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RESUMO

A otimizacao de circuitos légicos combinacionais pode levar a dispositivos eletronicos
mais rapidos e baratos, mas é um problema NP-completo. Os algoritmos deterministicos
para esta tarefa sao limitados a pequenos problemas e a légica de dois niveis. Para
resolver esse tipo de problema, recorre-se ao uso de meta-heuristicas e a Programacao
Genética Cartesiana (CGP) é amplamente adotada na literatura, dentre as alternativas de
computacao evolutiva. Na CGP, a mutacao é tradicionalmente o tinico operador para gerar
novas solugoes candidatas. Assim, o desempenho dessa abordagem depende da eficiéncia
de tal operador. Diferentes operadores de mutacao foram propostos para a CGP, mas
a maioria deles se diferencia apenas na escolha dos nés que serao modificados. Porém,
na modificagdo dos nés a mutacao atua de forma nao enviesada. Existem trabalhos na
literatura que propoem matrizes estaticas de enviesamento nas mutagoes do tipo de porta
logica para a CGP e tais trabalhos obtiveram bons resultados. Entretanto, o enviesamento
adotado nesses trabalhos nao varia ao longo da busca, de modo que nao acompanham as
mudangas que podem ocorrer no processo de otimizagao a depender da regiao do espago
de busca que a solucao candidata se encontra. Portanto, uma mutacao adaptativa via
Aprendizado por Refor¢o (RL) é proposta aqui para a CGP. A chamada CGP-RL foi
avaliada num conjunto de problemas de otimizacao de portas légicas e em outro para a
minimizac¢ao do nimero de transistores de circuitos digitais combinacionais. A CGP-RL
proposta conseguiu melhores solugoes em 3 dos 5 problemas de otimizacao de portas
légicas quando comparada com uma CGP com mutagao enviesada da literatura e melhores
médias em quase 60% dos problemas testados nesse trabalho para a minimizacao do
numero de transistores quando comparada com uma CGP tradicional. Em seguida a
CGP-RL, outra técnica foi desenvolvida focando na escolha do elemento do né a ser
modificado pelo operador de mutacao: entradas e operacao logica. A Node CGP-RL
conseguiu melhores médias em cerca de 75% dos problemas abordados alcan¢ando também
as melhores solugoes, quando comparada com a CGP, em 13 dos 23 problemas analisados,

apresentando solucgoes finais com até 10% menos transistores que a CGP.

Palavras-chave: Programacao Genética. Otimizagao. Circuitos Logicos.



ABSTRACT

Optimizing combinational logic circuits can lead to faster and cheaper electronic
devices, but it is an NP-complete problem. The deterministic algorithms for this task are
limited to small problems and two-level logic. To solve this type of problem, meta-heuristics
are used and Cartesian Genetic Programming (CGP) is widely adopted in the literature,
among the alternatives to evolutionary computation. In CGP, the mutation is traditionally
the only operator to generate new candidate solutions. Thus, the performance of this
approach depends on the efficiency of such an operator. Different mutation operators
have been proposed for the CGP, but most of them differ only in the choice of nodes
to be modified. However, when modifying nodes, the mutation acts in an unbiased way.
There are works in the literature that propose static bias matrices in the mutations of
the logic gate type for the CGP and such works obtained good results. However, the
bias adopted in these works does not vary along the search, so they do not follow the
changes that may occur in the optimization process depending on the region of the search
space where the candidate solution is. Therefore, an adaptive mutation via Reinforcement
Learning (RL) is proposed here for PGC. The so-called CGP-RL was evaluated in a set of
logic gate optimization problems and another for minimizing the number of transistors
in combinational digital circuits. The proposed CGP-RL achieved better solutions in 3
out of 5 logic gate optimization problems when compared to a skewed mutation CGP in
the literature and better averages in almost 60% of the problems tested in this work for
the minimization of the number of transistors when compared with a traditional PGC.
After CGP-RL, another technique was developed, focusing on choosing the node element
to be modified by the mutation operator: inputs and logic operation. The Node CGP-RL
achieved better averages in about 75% of the problems addressed, also reaching the best
solutions, when compared to the CGP, in 13 of the 23 problems analyzed, presenting final
solutions with up to 10% fewer transistors than CGP.

