
cada solucao evoluida utilizando as funcoes objetivo separadamente. Para um problema
com n objetivos, cada individuo carrega consigo n valores de aptidao, um para cada

critério.
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e Selecao por Pareto: Os métodos sob este esquema avaliam a aptiddao de cada solugao
usando a relagdo de dominéncia. As solucgoes ndo dominadas com respeito aos individuos
da populagao atual sdo consideradas as mais aptas. Uma solucao S; domina outra solucao
Sy se e somente se S; nao é pior que Sy com relagdo a todos os objetivos e se Sy é
estritamente melhor que Sy em pelo menos um objetivo. De outra forma, a solugao S

nao domina a solugao Sy (PARETO, 1896).

e Selecao por Agregacao dos Objetivos: Os métodos sob este esquema combinam as n
fungoes objetivo em uma tnica fungdo objetivo usando operadores de agregacdo. A
principal caracteristica destes métodos é que eles reduzem os multi-objetivos para apenas
um tnico. Um dos métodos de agregacao dos objetivos é a soma ponderada. Este método
agrega os varios objetivos linearmente. Para este propdsito, o método utiliza pesos para
ponderar as fungoes objetivo (FONSECA; FLEMING, 1995), permitindo assim priorizar um

ou mais objetivos sobre outros, isto é:
Aptidio(z) = w;fi(x) (35)
i=1

onde f;(z) representa a aptidao do individuo x em relagao ao objetivo i e w; é o respectivo

peso, para um total de n objetivos.

O método da soma ponderada é utilizado pelo AEICQ para a otimizacao da area e do tempo
de propagacao dos sinais de saida do circuito. Seja C' um circuito digital que utiliza um
subconjunto ou o conjunto completo das portas légicas indicadas na Tabela 16, considerando
a restricdo quanto a funcionalidade do circuito e a otimizacao da sua area e do seu atraso de

propagacao, pode-se definir a funcao de avaliacao da aptiddao, como segue

Aptidio(C) = Precisao(C) + wy x Area(C) 4 wy x Atraso(C), (36)

onde o objetivo do AEIC(Q é a minimizagao desta fungao.

A Precisao(C) é uma fungao que usa a distancia de Hamming para avaliar a funcionali-
dade do circuito C' com relagao ao comportamento desejados das entradas/saidas. Esta fungao
retorna uma valor proporcional a quantidade de erros resultantes da comparacao entre os sinais
de saida do circuito evoluido e os sinais de saida esperados para cada uma das combinagoes

dos sinais de entrada. A fungao pode ser representada da seguinte forma

P
Precisao(C) = Z ly; — ;] x (37)
i=1
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onde p é o numero de combinagoes possiveis das entradas, |y; — z;| é a diferenga absoluta entre
os sinais de saida do circuito evoluido e os sinais de saida esperados, x; e y; respectivamente.
Os argumentos z; e y; sao vetores representando a j-ésima saida do circuito e ¢ é o valor
constante da penalidade referente a um tnico erro.

Observe que os circuitos C' com Precisao(C') positiva nao implementam a funcionalidade
desejada corretamente e portanto, este parametro é considerado como uma penalidade dos
individuos que codificam tais circuitos.

Nos experimentos realizados optou-se por privilegiar a otimizagao da area ocupada pelo
circuito evoluido. Os coeficientes de peso w; e wy da Equacao 36 foram ajustados ambos com
o valor 0,5. Tendo em vista que os valores retornados pela funcao Area(C) sao de ordem de
grandeza maior que os valores retornados pela fungdo Atraso(C') como serd visto a diante, a
func@o objetivo naturalmente privilegia a drea com relacdo ao atraso de propagacao.

A funcao /frea(C’) retorna a area necessaria para a implementacao do circuito C', a qual
é estimada através do conceito de portas equivalentes. Esta é uma unidade basica para a medida
da complexidade de um circuito (ERCEGOVAC; LANG; MORENO, 1999). Esta medigao é baseada
no numero de portas légicas que devem ser interconectadas para desempenharem o mesmo
comportamento de entrada/saida, sendo mais precisa que a simples quantidade de portas, ja
que é relacionada ao nimero de transistores empregados no projeto da porta (ERCEGOVAC;
LANG; MORENO, 1999).

Considere um circuito cuja geometria é representada por uma matriz C' : n x m. Vale
lembrar que cada célula C;; do circuito ¢ formada pelo tipo da porta p, juntamente com
as duas entradas e, e e,. A funcao /frea(C) é definida na Equagao 38. Esta definicao é
elaborada com o auxilio da fungdo recursiva Area(C)i,j que permite calcular a drea ocupada
pela parte do circuito C' que produz a saida da porta encontrada na célula C; ;. Esta funcao é
definida na Equacao 39. Note que a drea correspondente as portas compartilhadas s6 podem
ser computadas uma unica vez. Para isso, é usada uma matriz Booleana V : n x m cujas
entradas sdo atualizadas ao passo que a célula correspondente na representacao do circuito é

visitada.

Area(C) = Z Area; n, (38)
i=1

onde s é o nimero de sinais de saida do circuito, com s < m.
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PEcr Se j =1
(39)

A/ream- = . .
PEcr + > (Areac§@,j,1> Se j € [2,m]
J we{ableVees ;4 i

onde PECZp’j representa o nimero de portas equivalentes para a porta p encontrada na célula
C;,; do circuito e C7% representa uma das entradas da porta presente na célula C; ;. O AEICQ
considera os valores de area ocupada pelas portas logicas da familia CMOS. Estes valores estao
indicados na ultima coluna da Tabela 17 e encontram-se disponiveis em (ERCEGOVAC; LANG;
MORENO, 1999).

Para ilustrar o computo de area, conforme indicado na Equagao 38, é considerado o
circuito da Figura 47 e o calculo em seguida. A area total ocupada pelo circuito da Figura 47
é entao a soma 10 + 8 + 1 + 6 = 25 portas equivalentes, conforme valores indicados na tltima

coluna da matriz Area_3). Observe que através deste célculo de area, todas as células que

nao participam efetivamente da formacao do circuito sao ignoradas.

NAND

AND XOR

Figura 47: Exemplo de um circuito evoluido

2 - — 2 7 — 2 7 10
P 2 - — . 2 1 — . 21 8
Area_ ) = s _ | Area ) = a5 _ |°© Area_ 3 = 35 1
2 — — 2 5 — 2 5 6

O atraso de propagacao de um circuito é definido pelo atraso do caminho critico. Consi-
derando todos os caminhos de um circuito, o caminho critico é aquele que proporciona o maior
atraso.

O atraso de propagacao de um caminho em um circuito é definido por meio da soma
dos atrasos proporcionados por cada porta légica percorrida pelo sinal desde a entrada até

alcancar a saida do circuito.
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Tabela 17: Portas utilizadas pelo AEICQ e seus respectivos valores de atraso de propagacao,

fator de carga e area

Tipo de Porta Atraso de Propagacao Fator de Carga Area
tprm(ns) tprr(ns) (carga-padrao) | (porta-equivalente)
NOT 0,024 0,038L| 0,05+ 0,017L 1,0 1
AND 0,15+ 0,037L 0,16 4+ 0,017L 1,0 2
OR 0,12+ 0,037L | 0,20 4 0,019L 1,0 2
XOR 0,304 0,036L | 0,30+ 0,021L 1,1 3
NAND 0,054 0,038L| 0,08 4+ 0,027L 1,0 1
NOR 0,06 4+ 0,075L| 0,07+ 0,016L 1,0 1
XNOR 0,304 0,036L | 0,30+ 0,021L 1,1 3

Quando a entrada de uma determinada porta é alterada de 0 para 1 ou de 1 para 0,
existe um tempo de atraso finito antes que esta alteracao seja percebida no terminal de saida
dessa porta. Este tempo é chamado de atraso de propagacdo da porta e depende do tipo de
porta logica, da tecnologia utilizada na construcao da porta légica e da carga colocada na saida
da porta. O atraso de propagacao de uma porta logica também é fungao do tipo de transicao
do sinal, ou seja, os atrasos de propagacao sao diferentes quando ocorre uma transicao de baixo
para alto (t,rm) ou de alto para baixo (t,5r). Os valores de atraso de propagacao utilizados
referentes as portas da familia CMOS e que encontram-se disponiveis em (ERCEGOVAC; LANG;
MORENO, 1999) sao mostrados na Tabela 17, onde L representa a carga total da saida. Os
valores médios dos atrasos de cada porta mostrados na Tabela 18 sao utilizados na estimativa
do atraso de propagagao dos circuitos evoluidos pelo AEICQ.