Keywords: Genetic Programming. Optimization. Logical Circuits.
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14
1 INTRODUCAO

Circuitos 16gicos Combinacionais (CLCs) sao sistemas onde as saidas sdo resultados
de fungoes légica temporalmente independentes de suas entradas (36, 34). Tais circuitos
sao elementos fundamentais na eletronica digital, campo de estudos que trata do projeto e
manutengao de dispositivos que utilizam sinais discretos para seu funcionamento (36). A
eletronica digital ¢ um campo tecnolégico bastante demandado pela humanidade. Portanto,
o bom projeto de CLCs implica em economia material e, portanto, barateamento de pregos
e aumento da acessibilidade a equipamentos eletronicos digitais, como computadores,
celulares, relogios entre outros. Tal otimizagao também pode implicar em reducao de
tamanho, de calor dissipado e tempo de resposta. Todavia, a minimizacao destes é
um problema de otimizagao logica, que é um problema NP completo e os métodos

deterministicos existentes nao sao praticos para a maioria das aplicagoes (38).

A abordagem comum ¢ usar heuristicas como o algoritmo ESPRESSO (1) que é
bastante adotado para a minimizacao de CLCs. Este método opera manipulando “cubos”
que representam o produto dos mintermos da expressao logica do circuito a ser minimizado.
O EXPRESSO consegue chegar em solugoes de boa qualidade com baixo custo de tempo

e memoéria na maioria dos problemas.

Uma alternativa ao ESPRESSO sao os métodos evolutivos, que em geral conduzem
a melhores solugdes (8). Dentre estes, destaca-se a Programagao Genética Cartesiana
(CGP) (27). Na CGP, os circuitos sao representados como digrafos aciclicos e cada né
possui uma funcgao logica associada. A CGP geralmente gera novos individuos por meio de
mutacao que, neste caso, consiste na alteracao de uma das entradas de um no, ou de sua
fungao logica. A CGP é capaz nao apenas de projetar um circuito légico combinacional que
atenda a uma tabela verdade alvo, mas também de minimizar alguns atributos desejados,

como o numero de transistores.

H4 diversos trabalhos na literatura propondo alteragoes na CGP para melhorar
seu desempenho. Propostas como o crossover sobre o fenétipo descrito em (6) aumentam
significantemente o custo em tempo da CGP. Outras, como o método semanticamente
orientado visto em (15) dependem da avaliagao usando a tabela verdade, o que torna o

custo computacional do método muito alto para circuitos com muitas entradas.

Outra abordagem que tem sido bastante usada na literatura, nao so relativa a CGP,
mas em Computacao Evolutiva em geral é o enviesamento de operadores. Trabalhos como
(24) usaram a estratégia e-greedy para selecionar os melhores operadores evolutivos para
gerar novos individuos ao longo da execugdo de um algoritmo genético. Em (7), os autores
propuseram uma matriz de enviesamento para a mutagao de portas logicas na CGP com

valores estaticos.

Uma extrapolacdo da técnica apresentada em (7) é a construcdo da matriz de
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enviesamento usando o aprendizado de maquina. A estratégia e-greedy, uma técnica de
balango de estratégias exploratérias e gulosas, foi aplicada nas mutagoes do tipo de porta
légica, gerando a primeira técnica proposta aqui: a CGP-RL (33). Outra técnica proposta
foi a Node CGP-RL (32), que aplica o mesmo principio, mas em outro momento da
mutagao de um no: a escolha de qual elemento vai sofrer mutacao: entradas ou funcgao
légica. Ambas as técnicas, usando uma estratégia de baixa complexidade, apresentaram