O atraso de cada porta légica é funcao da carga total de saida. Para o cédlculo da carga
total de uma porta, uma unidade de carga-padrao é definida para a familia. Esta carga-padrao
normalmente corresponde a carga de entrada de uma porta béasica como, por exemplo, a porta
NOT. A carga das entradas de cada porta é dada em termos desta unidade. Esta medida ¢é
chamada de fator de carga da entrada. A carga total de uma saida é calculada como a soma
dos fatores de carga de todas as entradas conectadas nesta saida.

Considerando um circuito cuja geometria é representada por uma matriz C' : nxm. Vale
lembrar novamente que cada célula C; ; do circuito é formada pelo tipo da porta p, juntamente
com as duas entradas e, e e, e a saida ¢é identificada por i. O atraso ocasionado pela porta da

célula C; ; é definido conforme apresentado na Equacao 40, tal que
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Tporta; ; = ace + 5ij X > fatOT(le,jH) ) (40)
’ ' k€ [L,n],x € {a,b}|
Ciyn =1

onde agp, representa a média do atraso intrinseco da porta p presente na célula C; ;, ou seja,
o atraso médio da porta quando a carga total é nula e 505’,1- representa o atraso médio devido a
um fanout da saida da porta p da mesma célula. Como antes, C; % identifica uma das entradas
da porta que se encontra na célula Cj ;. A Tabela 18 mostra os valores de a e 3 de cada uma

das portas utilizadas pelo AEICQ.

Tabela 18: Valores de a e 3 de cada uma das portas 1égicas utilizadas pelo AEICQ

Tipo de Porta| « I}

NOT 0,035 | 0,0465
AND 0,155 0,0270
OR 0,160 | 0,0280
XOR 0,300 | 0,0285
NAND 0,065 | 0,0325
NOR 0,065 | 0,0455
XNOR 0,300 | 0,0285

Considerando novamente o circuito da Figura 47. O atraso de cada uma das portas,

calculado segundo a Equagao 40, é detalhado conforme apresentado a seguir:

(0,155 0,300 0,155
orta— | 0:160 0,065 0,300 |
PoTtE= "1 300 0,155 0,035

| 0,155 0,300 0,065

(10,0270 x (1,1+1,0) 0,0285 x 1,0 0,0270 x 1,0
0,0280 x (1,1+ 1,0+ 1,0) 0,0455 x (1,0 + 1,1) 0,0285 x 1,0
0,0285 x (1,0+ 1,1) 0,0270 x (1,1+ 1,0+ 1,0) 0,0275 x 1,0

| 0,0270 x 1,1 0,0285 x 1,0 0,0325 x 1,0

0,21170 0,32850 0,18200
0,24680 0,16055 0,32850
0,35985 0,23870 0,06250
0,18470 0,32850 0,09750

A determinacao do atraso de propagacao de cada caminho é realizada por meio de uma

Tporta =

funcédo recursiva definida conforme a Equacao 41.
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Tporta; ; Sej=1

Tcaminho; ; = (41)

Tporta; ; + H}{a}é} (Tcamz'nhocy,eﬁ ]-_1> Se j € [2,m]
zc{a, ©I?

O exemplo a seguir ilustra o procedimento utilizado para o cédlculo do atraso de propa-

gacao dos caminhos do circuito da Figura 47.

0,21170 — —
0,24680 — —
0,35985 — —
0,18470 — —

Teaminho( 1) =

0,21170 0,32850 + max(0, 21170, 0, 24680
0,24680 0, 16055 + max(0,21170, 0, 24680
0,35985 0, 23870 + max(0, 35985, 0, 18470
0,18470 0,32850 + max(0, 35985, 0, 18470

Teaminho_ gy =

~— — — —

0,21170 0,57530 0, 18200 + max(0, 57530, 0, 40735)
0,24680 0,40735 0, 32850 + max(0, 57530,0, 40735)
0,35985 0,59855 0,06250 + max(0, 59855)

0,18470 0,68835 0,09750 + max(0, 59855, 0, 68835)

Teaminho_ 3y =

0,21170 0,5758 0,75730
0,24680 0,4038 0,92705
0,35985 0,5969 0,66105
0,18470 0,6899 0, 78585

Teaminho =

Considerando um circuito com s < n saidas, o atraso de propagacao do circuito é
determinado através da identificacao do maior atraso de todos os caminhos que levam até as
s portas que se encontram na ultima coluna da matriz que representa o circuito. A funcao

Atraso(C') é entao definida conforme a Equacao 42.

Atraso(C) = m[?x] Tcaminho; ,, (42)
1€|l,s

Para completar o exemplo, o cdlculo do atraso de propagacao dos sinais de saida do

circuito apresentado na Figura 47 é mostrado a seguir
Atraso(C') = max(0, 75730/0,92705/0,66105/0, 78585) = 0,92705 ns.
5.5 Resultados Experimentais

Nesta secao, sao apresentados os resultados da metodologia proposta na secao anterior para

a sintese da logica de controle de maquinas de estados finitos. Os circuitos evoluidos pelo
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AEICQ sdo comparados com os circuitos obtidos por outros métodos em termos de quantidade

de portas, area ocupada e atraso de propagacao.

5.5.1 Comparacao dos Resultados

Para a realizacao dos experimentos foram selecionadas algumas maquinas de estados disponi-
veis em (ACM/SIGDA, 1989). Estas méquinas sao referéncias (benchmarks) para testes envol-
vendo projetos de circuitos seqiienciais. As atribuicées de estados utilizadas nos experimentos
descritos nesta secao sao as melhores atribuicoes de estado obtidas pelo AEICQ segundo as
heuristicas de (ARMSTRONG, 1962) e (HUMPHREY, 1958). A Tabela 19 apresenta estas atribui-
coes. A especificacdo completa de cada uma destas maquinas de estados encontra-se disponivel

no Apéndice A.

Tabela 19: Atribuigoes de estados utilizadas para a sintese das logicas de controle

Maquina de Estados | Atribuicao de Estados
bbara [4,5,1,9,13,12,14,15,7,6]
bbtas [3,7,1,5,4,6]

dk15 [0,2,3,1]

dk27 [2,0,1,6,5,7,4]

k512 [6,4,15,14,2,10,8,3,5,11,1,0,13,9,12]
lion9 [11,9,3,1,2,0,8,10,14]
modulo12 [15,7,6,14,10,2,3,1,5,13,9,11]
shiftreg 6,7,4,5,2,3,0,1]

tav [1,0,3,2]

traini1 [9,11,13,3,1,2,0,12,8,5,4]

Apo6s a implementacao do AEICQ para a aplicacido na evolucao de circuitos, a tarefa se-
guinte consistiu-se do ajuste dos seus parametros. As maquinas lion9 e traini1 foram utilizadas
nos testes realizados para o ajustes destes parametros.

A populagao foi ajustada em 200 d¢-individuos. Durante os testes foi observado que as
solugoes obtidas com uma populacao com poucos d-individuos nao sao satisfatérias, enquanto
a utilizacao de populagoes muito grandes aumenta sensivelmente o tempo de simulacao. Por-
tanto, um compromisso entre o tamanho da populagao e o tempo de simulacao deve sempre
ser observado.

Para o ajuste dos valores dos angulos utilizados na etapa de atualizacao dos d-bits foram
testados diversos valores entre 0,0017 e 0,17 para os angulos 63 e 65, conforme recomendado
em (HAN, 2003). Os melhores resultados foram obtidos dentro de uma faixa variando de 0,0037
a 0,0057. O valor médio desta faixa foi entdo adotado, ou seja, 03 e 05 foram ajustados em

0,0047 e —0,0047, respectivamente.
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O parametro GG, que representa o numero de geracoes sem atualizagao da melhor solucao,
e que ¢ utilizado na operagao de migracao global foi testado com valores que variaram de 50
a 1000 geragoes. Os melhores resultados foram obtidos para uma faixa com variacao de 700
a 900, sendo entao fixado em 800 para a realizagdo dos experimentos. Para as maquinas de
estados utilizadas nestes experimentos, o niimero maximo de geragoes foi fixado em 5000.

Os ajustes utilizados para os parametros do AEICQ para a evolugao da logica de controle
das maquinas de estados lion9 e trainl1 foram entao estendidos para a sintese da logica de
controle das demais maquinas selecionadas para os experimentos.

A area de busca nas aplicagoes relacionadas a sintese evoluciondria de circuitos eletro-
nicos é muito grande. Por exemplo, quando a geometria 8 x 4 é utilizada para uma matriz de
células que codifica um dado circuito com 8 entradas, sdo necessarios 288 (-bits, o que define
uma area de busca igual a 22%®. Para um circuito também com 8 entradas, onde devido a
sua maior complexidade se faz necessaria a utilizacdo de uma geometria igual a 32 x 4, sao
necessarios 1536 d-bits, definindo assim uma 4rea de busca igual a 2'°3. Por isso, para cada
uma das maquinas de estados buscou-se a identificagao da menor geometria suficiente para a
sintese de cada circuito. A geometria utilizada para cada uma das maquinas de estado que
fazem parte destes experimentos, assim como as suas especificacoes e as equagoes das légicas
de controle obtidas pelo AEICQ encontram-se descritas no Apéndice B.

A Tabela 20 mostra um resumo das caracteristicas dos circuitos que foram sintetizados
utilizando-se a programagao genética (PG) (NEDJAH; MOURELLE, 2005a), o algoritmo genético
(AG3) (ALL 2003) e a ferramenta ABC (ABC, 2005). Em (NEDJAH; MOURELLE, 2005a) os
circuito foram evoluidos em nivel de portas logicas e otimizados em termos de drea consumida
e atraso de propagacao, enquanto em (ALI, 2003) os circuitos foram evoluidos em nivel de fun-
¢oes e otimizados com relagao a quantidade de portas. O ABC é uma ferramenta que utiliza
uma metodologia deterministica baseada em heuristicas, as quais tentam conduzir a implemen-
tagoes de circuitos otimizados com relagao a drea e ao atraso de propagagao (MISHCHENKO;
CHATTERJEE; BRAYTON, 2006). Para a obtencao dos resultados apresentados neste trabalho,
o ABC foi configurado para trabalhar com as mesmas portas logicas bésicas utilizadas pelo
AEICQ, assim como com os mesmos valores de portas equivalentes e atraso de propagacao
indicados na Tabela 17.

A Tabela 21 mostra as caracteristicas dos melhores circuitos evoluidos pelo AEICQ para
cada uma das maquinas de estados finitos. A coluna atraso; lista os valores dos atrasos de

propagacao dos circuitos sem considerar o impacto da carga das portas légicas. Estes valores
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Tabela 20: Caracteristicas dos circuitos gerados por PG, AG3 e ABC

Maquina PG AGs ABC

de Estados | #portas ‘ area | atraso | #portas ‘ area | atraso | #portas ‘ area | atraso
bbara - - - 60 - - 62| 63| 0,67
bbtas - - - 19 - - 24| 24| 0,32
dk15 - - - 53 - - 92| 92| 0,46
dk27 - - - 16 - — 25| 25| 0,32
dk512 - - - 47 - - 63| 63| 0,46
lion9 211 39| 0,70 50 - - 62| 63| 0,53
modulo12 — — - - - - 381 38| 0,42
shiftreg 5| 14| 0,60 8 - - 2 6| 0,30
tav - - - 26 - - 31 31| 0,46
trainll 22| 43| 0,56 - - - 85| 85| 0,53

permitem uma comparagao com os valores gerados pelo ABC e PG, os quais nao consideram
o efeito da carga das portas logicas. Os resultados apresentados na Tabela 20 e Tabela 21 sao
mostrados na forma de histogramas na Figura 48 para comparacdo do nuimero de portas, na
Figura 49 para comparagao da area e na Figura 50 para comparacao do atraso de propagacao.

Os valores marcados em negrito na Tabela 21 indicam os casos em que o AEICQ obteve
resultados iguais ou superiores aos demais métodos. A tltima coluna da Tabela 21 indica os
atrasos de propagagao (atrasog) obtidos pelo AEICQ considerando o efeito da carga das portas

logicas.

Tabela 21: Resultados experimentais do AEICQ

Maquina de Estados | #portas | drea | atraso; | atrasos
bbara 54 78 10,88 1,22
bbtas 21 27 10,73 1,14
dk15 65 109 10,92 1,30
dk27 15 26 10,43 0,56
dk512 47 78 10,84 1,29
lion9 20 29 0,52 0,81
modulo12 19 34 0,56 0,82
shiftreg 2 2 0,04 0,04
tav 26 24 (0,32 |0,64
trainl1 25 37 10,52 0,79

Para determinar se os resultados obtidos pelo AEICQ sao significativos, foi aplicado o
teste x? de confianca. Mais detalhes sobre os teste x? encontram-se na Secao 4.3. Os valores
de x? para as comparacoes com PG e ABC sao apresentados na Tabela 22. Como explicado

anteriormente, o uso do teste x? nao é recomendavel quando as proporcoes sao pequenas. Por
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Figura 48: Comparacao das légicas de controle em termos da quantidade de portas
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Figura 49: Comparacao das légicas de controle em termos de drea consumida

tanto, os valores de atrasos foram convertidos para 0,1 ns ao invés de ns, evitando assim a
limitacao de aplicacao do teste.

No caso da comparagdo AEICQ x ABC, todas as 10 maquinas de estados listadas
na Tabela 21 foram usadas, enquanto no caso das comparagoes AEICQ x PG, somente trés
maquinas foram usadas, tendo em vista a disponibilidade de resultados, conforme mostra a
Tabela 20. Com base nesta analise estatistica, os resultados obtidos pelo AEICQ podem ser
considerados significativos.

Os graficos apresentados na Figura 51 — Figura 55 mostram o progresso da evolucao da
aptidao da melhor solugao e da aptidao média da populagao para cada uma das maquinas de

estados usadas neste experimento.
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Figura 50: Comparacao das logicas de controle em termos de atraso de propagacao

Tabela 22: Grau de liberdade, valores de x? calculado, valores criticos de x? para o nivel de
confianca 99,5% e niveis de confiancga obtidos para as diferentes comparagoes

Comparagao Grau de liberdade | x? | Valor critico | Nivel de confianca
AFEICQ x PG 10 18,898 18,31 >95,0%
AEICQ x ABC 45 97,823 69,96 >99.5%

O problema da escalabilidade descrito na Secao 5.1 e que ja foi relatado em outros tra-
balhos que fizeram uso dos algoritmos genéticos para evolugao de circuitos, como por exemplo,
(ALI, 2003) e (ZEBULUM, 1999), também foi percebido durante os experimentos realizados com
o AEICQ. Para uma maquina de estados de menor complexidade como a shiftreg, é possivel
codificar o circuito com uma geometria 4 x 3, composta de 108 d-bits. Neste caso, uma popula-
¢ao composta de apenas 20 d-individuos é suficiente para a obtencao de boas solu¢oes. Porém
para as maquinas mais complexas, como por exemplo, a bbara, é necessaria a utilizacao de uma
geometria de 32 x 5, composta de 2080 ¢-bits. Neste caso, o espago de busca fica extremamente
grande, tornando necessario o aumento da populagao para que uma parte significativa deste
espaco possa ser explorada. Com isso, a combinagao do aumento da geometria e da populacao
devido a complexidade do circuito leva a um aumento consideravel no tempo médio de execu-
¢ao. Este tempo, que no caso da méquina shiftreg é de 3 minutos para 5000 geragdes com uma
populagao de 20 d-individuos, passa para 5 horas para a maquina bbara, considerando uma

populagao de 200 d-individuos e 5000 geragoes.



5.5 Resultados Experimentais 103

2500 T T T T T T T T T 1200

“+ov Melhor solugdo

+ Melhor solugio
Meédia da populagio

Meédia da populagio
2000

1500

Aptiddo
Aptidao

1000 |

500 oy
- 200+

0 . L . L . L . L M 0 . pye e fr
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Geragdo Geragdo

(a) bbara (b) bbtas
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Figura 52: Progresso da aptidao da melhor solucao e da aptidao média da populagdo para a
sintese da légica de controle das méaquinas de estados dki15 e dk27

5.5.2 Discussao dos Resultados

O aumento do tempo requerido para a evolugao dos circuitos acaba trazendo uma dificuldade
adicional para o ajuste 6timo dos parametros do AEICQ, pois o elevado tempo de simulagao
inviabiliza a execucao de um numero grande de experimentos necessario para o ajuste destes
parametros para cada uma das maquinas. Por este motivo, estes parametros foram ajustados de
forma mais apurada para as maquinas lion9 e trainll e os seus valores utilizados na evolucao da
l6gica de controle das demais maquinas. Ainda assim, os resultados obtidos para estas maquinas
de estados podem ser considerados satisfatérios. Os resultados apresentados confirmam que
os algoritmos evolucionarios inspirados na computagao quantica apresentam uma boa robustez
quanto ao ajuste dos seus parametros.

Os resultados mostrados na secao anterior sugerem que o AEICQ é uma ferramenta com
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um grande potencial para ser aplicada no dominio da eletrénica evolucionaria. Os circuitos
evoluidos possuem caracteristicas similares aos circuitos obtidos por outros métodos, entre eles
a ferramenta ABC, que é reconhecida como uma ferramenta poderosa na sintese de circuitos.
Em alguns casos os circuitos evoluidos pelo AEICQ possuem drea e/ou atraso de propagacao

menores que os obtidos pelos demais métodos, inclusive ABC.