melhoras no resultado da CGP aplicada ao projeto e otimizacao de CLCs.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal dos trabalhos realizados é melhorar o desempenho da CGP
quando aplicada ao projeto e otimizagao da quantidade de transistores de CLCs, propondo
dois operadores adaptativos, CGP-RL e Node CGP-RL,baseado em aprendizado. Os

trabalhos tém também como objetivos secundarios:

o Analisar o processo de mutagao da CGP, buscando entender como cada elemento

impacta na geracao de melhores solugoes ao longo do processo evolutivo;

o Propor um operador de aprendizado por refor¢co para enviesar a mutagao de portas
logicas da CGP; e

o Propor um operador de aprendizado por refor¢o para enviesar a mutacao de nés da
CGP;
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 HISTORICO

Apesar da existéncia de dispositivos que utilizavam sinais eletronicos discretizados
para realizar tarefas, como computadores de relés e valvulados. O marco que consolidou
a eletronica digital foi a invencao do transistor em 1947, por William Shockley, John
Bardeen e Walter Brattian no Bell Laboratories. Tal invencao lhes rendeu o prémio Nobel
de Fisica em 1956. De tal outras tecnologias surgiram, como o Circuito Integrado, que

rendeu a Jack Kilby em 1958 e o primeiro microprocessador integrado, o intel 4004, em
1971 (39).

A complexidade dos circuitos logicos tem crescido com o tempo, ainda que de
forma linear (13). A demanda e produgao de circuitos digitais também tem crescido, de
forma geral exponencialmente (22). Portanto a é justificada a necessidade de métodos

automaticos de projeto e otimizacao de circuitos 16gicos.

Tradicionalmente, se adotam técnicas top down, que consistem em decompor os
circuitos em sub-circuitos, de menor complexidade e portanto mais faceis de projetar e
otimizar (29). Abordagens bottom up consistem em resolver problemas pontuais no sistema
e entao ir integrando essas solugoes em circuitos de maior complexidade. Tal abordagem
tende a gerar circuitos com menor redundéancia e mais simplificados (29), porém exige
técnicas de maior complexidade, como as abordagens evolutivas. As abordagens evolutivas
nao sao as unicas técnicas de inteligéncia computacional propostas para projetar circuitos

em uma abordagem bottom up, porém sao as que apresentam melhores resultados (19).

2.2 ABORDAGENS EVOLUTIVAS

Abordagens evolutivas para o projeto de circuitos 16gicos podem ser tracadas desde
1956, com o trabalho de Friedman (11). Que utilizou analogias com o desenvolvimento do

sistema nervoso para projetar hardware,

Todavia, foi o algoritmo genético de Loius, em 1993 que expandiu os trabalhos
feitos nessa area. A codificagdo do genoma adotada em seu trabalho foi uma matriz onde
cada elemento representa uma porta logica e suas entradas (23). Tal algoritmo pesquisa
primeiramente por solucoes que atendam todas as linhas da tabela verdade do circuito
desejado e depois as classifica pelo nimero de portas WIRE, ou seja, portas que significam
uma ligacao direta entre duas outras portas. Ele entao entrega o circuito com maior

numero de portas WIRE que cumpre a tabela verdade desejada.

Tal codificacao de genoma também foi usada em (27). A diferenca da abordagem
de Miller et al para a de Loius é que Miller aumentou o espaco de busca adicionando a

possibilidade de cada elemento da matriz, além de ser uma porta légica, ser também um
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multiplexador 2x1.

Outra proposta, criada a partir da codificagdo de Louis foi o algoritmo NGA (N-
cardinality Genetic Algorithm), que consiste em inicializar o algoritmo de Louis com uma
matriz pequena e ir aumentando o tamanho da mesma até que uma solugao seja encontrada
(5). Os mesmos autores de (5), também propuseram uma variagdo multiobjetivo, que nao

s6 projetava o circuito, mas também buscava maximizar o ntimero de portas WIRE (4).