5.6 Resumo do Capitulo

Este capitulo investigou a aplicagao do Algoritmo Evolucionério Inspirado na Computacao
Quantica (AEICQ) como ferramenta de sintese automadtica de circuitos digitais. O AEICQ
foi aplicado com sucesso na evolucao da légica de controle de maquinas de estados finitos.

Os resultados alcangados sao compativeis com os resultados obtidos por outros métodos evo-
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luciondrios e pela ferramenta de sintese ABC. No proximo capitulo, conclui-se este trabalho

apresentando todos os pontos relevantes desenvolvidos nesta dissertacao.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

STA dissertagao apresentou um estudo da aplicacao de algoritmos evolucionarios inspira-
dos nos principios da computacao quantica no projeto de sistemas seqiienciais sincronos.
O objetivo deste trabalho foi verificar a aplicagao destes algoritmos na obtencao de circuitos

eletronicos otimizados segundo a drea ocupada e o atraso de propagacao dos mesmos.

6.1 Conclusoes

A metodologia adotada neste trabalho para o projeto de sistemas seqiienciais foi estruturada
em trés etapas principais: (i) A implementagao do Algoritmo Evolucionério Inspirado na Com-
putagao Quantica (AEICQ); (i) A adaptagao da implementacao do AEICQ para ser aplicado
na resolu¢ao do problema de atribui¢ao de estados e (iii) A adaptacao da implementagao do
AEICQ para ser aplicado na sintese automatica de circuitos digitais evolucionérios.

O Algoritmo Evolucionario Inspirado na Computagao Quantica (AEICQ), utilizado nos
experimentos apresentados neste trabalho, segue a estrutura béasica dos algoritmos evoluciona-
rios inspirados nos principios da computacao quantica que encontram-se descritos na literatura.
Os individuos sao representados de forma probabilistica por meio de um conjunto de bits quan-
ticos ou d-bits. A porta rotagdo foi utilizada como um operador de variagao pelo AEICQ. Foram
implementados também dois mecanismos que tém como objetivo permitir que o AEICQ escape
de solugoes locais: a restricdo de probabilidades e a migracdo global. A restricdo de probabi-
lidade evita a ocorréncia de uma convergéncia prematura dos d-bits para os estados 0 ou 1.
Nas operacoes de migragao global as melhores solugoes obtidas por cada um dos d-individuos
e que sao utilizadas no processo de atualizagao das amplitudes de probabilidade dos d-bits sao
substituidas pela melhor solugdao encontrada até a geracao atual. Esta operacao é executada
pelo AEICQ sempre que a processo evoluciondrio permanece um numero pré-determinado de

geragoes sem conseguir obter uma solugao melhor que a obtida até a geragdo atual. Desta



6.1 Conclusoes 107

forma, a migracao global permite aumentar a diversidade da populacao e, por conseqiiéncia, a
convergéncia do processo.

A primeira aplicacdo do AEICQ foi na resolucao do problema de atribuicao de estados.
O objetivo neste caso foi a obtengao de atribui¢oes de estados capazes de conduzirem a imple-
mentagoes de logicas de controle otimizadas para maquinas de estados finitos. Os individuos
correspondentes as atribuigoes possiveis foram representados por um conjunto de d-bits de
tamanho adequado para identificar todos os estados da médquina de estados. Para avaliar a
aptidao das atribuic¢oes evoluidas, o AEICQ utilizou duas heuristicas que atribuem cédigos ad-
jacentes aos estados que tém o mesmo préximo estado e também aos estados que tém o mesmo
estado antecessor (ARMSTRONG, 1962) e (HUMPHREY, 1958) para avaliagao das atribuigoes.

Para a validacéo do desempenho do AEICQ foram realizados varios experimentos, uti-
lizando méquinas de estados finitos citadas como referéncia nas pesquisas envolvendo siste-
mas seqiienciais e disponiveis em (ACM/SIGDA, 1989). Os resultados alcangados pelo AEICQ
(ARAUJO; NEDJAH; MOURELLE, 2008b) e (ARAUJO; NEDJAH; MOURELLE, 2008¢) foram expres-
sivos, tendo sido, na maioria dos casos, superiores aos obtidos pelos algoritmos genéticos e pela
ferramenta NOVA™.

Na segunda aplicacao, o AEICQ foi adaptado para ser usado na sintese da légica de
controle das maquinas de estados finitos (ACM/SIGDA, 1989). Segundo a terminologia utilizada
na eletronica evoluciondria, estes experimentos sao classificados como extrinsecos. A unidade
de circuito manipulada pelo AEICQ ¢ a porta logica, caracterizando portanto uma aplicagao no
nivel de portas logicas. Os circuitos foram representados através de matrizes de células, onde
cada célula codifica uma porta logica assim como o mapeamento dos seus respectivos sinais
de entrada. A funcdo de avaliagdo das solugoes utilizada pelo AEICQ possui dois objetivos,
os quais sdo: (i) O circuito evoluido deve ser totalmente funcional; (i) O circuito deve ser
otimizado com relacao a area ocupada e ao atraso de propagacao dos sinais de saida. Para a
otimizacao dos circuitos foi utilizada a técnica da soma ponderada para agregar os objetivos
relacionados a drea e ao atraso de propagacao dos mesmos.

Durante os experimentos, a sintese da légica de controle de algumas das maquinas de
estados finitos foi mais explorada. Para estas maquinas buscou-se um ajuste étimo de todos os
parametros relacionados ao AEICQ, tais como: nimero maximo de geracoes; angulo da porta
rotagao; tamanho da populacao; e o momento em que deve acontecer a migracao global. Com o
uso destes parametros, os resultados alcancados pelo AEICQ foram superiores aos obtidos por

outros métodos, mostrando que esta é uma ferramenta promissora nas aplicacoes envolvendo
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a eletronica evoluciondria. Os experimentos foram entao estendidos para outras maquinas de
estados finitos. Devido aos tempos de simulacao serem relativamente longos, nao foi possivel,
dentro do tempo disponivel para esta pesquisa, obter parametros otimizados para cada uma das
maquinas, sendo entao realizadas apenas algumas variacoes em torno dos parametros utilizados
naquelas maquinas. Ainda assim, os resultados alcancados pelo AEICQ (ARAUJO; NEDJAH;
MOURELLE, 2008a) foram compativeis com os resultados obtidos pelos algoritmos genéticos,
pela programacio genética e com a ferramenta nao evoluciondria ABC™. Estes resultados
demostram que os algoritmos evoluciondrios inspirados na computagao quantica sao robustos
quanto ao ajuste dos seus parametros. Vale ressaltar que o problema da escalabilidade, o
qual é citado nos trabalhos (ALI, 2003), (ZEBULUM, 1999) e (YAO; HIGUCHI, 1999), também
foi percebido nos experimentos envolvendo as maquinas de estados mais complexas, realizados
neste trabalho.

Em resumo, o principal objetivo deste trabalho foi atingido. Um nova técnica utili-
zando os algoritmos evolucionarios inspirados na computacao quantica foi implementada para
o projeto de sistemas seqiienciais sincronos. A técnica proposta atingiu resultados comparéveis

com os de outras técnicas e muitas vezes superiores.

6.2 Trabalhos Futuros

A utilizagao dos algoritmos evolucionarios no dominio da eletronica é uma area com intmeras
possibilidades de pesquisa. Portanto, existem muitas dire¢bes que podem ser seguidas em
trabalhos futuros.

Para o problema da atribuicao de estados pode ser investigada a utilizagdo de outras
heuristicas em conjunto com as heuristicas de (ARMSTRONG, 1962) e (HUMPHREY, 1958) para
otimizar ainda mais a légica de controle evoluida.

Para a sintese de circuitos, pode-se estudar a utilizacao dos algoritmos evolucionarios
inspirados na computacao quantica na evolucao de circuitos em nivel de fungoes. O trabalho
também pode ser estendido para a sintese de circuitos logicos diretamente em dispositivos
reconfiguraveis, ou seja, em aplicacao do tipo intrinseca.

A co-evolucdo pode ser investigada como uma possivel solucao para a reducao do tempo
computacional na sintese de maquinas com elevado nimero de estados e/ou transigoes de
estados.

Uma outra dire¢ao para a continuidade deste trabalho é a investigacao do ajuste adap-

tativo de alguns dos parametros do AEICQ, principalmente nas aplicagoes em eletronica evo-



6.2 Trabalhos Futuros 109

luciondria. A geometria da matriz de células que codifica os circuitos é um exemplo de um dos
parametros que poderia ser ajustado de forma adaptativa.

O projeto dos sistemas seqiienciais assincronos também representa um aspecto impor-
tante para a continuidade deste trabalho. Os projetos assincronos possuem um nivel de comple-
xidade ainda maior que os sincronos e ainda sao poucos os trabalhos disponiveis na literatura
sobre este assunto.

Por fim, o processo evolucionario também pode ser aplicado no desenvolvimento de
sistemas capazes de se adaptarem em tempo real a uma condicao de falha ou alteracao do

ambiente em que 0 mesmo encontra-se inserido.
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APENDICE A — Especificacao das
Maquinas de Estados de Referéncia

A.1 Maquina de estados: bbara

Esta méaquina de estados possui 10 estados e 60 transi¢oes de estado. A Tabela A.1 mostra a

funcao de transicao de estados da maquina.

Tabela A.1: Descricdo da méquina de estados bbara

Entrada | Estado atual | Proximo estado | Saida
--01 So So 00
--10 So So 00
--00 So S0 00
0011 So So 00
-111 So S1 00
1011 So S4 00
--01 S1 S1 00
--10 S1 S1 00
--00 S1 S1 00
0011 81 S0 00
-111 S1 59 00
1011 $1 Sy4 00
--01 S9 S9 00
--10 So So 00
--00 S92 S9 00
0011 So S1 00
-111 So S3 00
1011 So S4 00
--01 S3 S3 10
--10 S3 S3 10
--00 S3 S3 10
0011 S3 St 00
-111 S3 S3 10
1011 S3 S4 00
--01 Sq Sq 00
--10 S4 S4 00
--00 Syq Sq 00
0011 S4 So 00
-111 Sy S1 00
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“Entrada | Estado atual [ Préximo estado | Safda
1011 84 S5 00
--01 Ss Ss 00
--10 S5 S5 00
--00 S5 S5 00
0011 S5 S4 00
-111 S5 S1 00
1011 S5 S 00
--01 S S 01
--10 S S 01
--00 S Sg 01
0011 S6 S 00
-111 S S1 00
1011 S S6 01
--01 St S7 00
--10 St St 00
--00 St S 00
0011 s7 S8 00
-111 S7 S1 00
1011 St S4 00
--01 S8 S8 00
--10 Sg Sg 00
--00 S8 S8 00
0011 Ss So 00
-111 Sg S1 00
1011 Sg 84 00
--01 Sog Sg 00
--10 Sog Sog 00
--00 Sog Sog 00
0011 Sog S0 00
-111 Sg S1 00
1011 So9 S4 00

A.2 Maquina de estados: bbsse

Esta maquina de estados possui 16 estados e 56 transicoes de estado. A Tabela A.2 mostra a

funcao de transicao de estados da maquina.

Tabela A.2: Descricdo da maquina de estados bbsse

Entrada | Estado atual | Préximo estado| Saida
0---—-- So So 0000000
10----0 So $1 00110-0
10----1 So $1 00010-0
11----0 So S11 0011010
11----1 So S11 0001010
100---- S1 $1 00000-0
101-1-- $1 S4 10000-0
101-0-- S1 S 10000-0
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“Entrada| Estado atual | Préximo estado| Safda
0------ S1 S11 000--10
11----- 51 S11 0000010
10----- S 53 00000-0
0--—--- So S11 000--10
11-——-- 59 S11 0000010
10--0-- S3 S 10000-0
10--1-- 53 S4 10000-0
0------ S3 S11 000--10
11-—--- S3 S11 0000010
10----- S4 S5 00000-0
0------ S4 S11 000--10
11-—--- S4 S11 0000010
10-1--- S5 S4 10000-0
10--1-- S5 S4 10000-0
10-00-- S5 S6 0100010
0------ S5 S11 000--10
11--- S5 S11 0000010
10---0- 56 S6 0100000
10---1- S6 S7 01000-0
0------ Sg S11 000--10
11----- S6 S11 0000010
10----- S7 Sg 0000010
0------ St S11 000--10
11----- 57 S11 0000010
10---0- S8 Sg 0000000
10---1- S8 Sg 10000-0
0------ S8 S11 000--10
11-—-- S8 S11 0000010
10----- S9 510 00000-0
0--—--- Sg S11 000--10
11-—--- S9 S11 0000010
1001--- S10 S10 00000-0
10-01-- 510 S1 00010-0
10-00-- 510 S6 0100010
1011--- 510 Sg 10000-0
0------ 510 S11 000--10
11-—--- 510 S11 0000010
0----0- S11 S11 000--00
11---0- S11 S11 0000000
0----1- S11 S0 000---1
10----- 511 51 00000-0
11---1- 511 S12 00001-0
11-—--- 519 S12 00001-0
10----- 512 S1 00000-0
0--—--- S192 S11 000--10
0------ S13 S11 000--10
0------ S14 S11 000--10
0------ 515 S11 000--10
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A.3 Maquina de estados: bbtas

Esta maquina de estados possui 6 estados e 24 transi¢oes de estado. A Tabela A.3 mostra a

funcao de transicao de estados da maquina.

Tabela A.3: Descricdo da méquina de estados bbtas

Entrada | Estado atual | Proximo estado | Saida
00 So So 00
01 So S1 00
10 So S1 00
11 So S1 00
00 S1 S0 00
01 S1 So 00
10 S1 So 00
11 S1 59 00
00 So S1 00
01 S92 S3 00
10 S9 S3 00
11 So S3 00
00 S3 S4 00
01 S3 S3 01
10 S3 S3 10
11 S3 S3 11
00 Sy Ss 00
01 Sq Sq 00
10 Sy4 S4 00
11 Sy4 Sy4 00
00 S5 So 00
01 S5 S5 00
10 S5 S5 00
11 S5 S5 00

A.4 Maquina de estados: dk1/

Esta médquina de estados possui 7 estados e 56 transi¢oes de estado. A Tabela A.4 mostra a

funcao de transicao de estados da maquina.

Tabela A.4: Descricdo da médquina de estados dk14

Entrada | Estado atual | Préximo estado | Saida
000 S1 S3 00010
000 S9 S1 01001
000 S3 S3 10010
000 S4 S3 00010
000 S5 S1 01001
000 S6 S1 01001
000 S7 S3 10010
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“Entrada] Estado atual | Préximo estado | Saida
100 S S 01001
100 S5 S9 01001
100 S6 S 01001
100 S1 S4 00010
100 53 Sy 10010
100 84 S4 00010
100 St S4 10010
111 S5 S1 10001
111 S S1 10001
111 S7 S1 10001
111 S1 S3 01010
111 S9 S3 00100
111 S3 S3 01010
111 S4 S3 00100
110 S5 $1 10101
110 S6 51 10101
110 S7 51 10101
110 S1 S4 01010
110 S3 S4 01010
110 S S5 00100
110 Sy Ss 00100
011 S9 S9 00101
011 S5 S9 00101
011 $1 S3 01000
011 S3 S3 01000
011 Syq S3 10100
011 S6 S3 10100
011 St S3 10100
001 S 51 00101
001 S5 51 00101
001 51 S5 00010
001 53 S5 10010
001 54 S5 00010
001 S6 S5 10100
001 S7 S5 10010
101 S S1 00001
101 S5 S9 10001
101 S S9 10001
101 St 59 10001
101 S1 S5 01010
101 S3 S5 01010
101 S4 Ss 10100
010 S9 S9 00001
010 S5 59 10101
010 S S9 10101
010 St S9 10101
010 51 56 01000
010 53 56 01000
010 Syq Sv7 10000
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A.5 Maquina de estados: dk15

Esta maquina de estados possui 4 estados e 32 transi¢oes de estado. A Tabela A.5 mostra a

funcao de transicao de estados da maquina.