2.3 PROGRAMACAO GENETICA CARTESIANA

A Programagao genética cartesiana (CGP) é uma abordagem evolutiva cujo a
codificagao do genoma é feita na forma de digrafos aciclicos (27, 28, 30). Os nés de tal
digrafo sao organizados de forma matricial em linhas e colunas e cada né possui informagao
de suas entradas e tipo de porta légica, em codificacao similar a de Louis. A CGP sera

explicada de forma mais detalhada no Capitulo 5.

A maior parte do gen6tipo na CGP nao é mapeada no fendtipo (37). No entanto,
o genotipo nao mapeado carrega informagoes evolutivas de forma analoga ao que acontece
com o DNA nao codificante na biologia. Tal informacao, ao longo do processo evolutivo,
pode voltar a compor a parte do genétipo mapeada para o fenétipo, contribuindo para
gerar novas solugoes e sendo uma das caracteristicas que ajudam a CGP a evitar 6timos
locais (37).

A CGP tem melhor desempenho no projeto e otimizagao de circuitos logicos que
os demais métodos de Programacao Genética (12). A CGP nao apresenta o problema de
aumento desordenado da solucao, uma vez que o tamanho de cada individuo é limitado
durante todo o processo evolutivo. Além disso, o individuo na CGP apresenta um formato
otimizado para a representacao de circuitos combinacionais logicos, com cada individuo

representando um circuito por completo, com todas as suas saidas (28).

Diversas alteracoes foram propostas para a CGP desde sua criagao. O operador
de mutagao do tipo SAM (Single Active Mutation) que serd detalhado no Capitulo 5,
modifica a forma como a CGP escolhe quais nés serao modificados. Um tinico no ativo
é modificado por geragao (12). O operador SAM tem apresentado melhor desempenho
na otimizagao e projeto de CLC que o operador tradicional da CGP e outros operadores
propostos, como o0 GAM (Guided Active Mutation) (12, 8), que é uma versao baseada no

SAM que atua em subgrafos que o pior resultado com relagao a tabela verdade desejada.

A CGP néao usa tradicionalmente um operador de crossover (28). Tal operador
chegou a ser utilizado inicialmente na CGP, mas mas se mostrou disruptivo e portanto
abandonado (28, 6). Operadores crossover foram propostos e investigados em (3, 18, 40, 2).
(6) prop6s um operador que faz a recombinagdo com base no fendtipo do individuo,

apresentando resultados promissores.
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Um dos maiores desafios da CGP ¢ a escalabilidade (28, 15). Na literatura, os
circuitos multiplicador 5x5 e somador 949 sao os de maior complexidade que a CGP
conseguiu gerar um individuo factivel & partir de uma populacao aleatéria (16). Propostas
como o Operador Semanticamente Orientado (15) e o operador de mutagao enviesado

proposto em (7) tem dentre seus objetivos superar tal problema.

O Operador Semanticamente Orientado (SOMO) mapeia a saida esperada de um
no para um conjunto de entradas e entao modifica uma de suas entradas para algum
né em colunas anteriores que torne a saida do né que sofrendo mutacao se aproxime da
saida desejada. O SOMO consegue gerar um Somador 9+9 em cerca de pouco menos de
trés horas, um somador 10+10 em cerca de vinte de duas horas e um multiplicador 5x5
em cerca de quarenta e duas horas (15). Tais resultados nao sdo apenas melhorias no
desempenho da CGP como também um indicativo de que o problema de escalabilidade
pode vir a ser resolvido com modificagoes que direcionem as decisoes do operador de
mutagao (15).

O operador enviesado proposto em (7) possui uma matriz que guia a mutacao
de portas logicas em um né. As linhas de tal matriz representam a porta logica do né
que vai sofrer mutacao e as colunas representam para qual tipo de porta esta vai ser
modificada. Os valores de cada célula sao um peso que influencia na probabilidade de tal
troca acontecer. Dessa forma, trocas que sao consideradas vantajosas tem maior chance

de ocorrer.