Tabela A.5: Descricdo da méquina de estados dk15

Entrada

Estado atual

Préximo estado

Saida

000
000
000
000
001
001
001
001
010
010
010
010
011
011
011
011
111
111
111
111
100
100
100
100
101
101
101
101
110
110
110
110

S1
52
53
S4q
S1
52
S3
S4
S1
S2
S3
Sy
S3
S4
S1
52
53
S4
S1
52
S1
S3
S4
52
S1
52
S3
S4
51
52
S4
S3

51
52
S1
59
52
59
S92
52
S3
S3
53
53
S1
S1
59
52
S1
S1
53
53
S1
S1
S1
S3
52
52
52
52
53
S3
53
S4

00101
10010
00101
10010
00010
10100
00010
10100
00010
10010
00010
10010
00100
00100
10001
10001
00100
00100
10101
10101
01001
10100
01001
01001
01010
01010
01000
01010
01010
01010
10000
01010

A.6 Maquina de estados: dk16

Esta maquina de estados possui 27 estados e 108 transi¢oes de estado. A Tabela A.6 mostra a

funcdo de transicdo da maquina.
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Tabela A.6: Descricdo da méquina de estados dk16

Entrada | Estado atual | Proximo estado | Saida
00 S1 S3 001
00 S9 S1 001
00 S3 S4 001
00 Sq S4 010
00 S5 S1 010
00 S6 S3 010
00 S7 S9 010
00 S8 S15 010
00 Sog S1 000
00 S10 S14 000
00 S11 S3 000
00 S12 S920 000
00 S13 S3 101
00 S14 S1 101
00 S1s Sy 101
00 S16 S90 000
00 S17 S15 010
00 S18 Sq 100
00 S19 518 100
00 S920 S19 100
00 S91 So 100
00 S99 S3 000
00 S923 So 100
00 S94 S14 000
00 Sas S15 010
00 S926 S20 000
00 So7 S15 010
01 S1 S10 001
01 So So 001
01 S3 S5 001
01 S4 Sy 010
01 Sk So 010
01 S6 S91 010
01 S7 S18 010
01 S8 596 000
01 Sg S5 000
01 S10 S13 000
01 S11 S93 000
01 S12 S19 000
01 S13 S10 101
01 S14 S9 101
01 S15 S5 101
01 S16 S19 000
01 S17 593 000
01 518 S5 010
01 S19 593 010
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“Entrada | Estado atual [ Préximo estado | Safda
01 S920 S920 010
01 So1 S1 010
01 599 S3 010
01 593 S1 010
01 So4 S13 000
01 S95 S3 010
01 596 S19 000
01 So7 S3 010
10 S1 S11 001
10 So Sg 001
10 S3 S 001
10 S4 Sg 010
10 S5 S16 010
10 Se S10 010
10 S7 S19 010
10 S8 S13 010
10 S9 S 000
10 S10 S1 000
10 S11 So4 000
10 S12 S18 000
10 S13 S11 101
10 S14 Sg 101
10 S15 S 101
10 S16 S13 010
10 S17 S18 000
10 518 S6 100
10 S19 S94 100
10 S920 Sog 100
10 591 S13 100
10 599 S15 100
10 S93 S13 010
10 S94 S13 100
10 Sos S15 000
10 5926 S18 000
10 So7 S13 100
11 S S19 001
11 S9 Sog 001
11 S3 St 001
11 S4 S7 010
11 Sy S17 010
11 Sg S99 010
11 S S$90 010
11 S8 S14 010
11 Sg S7 000
11 S10 S9 000
11 S11 S95 000
11 S12 S15 000
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“Entrada | Estado atual [ Préximo estado | Safda
11 S13 S12 101
11 S14 S9 101
11 S15 St 101
11 S16 S14 010
11 S17 So7 000
11 S18 St 100
11 S19 S95 100
11 S920 5926 100
11 S921 S14 100
11 592 S15 000
11 593 S14 010
11 S94 S14 100
11 S95 S15 000
11 S926 S921 000
11 So7 S14 100

A.7 Maquina de estados: dk27

Esta maquina de estados possui 7 estados e 14 transi¢oes de estado. A Tabela A.7 mostra a

funcdo de transicao de estados da méquina.

Tabela A.7: Descricdo da méquina de estados dk27

Entrada | Estado atual | Préximo estado | Saida
0 So Sg 00
0 So Sy 00
0 S3 S5 00
0 Syq S6 00
0 S5 So 10
0 S6 S0 01
0 S7 Sy 00
1 Sg S9 01
1 S5 So 10
1 Sy4 S6 10
1 S7 S6 10
1 So S4 00
1 So S3 00
1 S3 S7 00

A.8 Maquina de estados: dk512

Esta maquina de estados possui 15 estados e 30 transicoes de estado. A Tabela A.8 mostra a

funcao de transicao de estados da méaquina.
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Tabela A.8: Descricdo da méquina de estados dk512

Entrada | Estado atual | Préximo estado | Saida
0 S1 S8 000
0 So S4 000
0 S3 S5 000
0 S4 S8 000
0 S5 S8 000
0 S6 S13 000
0 S7 S4 000
0 S8 S1 001
0 S9 S4 000
0 S10 S1 010
0 S11 S3 010
0 S12 Sq 100
0 S13 S5 100
0 S14 53 100
0 S15 S4 000
1 S1 S 000
1 59 53 000
1 S3 S6 000
1 S4 S11 000
1 S5 S19 000
1 S6 S14 000
1 S7 S15 000
1 S8 59 001
1 S9 S3 001
1 S10 S 010
1 S11 Sy 010
1 S12 S3 001
1 S13 Sg 100
1 S14 S7 100
1 S15 S 000

A.9 MAaquina de estados: donfile

Esta méaquina de estados possui 24 estados e 96 transi¢oes de estado. A Tabela A.9 mostra a

funcao de transicao de estados da méaquina.

Tabela A.9: Descrigao da maquina de estados donfile

Entrada | Estado atual | Préximo estado | Saida
00 So S0 1
01 So S 1
10 So S12 1
11 So S18 1
00 S1 S1 1
01 $1 S7 1
10 S1 S12 1
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“Entrada | Estado atual [ Préximo estado | Safda
11 S1 S18 1
00 S92 S92 1
01 S9 S@ 1
10 S9 S12 1
11 S92 S19 1
00 S3 S3 1
01 S3 S6 1
10 S3 S13 1
11 S3 S19 1
00 S4 Sq 1
01 Syq Sv7 1
10 S4 S13 1
11 Sy S18 1
00 S5 Ss 1
01 S5 St 1
10 S5 S13 1
11 S5 S19 1
00 S6 S0 1
01 Se Sg 1
10 S6 S14 1
11 Se S20 1
00 Sv S1 1
01 S St 1
10 S7 S14 1
11 S7 Sog 1
00 S8 So 1
01 S8 S8 1
10 S8 S14 1
11 S8 S21 1
00 S9 S0 1
01 S9 Sog 1
10 S9 S15 1
11 Sg S91 1
00 S10 S1 1
01 S10 510 1
10 S10 S15 1
11 S10 S90 1
00 S11 S1 1
01 S11 S11 1
10 S11 S15 1
11 S11 S21 1
00 S12 So 1
01 S12 S8 1
10 S12 S12 1
11 S12 S99 1
00 S13 S3 1
01 S13 Sg 1
10 S13 S13 1
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“Entrada | Estado atual [ Préximo estado | Safda
11 S13 S99 1
00 S14 S92 1
01 S14 S8 1
10 S14 S14 1
11 S14 593 1
00 S15 So 1
01 S15 Sg 1
10 S15 S15 1
11 S15 S93 1
00 S16 S3 1
01 S16 So9 1
10 S16 S16 1
11 S16 S99 1
00 S17 S3 1
01 S17 Sog 1
10 S17 S17 1
11 S17 S93 1
00 518 S4 1
01 S18 S10 1
10 S18 S16 1
11 S18 S18 1
00 S19 Ss 1
01 S19 510 1
10 S19 S16 1
11 S19 S19 1
00 S920 S4 1
01 S920 S10 1
10 S920 S17 1
11 S920 S20 1
00 S21 S4 1
01 S921 S11 1
10 591 S17 1
11 So1 So1 1
00 S99 S5 1
01 S99 S11 1
10 S99 S16 1
11 S99 S99 1
00 S23 S5 1
01 S923 S11 1
10 593 S17 1
11 S923 S923 1

A.10 MAaquina de estados: lion9

Esta méaquina de estados possui 9 estados e 25 transigoes de estado. A Tabela A.10 mostra a

funcdo de transicao de estados da méquina.
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Tabela A.10: Descricao da maquina de estados lion9

Entrada | Estado atual | Proximo estado | Saida
10 So S1 0
00 So S0 0
00 S1 S0 0
10 S1 S1 0
11 S1 59 0
10 So S1 0
11 S9 59 0
01 S9 S3 0
11 S3 S9 1
01 S3 S3 1
00 S3 Sy4 1
01 Sy4 S3 1
00 Sq Sq 1
10 S4 Ss 1
00 Sk S4 1
10 Ss S5 1
11 S5 Sg 1
10 S Ss 1
11 Sg Sg 1
01 Sg S 1
11 S7 S 1
01 S7 S7 1
00 S7 S8 1
01 S8 St 1
00 S8 Sg 1

A.11 Maquina de estados: modulol2

Esta maquina de estados 12 estados e 24 transicoes de estado. A Tabela A.11 mostra a funcao

de transicao de estados da méaquina.

Tabela A.11: Descricao da maquina de estados modulo12

Entrada | Estado atual | Proximo estado | Saida
0 So S0 0
1 So S1 0
0 S1 S1 0
1 S1 59 0
0 S9 59 0
1 S92 S3 0
0 S3 S3 0
1 S3 Sy4 0
0 Syq Sq 0
1 S4 S5 0
0 S5 S5 0
1 S5 S 0
0 S6 S@ 0
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“Entrada | Estado atual [ Préximo estado | Safda
1 S St 0
0 St S7 0
1 St S8 0
0 S8 S8 0
1 S8 So9 0
0 Sog Sog 0
1 Sog S10 0
0 510 510 0
1 S10 S11 0
0 S11 S11 0
1 S11 S0 0

A.12 Maquina de estados: shiftreg

Esta méaquina de estados possui 8 estados e 16 transigoes de estado. A Tabela A.12 mostra a

funcao de transicao de estados da méaquina.