2.4 USO DO APRENDIZADO POR REFORCO NA COMPUTACAO EVOLUTIVA

De maneira geral, abordagens evolutivas envolvem uma populagao inicial de solugoes,
a criagao de novas solugoes a partir desta populagao e a selecao das melhores solugoes para
compor a proxima geracao. H4 uma grande variacdo na forma como executar cada uma
das etapas. Existem métodos que usam a recombinacao junto com a mutagao para gerar
novas solugoes, outros que usam apenas a mutacao (9). . Para determinadas abordagens a
melhor forma de selecionar as melhores solugoes é o ranqueamento, que ¢ o ordenamento
das solucoes de acordo com sua aptidao para entao selecionar as melhores, para outras é a
estratégia de roleta, onde cada solugdo tem uma probabilidade de ser selecionada para
a proxima geragao de acordo com suas aptidao. Existem outros métodos de selecao de
solugoes. Cada uma dessas formas possuem variacdes ou parametros que precisam ser

ajustados de acordo com a abordagem evolutiva, contexto, ou problema (9).

Abordagens usando aprendizado de maquina vem otimizando esses ajustes. Em (25),
os autores desenvolveram uma técnica que usa Aprendizado por Refor¢o (RL) para ajuste
de parametros em um Algoritmo Genético na resolugdo de problemas de Satisfatibilidade
Booleana, ou seja, determinar se existe um conjunto de valores para variaveis de uma

expressao logica que torne a expressao verdadeira, um problema complexo da classe NP-
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completo e computacionalmente custoso. Em (24), os autores usaram o RL para escolher
quais operadores seriam usados para gerar um novo individuo. O trabalho (17) propoe
uma abordagem dinamica do problema dos k-armed bandits também para a selecao de

operadores, apresentando bons resultados.

A CGP, como método de computacao evolutiva, esta sujeita aos problemas de
escolha de operadores e ajustes de parametros. Na mutacao do tipo de nd, o operador tem
que decidir qual elemento do né vai sofrer alteracao e como essa mutacao vai acontecer.
De forma tradicional essa decisao ¢ feita de forma ndo enviesada, mas em (7) foi apontado
que um enviesamento na mutacao de portas logicas pode levar a melhores resultados que
uma abordagem neutra. Por outro lado em (15), um direcionamento para a mutagao de
entradas ajuda na convergéncia da CGP para uma solugao factivel. Os problemas de
decisao de qual elemento do né vai sofrer mutagao, bem como qual mutacao de porta logica
vai acontecer se encaixam no modelo do problema dos k-armed bandits e portanto uma
estratégia RL, inspirada nos trabalhos (24, 17) pode melhorar o desempenho do operador

de mutacao de nés e de portas logicas.
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3 FUNDAMENTOS DE CIRCUITOS DIGITAIS

As técnicas de Programagao Genética Cartesiana abordadas nesse trabalho sao
aplicadas ao projeto e otimizacao de circuitos légicos combinacionais. Tais circuitos
trabalham com sinais digitais, ou seja, sinais representados por valores que variam de
forma discreta (36). Neste capitulo serdo abordados conceitos fundamentais de eletronica

e logica digital.

3.1 CIRCUITOS LOGICOS

Circuitos l6gicos sao sistemas que processam informagoes usando fungoes Booleanas
(36, 34). Tais sao constituidos de varidveis de entrada e de saida, e portas logicas. A
Figura 1 representa um circuito Somador Completo. Tal circuito realiza a soma de dois
bits (entradas A e B) e do bit de transporte de outro Somador Completo Cj,. O resultado

¢é expresso na saida S e se o valor da soma for maior que 1, no bit de transporte de saida

Cout .

Figura 1 — Circuito Somador Completo, que realiza a soma dos bits de entrada A e B e

do bit de transporte C;, expressando o resultado nas saidas S e no bit de transporte de

saida C\y:. O somador completo tem esse nome, pois pode-se aumentar a quantidade de
bits a serem somados ligando a saida C,,; de um somador na entrada Cj, de outro.