Tabela A.12: Descricao da maquina de estados shiftreg

Entrada | Estado atual | Préximo estado | Saida
0 So S0 0
1 So S4 0
0 S1 S0 1
1 S1 Sq 1
0 S9 S1 0
1 S Ss 0
0 S3 S1 1
1 S3 S5 1
0 Sy So 0
1 S4 S6 0
0 S5 59 1
1 S5 S 1
0 Sg S3 0
1 Sg S7 0
0 St S3 1
1 St St 1

A.13 Maquina de estados: tav

Esta maquina de estados possui 4 estados e 49 transigoes de estado. A Tabela A.13 mostra a

funcao de transicao de estados da maquina.

Tabela A.13: Descricao da maquina de estados tav
Entrada | Estado atual | Proximo estado | Saida
1000 So S1 1000
0100 S0 S1 0100
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“Entrada| Estado atual [ Préximo estado | Saida
0001 S0 S1 0001
0000 50 51 0000
11-- So 51 0000
1-1- So 51 0000
1--1 S0 S1 0000
-11- S0 S1 0000
-1-1 So S1 0000
-11 S0 $1 0000
1000 S1 S9 1000
0100 51 59 0100
0010 S1 S9 0010
0001 S1 S9 0001
1100 S1 S 1100
1010 S1 S9 1010
1001 S1 59 1001
0110 S1 S9 0000
0000 51 S9 0000
0011 S1 59 0011
0101 S1 S 0101
0111 S1 S9 0001
1011 51 So 1011
1101 51 So 1101
1110 $1 So 1000
1111 $1 S 1001
1000 59 53 1000
0100 S9 S3 0100
0010 59 S3 0010
0001 59 S3 0001
0000 59 S3 0000
11-- 59 S3 0000
1-1- S9 S3 0000
1--1 59 S3 0000
-11- S S3 0000
-1-1 S9 S3 0000
--11 S9 S3 0000
1000 53 S0 1000
0100 S3 S0 0100
0010 S3 S0 0010
0001 53 S0 0001
0000 53 S0 0000
11-- S3 S0 0000
1-1- 83 S0 0000
1--1 83 S0 0000
-11- S3 S0 0000
-1-1 83 S0 0000
--11 83 S0 0000
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A.14 MAaquina de estados: trainll

Esta maquina de estados possui 11 estados e 25 transicoes de estado. A Tabela A.14 mostra a

funcao de transicao de estados da maquina.

Tabela A.14: Descricao da maquina de estados trainil

Entrada | Estado atual | Préximo estado | Saida
00 So So 0
10 S0 S1 -
01 So So -
10 S1 S1 1
00 S1 S3 1
11 $1 Ss 1
01 So So 1
00 S9 St 1
11 S92 Sog 1
00 S3 S3 1
01 S3 Sy4 1
01 S4 S4 1
00 S4 So -
11 S5 S5 1
01 S5 Sg 1
01 S6 S 1
00 S6 S0 -
00 St S7 1
10 S7 S8 1
10 S8 S8 1
00 S8 So -
11 S9 S9 1
10 S9 S10 1
10 S10 S10 1
00 S10 S0 -




APENDICE B — Ldégicas Evoluidas
para as Maquinas de Referéncia

B.1 Maquina de estados: bbara

Esta maquina de estado tem 4 sinais da entrada primaria 3. ..%, 2 sinais da saida primaria
S1...50, 10 estados (i.e. 4 sinais de estado, sendo 4 sinais da entrada secundaria es...eq e 4
sinais da safda secundéria ej ...ed) e 60 transigoes de estado. A mdaquina foi evoluida com
uma geometria 32 x 5. A atribuigao de estados [4,5,1,9,13,12,14, 15,7, 6] foi utilizada para a
evolucgao do circuito. O atraso da légica de controle foi de 1.22005 ns considerando o fator de

carga das portas e de 0.885 ns sem este fator. As equagoes de controle dos sinais de préximo

estado e dos sinais da saida primaria sao mostradas a seguir:

e5 < OR(NOR(AND(XNOR(i3, i3), €3), XOR(AND (4o, 71), NOR(eq, i3))), AND(AND(OR(i3, €3),
AND (g, 71)), NAND(XNOR(%3, i2), €2)))

e5 <= NAND(NOR(NAND(iy, ip), XOR(NAND(eg, e3), NAND(ey, ig))), OR(AND(i1, i), io)

e] < XNOR(AND(XOR(iz, NAND(eg, i3)), NOR(XNOR(NAND(eq, i3), NOR(e3, €)), i2)), i2)

ed < NOR(NOR(OR(AND(eg, €;), NAND(ez, €3)), XNOR(OR(i3, €y), i2)), XNOR(NOR(ez,
OR(i3, €3)), NAND(€y, NAND(i1, ig))))

$1 <= NOR(e2, NAND(is, €3))

Sp <= NOT(OR(OR(eg, NAND(eq, €3)), NOR(NAND(iy, ig), XOR(i3, i2))))

B.2 Maquina de estados: bbtas

Esta maquina de estado tem 2 sinais da entrada primaria i ...1, 2 sinais da saida primaria
S1...S0, 6 estados (i.e. 3 sinais de estado, sendo 3 sinais da entrada secundéria e;...ep e 3
sinais da safda secundéria ey ...ed) e 24 transicoes de estado. A maquina foi evoluida com
uma geometria 16 x 4. A atribui¢ao de estados [3,7,1, 5,4, 6] foi utilizada para a evolugao do

circuito. O atraso da légica de controle foi de 1.1367 ns considerando o fator de carga das
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portas e de 0.73 ns sem este fator. As equacoes de controle dos sinais de préximo estado e dos

sinais da saida prima&ria sao mostradas a seguir:

e3 < NAND(NAND(NAND(eq, €3), OR(ig, 1)), €1)

e] < NOR(AND(NAND(NOR(iy, i9), NAND(es, €g)), €1)), NOR(NAND(es, €g), NOR(i1, 4g)))
eq < XNOR(€p), NOR(NOT(NOR(iy, ig)), NAND(eq, XOR(e€g, €1))))

$1 <= NOR(NAND(i1, €71)), NAND(eg, €2))

Sp < NOR(NAND(eg, €3), NAND(ig, €1)))

B.3 Maquina de estados: dki15

Esta maquina de estado tem 3 sinais da entrada primaéria 5 .. .17, 5 sinais da saida primaria
S4...S0, 4 estados (i.e. 2 sinais de estado, sendo 2 sinais da entrada secunddria e; ...eq e 2
sinais da saida secundéria e] ...eJ) e 32 transigoes de estado. A maquina foi evoluida com uma
geometria 32 x 4. A atribuicao de estados [0, 2, 3, 1] foi utilizada para a evolugao do circuito.
O atraso da légica de controle foi de 1.2977 ns considerando o fator de carga das portas e de

0.92 ns sem este fator. As equacgoes de controle dos sinais de préximo estado e dos sinais da

saida primaria sdo mostradas a seguir:

e] < NAND(OR(NOT(NAND(eg, i3)), XNOR(€g, NOR(ig, €1))), OR(NOR(NAND(ey, is), ig),
XNOR (g, i1)))

eq < XOR(NAND(NOT(NOR(iy, 49)), i), OR(OR(XNOR(eq, i2), NOR(i1, €1)), XNOR(OR(i1, €),
NAND (i, i9))))

s4 < XNOR(NOR(NAND(iz, OR(eg, €1)), NOR(71, NOR(eg, ip))), NAND(NAND(XNOR (%o, €p),
OR(i1, i2)), XOR(NAND(ey, €g), i1)))

S3 <= NOR(NOT(AND(NAND(iy, i), i2)), NOR(NAND(XOR(i1, €1), €), io))

Sy < NOR(XNOR(NAND(i;, XNOR(ey, €9)), 49), NOR(NOR(ey, NOR(ey, i1)), XOR(iz, i1)))

$1 < XNOR(NOR(XNOR(iy, i), NOR(XNOR(i1, €1), NAND(iz, €9))), OR(XNOR(ey, €),
OR(i1, i2)))

Sp <= NOR(NOT(XNOR(ig, 1)), XOR(NOR(NOR(eg, €1), OR(is, ip)), NOR(NOR(ey, 7o), €)))