Fonte: Figura produzida pelo autor.
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Figura 2 — Circuito Somador Completo representado como um digrafo.

Fonte: Figura produzida pelo autor

No caso do circuito Somador Completo, é possivel observar que cada saida depende
exclusivamente dos valores das entradas. O valor das saidas anteriores nao interfere no
valor da saida atual, ou seja as saidas sao independentes do tempo. Para esse tipo de
circuito légico é dado o nome de circuitos légicos combinacionais (CLC). Outro tipo de
circuitos logicos sao os sequenciais A Figura 3 representa um Flip Flop JK. A Figura 2 e a
Figura 4 sao a representagao em grafos dos circuitos Somador Completo e Flip Flop JK.
Observando a representagao em grafos é possivel notar que a diferenca fundamental é a
auséncia de ciclos no CLC. Por conveniéncia, sera adotada a representacao dos circuitos

pela forma de grafos a partir deste ponto do trabalho.
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Figura 3 — Circuito Flip Flop JK, um circuito logico sequéncial. Sua saida nao depende
apenas das entradas, mas também do estado anterior de suas saidas.

J m Nno,1 - Q
CLK
D e

Fonte: Figura produzida pelo autor

Figura 4 — Circuito Flip Flop JK representado como um digrafo. E possivel observar o
ciclo formado pelas saidas dos nés n,,. Essa caracteristica dos Circuitos Sequenciais é que
faz com que suas saidas dependam de seu estado anterior.

Fonte: Figura produzida pelo autor.

3.2 TABELA VERDADE

Como quantidade de variaveis de entrada e de saida de um circuito logico sao
finitas e os valores que cada uma pode assumir é apenas Verdadeiro ou Falso, é possivel
mapear cada entrada possivel com sua saida e assim gerar o artefato conhecido como
tabela verdade. A Tabela 1 é a tabela verdade de um Somador Completo. Dois circuitos

l6gicos sao logicamente idénticos, isto é, desempenham a mesma funcao logica, se suas
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tabelas verdades forem idénticas. A tabela possui n; + n, colunas, onde n; é o niimero
de variaveis de entrada do circuito e ng é o nimero de variaveis de saida. Portanto, as
n; primeiras colunas da tabela representam cada uma das variaveis de entrada e seus
estados, enquanto as tltimas colunas representam os estados das variaveis de saida. Desta
forma, cada linha da tabela verdade representa um possivel valor de entrada do circuito e
seu valor de saida associado. Varias saidas podem ter o mesmo valor, mas cada valor de

entrada é unico.

Tabela 1 — Tabela verdade do circuito Somador Completo.

A B Cy Cou S
0 0 0 0 0
0 0 1 0 1
0 1 0 0 1
0 1 1 1 0
1 0 0 0 1
1 0 1 1 0
1 1 0 1 0
1 1 1 1 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

O método tradicional de comparacao de Circuitos Logicos envolve medir a distancia
de Hamming de acordo as saidas das tabelas verdade dos circuitos. A distancia de
Hamming é uma métrica de comparacao entre duas cadeias de valores de mesmo tamanho
e contabiliza quantas posi¢oes tem valores diferentes. Na comparacao de circuitos, pode-se
obter tal distancia comparando as saidas das tabelas verdade de acordo com a Equacao
3.1, onde 7 é a linha da tabela verdade, o a saida, n; é a quantidade de variaveis de
entrada, n, a quantidade de varidveis de saida e a;, e b;, s@o os valores das saidas o
dos circuitos a e b, na linha ¢. Porém, o tamanho da tabela verdade é exponencialmente
proporcional a quantidade de varidveis de entrada de um circuito e isso torna esse calculo
computacionalmente custoso para circuitos com maiores quantidades de variaveis de

entrada.

1=2"i 0=n,

h(avb) = Z Z |ai,o - bi,o| (31)
i=1 o=1

Uma alternativa para verificar a similaridade logica de circuitos é fazer sua compara-
¢ao por diagramas de decisao binarios (BDD). BDDs sao digrafos aciclicos que representam
de forma comprimida a relagdo das variaveis de entrada de um circuito légico com seu
valor de uma de suas saidas. O uso de BDDs para a comparagao de circuitos logicos é
reconhecido na literatura como um método menos custoso que a comparacao de tabelas

verdade (8) e é o método de comparagao de circuitos adotado neste trabalho.
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3.3 PORTAS LOGICAS

Portas logicas sao os blocos fundamentais de construcao de um circuito légico
e representam as fungoes l6gicas basicas (36). Comumente, as portas légicas estao
relacionadas as fungoes logicas mais simples, como AND, OR, ou NOT. Porém, existem
portas mais complexas, como as chamadas superportas. Nao existe uma porta logica
fundamental, ou seja, que nao pode ser construida a partir de outras. Qualquer tabela
verdade de uma porta logica pode ser construida a partir de portas NOR e NAND e essas

podem ser construidas a partir de outras portas logicas (34).

Portas logicas ideais realizam a operacao légica de forma instantanea e sua saida é
sempre um valor booleano. Isso nao acontece nas portas légicas aplicadas na eletronica
digital. Elas possuem um tempo de atraso de resposta e suas saidas sao um valor de tensao
nao inteiro. De acordo com a tecnologia de construgao, elas sao sujeitas a ruido, perda de

poténcia e interferéncias do meio.

A tecnologia de construgao de portas logicas utilizada como referéncia neste trabalho
¢é a Transistor-Transistor Logic, ou Logica Transistor-Transistor (TTL). Tal tecnologia
utiliza transistores de juncao bipolar tanto para executar a operacao logica, quanto para
amplificar o sinal dentro do circuito da porta. (10). Portas légicas TTL operam com
tensao entre OV e 5V, sendo o sinal baixo (falso) entre OV e 0,5V e o alto (verdadeiro)
entre 2,7V e 5V, porém com as tolerdncias ao ruido sendo consideradas o sinal baixo
passa a ser entre OV e 0,8V e o alto entre 2V e 5V. A Tabela 2 relaciona a quantidade de
transistores por porta logica TTL e a Figura 5 apresenta o diagrama de uma porta NAND

construida em tal tecnologia. Todas as portas possuem duas entradas exceto a NOT.

Figura 5 — Diagrama de construc¢ao de uma porta logica do tipo NAND de acordo com a
tecnologia TTL.

Vee

Out

GND

Fonte: Figura produzida pelo autor.
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Tabela 2 — Nuimero de transistores por porta logica de acordo com a tecnologia TTL.

Porta Légica Numero de transistores

NOT
AND
OR
NAND
NOR
XOR
XNOR

=W = NN N~

Fonte: EREN, 2003.

Uma vez que o aspecto fisico de um CLC é dado pelos elementos de construcao de
suas portas légicas, é natural que estratégias de otimizacao foquem nesses elementos ao
invés de focar nas portas l6gicas. Tal abordagem foi evidenciada em (8), que vinculou o
valor da quantidade de transistores para cada porta logica e fez a minimizacao dos CLCs
comparando a quantidade de transistores. A mesma abordagem é utilizada aqui. Apesar
de existirem tecnologias mais modernas, como a CMOS, o trabalho de referéncia (8) utiliza

a tecnologia TTL, portanto tal abordagem foi mantida neste estudo.