B.4 Maquina de estados: dk27

Esta méquina de estado tem 1 sinal da entrada priméria ¢, 2 sinais da saida primdria s; ... sg, 7

estados (i.e. 3 sinais de estado, sendo 3 sinais da entrada secunddria e . .. ¢ € 3 sinais da saida
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secundaria ej ...el) e 14 transigoes de estado. A méaquina foi evoluida com uma geometria

16 x 4. A atribuigao de estados [2,0, 1,6, 5,7, 4] foi utilizada para a evolugao do circuito. O
atraso da légica de controle foi de 0.55825 ns considerando o fator de carga das portas e de
0.43 ns sem este fator. As equacgoes de controle dos sinais de préximo estado e dos sinais da

saida primaria sao mostradas a seguir:

e3 < NOR(NOR(NAND(NOR(ey, €3), i), €1), AND(eq, €3))
e] < NAND(NAND(ey, XOR(eq, 7)), NAND(ey, €))

eq < AND(NAND(OR(ey, 1), €g), NAND(NOR(ez, €1), 7))
$1 < NOR(NAND(NAND(eg, €1), €2), NOR(%, €))

Sp <= NOT(NAND(ep, €1))

B.5 Maquina de estados: dk512

Esta méaquina de estado tem 1 sinal da entrada primaria i, 3 sinais da saida priméria ss ... Sg,
15 estados (i.e. 4 sinais de estado, sendo 4 sinais da entrada secunddria es...ey e 4 sinais
da saida secundaria ed ...el) e 30 transigoes de estado. A maquina foi evoluida com uma
geometria 32 x 5. A atribuicao de estados [6,4, 15, 14,2, 10,8, 3,5,11, 1,0, 13,9, 12] foi utilizada
para a evolucao do circuito. O atraso da légica de controle foi de 1.2924 ns considerando o
fator de carga das portas e de 0.84 ns sem este fator. As equagoes de controle dos sinais de

proximo estado e dos sinais da saida primaria sao mostradas a seguir:

ey <&

+

e5 < XOR(OR(NOR(NOR(eg, NOR(eq, €3)), NAND(AND(4, €1), OR(eq, €3))), NOR(NOR(ey, €3),
AND(i, e1))), AND(NAND(XOR(eq, 7), NOR(e2, NOR(eq, €3))), nand (NOR(OR(i, eg),
NOR(eq, €3)), AND(NAND(e, €1), OR(eg, €3)))))

e] < OR(AND(NAND(ey, €3), NOR(es, €3)), NOR(NAND(eq, €), NOR(es, €3)))

eq < NAND(XNOR(NOT(NOR(ey, 7)), XOR(NOR(eq, €1), NOR(eg, i))), OR(NAND(I,
NAND(e, 1)), 1))

Sy <= NOR(NOR(AND(es, €p), NOR(eg, 7)), XOR(NAND(AND(es, €p), €1), AND(€1, NOR(es, €2))))

$1 <= NOR(e2, NAND(ep, XNOR(ey, €3)))

Sp <= NOR(NAND(e3, OR(3, €1)), (XNOR(eg, NOR(eq, €3))))
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B.6 Maquina de estados: liond

Esta méaquina de estado tem 2 sinais da entrada priméaria ¢;...7p, 1 sinal da saida primaria
s, 9 estados (i.e. 4 sinais de estado, sendo 4 sinais da entrada secunddria es...eq e 4 sinais
da saida secunddria ej ...el) e 25 transigoes de estado. A maquina foi evoluida com uma
geometria 32 x 4. A atribuigao de estados [11,9,3,1,2,0,8, 10, 14] foi utilizada para a evolugao
do circuito. O atraso da logica de controle foi de 0.807 ns considerando o fator de carga das
portas e de 0.52 ns sem este fator. As equagoes de controle dos sinais de proximo estado e do

sinal da saida primaria sdo mostradas a seguir:

e5 < NOR(AND(iy, XNOR(e, 7p)), NOR(i1, €3))

e3 <= NOR(NAND(NOR(ig, €), €3), i1)

e] < NOR(NOR(AND(ig, €p), i1), AND(NOR(es, 41), ip))

eq < OR(NOR(OR(i1, €3), NOR(ig, OR(iy, e3))), NOR(NOR(ip, OR(i1, €3)), €))

s <= NAND(ey, OR(ey, €3))

B.7 Maquina de estados: modulol2

Esta maquina de estado tem 1 sinal da entrada primaéria ¢, 1 sinal da saida primaéria s, 12
estados (i.e. 4 sinais de estado, sendo 4 sinais da entrada secundéria es . .. ¢g e 4 sinais da saida
secunddria ej ...ef) e 24 transicoes de estado. A maquina foi evoluida com uma geometria
16 x 4. A atribuigao de estados [15,7,6,14,10,2,3,1,5,13,9, 11] foi utilizada para a evolucao
do circuito. O atraso da légica de controle foi de 0.82435 ns considerando o fator de carga das

portas e de 0.56 ns sem este fator. As equacées de controle dos sinais de préximo estado e do

sinal da saida priméria sao mostradas a seguir:

e5 < NOT(NAND(OR(NAND(ey, i), XOR(es, €9)), NOR(NOR(e3, e2), NOR(es, i))))
e5 < NAND(NAND(XNOR(e3), NAND(eg, €3)), i), NOT(AND(NAND(e3, i), 7)))

e] < AND(OR(NOR(NAND(eq, i), €2), €3), NAND(e3), NOR(NAND(es, i), €32)))

eq < XOR(NOR(eg, NOR(, e3)), NOR(4, e3))

S <= NOR(ey, €1)
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B.8 Maquina de estados: shiftreg

Esta méquina de estado tem 1 sinal da entrada primaria ¢, 1 sinal da saida primaria s, 8 es-
tados (i.e. 3 sinais de estado, sendo 3 sinais da entrada secunddria ey . .. ey e 3 sinais da saida
secunddria ey ...eJ) e 16 transi¢oes de estado. A maquina foi evoluida com uma geometria
4 x 3. A atribuigao de estados [6,7,4,5,2,3,0,1] foi utilizada para a evolugao do circuito. O
atraso da légica de controle foi de 0.035 ns considerando ou nao o fator de carga das portas. As
equacoes de controle dos sinais de préximo estado e do sinal da saida primaria sao mostradas

a seguir:

+ -
ey <=1
ef <&
63@62

S <= e

B.9 Maquina de estados: tav

Esta maquina de estado tem 4 sinais da entrada primaéria 73 .. .17, 4 sinais da saida primaria
S3...S0, 4 estados (i.e. 2 sinais de estado, sendo 2 sinais da entrada secunddria e; ...eq e 2
sinais da saida secundéria e ...ej) e 49 transigoes de estado. A maquina foi evoluida com uma
geometria 32 x 4. A atribuicao de estados [1,0, 3, 2] foi utilizada para a evolugao do circuito.
O atraso da logica de controle foi de 0.63625 ns considerando o fator de carga das portas e de

0.325 ns sem este fator. As equacoes de controle dos sinais de proximo estado e dos sinais da

saida priméaria sao mostradas a seguir:

e] < XNOR(eg, €1)

e < e

s3 < NAND(NAND(€;, AND(eg, i3)), NAND(NOR(ia, i1), AND(g, i3)))

Sy < NOR(NOR(NOR(is, 49), NOR(e1, €g)), NAND(iy, 1))

s1 < NOR(NOR(NOR(ig, 43), NOR(ey, €g)), NAND(iy, iy))
)

So < NAND(NAND(ig, NOR(eq, €1)), OR(NAND(ig, i2), NOT(NOR(i1, i3))))
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B.10 Maquina de estados: trainll

Esta maquina de estado tem 2 sinais da entrada priméria 7; ..., 1 sinal da saida primaéria s,
11 estados (i.e. 4 sinais de estado, sendo 4 sinais da entrada secunddria ej...eo e 4 sinais da
saida secunddria e ...eJ) e 25 transicoes de estado. A maquina foi evoluida com uma geome-
tria 32 x 4. A atribuigao de estados [9,11,13,3,1,2,0, 12,8, 5, 4] foi utilizada para a evolugao
do circuito. O atraso da logica de controle foi de 0.7894 ns considerando o fator de carga das

portas e de 0.52 ns sem este fator. As equagoes de controle dos sinais de proximo estado e do

sinal da saida priméaria sdo mostradas a seguir:

+

e3 < NAND(OR(OR(iy, €1), i), XOR(NAND(i1, e3), AND(es, i)))

e3 < NOR(OR(NOR(ez, ig), €1), AND(NAND(ea, €p), XNOR(iy, €3)))

ef < NOR(e7), NOR(iy, 49)))

eq < NAND(NAND(NOR(iy, €3), €g), NAND(OR(eg, NOR(i1, €3)), XNOR(ez, ig)))

S <= NAND(NOR(ey, €2), NOR(i1, 7))
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