3.4 PROJETO DE CIRCUITOS LOGICOS COMBINACIONAIS

E possivel projetar um CLC a partir de sua tabela verdade. Um método simples
de se fazer isso é usar a soma dos produtos: para cada linha da tabela verdade onde uma
determinada saida o tem valor “17, lé-se os valores das variaveis de entrada dessa linha
e cria-se um elemento contendo o produto das variaveis que estao com valor “1” com a
negacao das variaveis com valor “0”. No fim, cada elemento é somado e essa soma de
produtos corresponde a expressao logica daquela saida. A soma dos produtos pode ser
traduzida em um circuito logico fazendo-se com que cada elemento negado se transforme
em uma porta NOT, os conjuntos de produtos em uma sequéncia de portas AND e a soma
em uma sequéncia de portas OR. E possivel fazer processo similar e projetar o circuito
usando produtos da soma. A Figura 6 mostra a saida S do Somador Completo como uma

soma de produtos enquanto a Figura 7 mostra a saida S como um produto de somas.

Esses métodos, no entanto, nao sao ideais, pois acaba gerando circuitos muito
grandes, o que aumenta seu custo e pode gerar diversas caracteristicas negativas, como
atraso no tempo de resposta, consumo energético e poténcia dissipada em forma de calor.
Existem métodos deterministicos como o mapa de Karnaugh (20) e o método de Quine -
McCluskey (26) conseguem entregar circuitos otimizados dentro do escopo de légica de
dois niveis, utilizando apenas as portas NOT, AND e OR. Porém tais métodos nao sao

praticos para problemas maiores, devido a sua complexidade e nem se aplicam a logica
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multi-nivel que utiliza um conjunto maior de tipos de portas légicas. Sendo assim, sao

necessarios métodos heuristicos de otimizagao de CLCs.

Figura 6 — Saida S do Circuito Somador Completo projetada pela soma de produtos.

Fonte: Figura produzida pelo autor.

Figura 7 — Saida S do Circuito Somador Completo projetada pelo produto das somas.

Fonte: Figura produzida pelo autor.
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4 APRENDIZADO POR REFORCO

Os trés paradigmas do aprendizado de maquina sao o aprendizado supervisionado,
o nao supervisionado e o aprendizado por refor¢o (31). No aprendizado supervisionado,
tenta-se predizer o valor de uma varidvel dependente a partir de uma lista de variaveis
independentes. A base de dados nesse caso é rotulada. Com isso, é possivel saber o erro
do sistema para um conjunto de entradas e assim ajustar os valores de seus parametros de
acordo com esse erro. Ja no aprendizado nao supervisionado, tenta-se estabelecer padroes
dentro da base de dados. Esta por sua vez nao possui rotulos e o aprendizado se da

estabelecendo relagoes e similaridades entre os pardmetros dos objetos ali contidos (31).

J& no aprendizado por reforgo, tenta-se guiar um agente inteligente na tomada de
decisdes. As decisoes sdo chamadas de politicas. O aprendizado ocorre a medida que o
agente utiliza as politicas disponiveis: quando a politica d4 um bom resultado o agente é
recompensado positivamente e quando a politica da um resultado ruim ele é punido, ou
seja, é recompensado negativamente (35). Como o agente tende a escolher politicas de
acordo com sua experiéncia, as politicas boas sao reforcadas e passam a ser tomadas com
cada vez mais frequéncia e, com isso, a eficicia do agente para aquela situagao melhora

com o passar do tempo.

4.1 O PROBLEMA DO K-ARMED BANDITS E A ESTRATEGIA e-GREEDY

O problema do K-armed Bandits, ou caga niqueis de K-alavancas, é um problema
alegorico que visa descrever uma situacao onde um agente inteligente tem um conjunto
definido de politicas para adotar. Cada politica tendo uma recompensa média distinta,
porém desconhecidas para o agente. Este deseja maximizar seus ganhos no final de um

nimero finito, porém relativamente longo, de iteragoes (21).

No K-armed Bandits um apostador se vé frente a uma maquina caga niqueis
com diversas alavancas. Cada alavanca retorna valores de recompensa aleatérios, porém
distribuidos em torno de uma média m;, que varia de alavanca para alavanca. A Figura 8
é um exemplo da distribuicao de recompensas de um caca niqueis de 10 alavancas, nela o
zero representa a situacao onde o apostador conseguiu o mesmo valor da ficha que colocou
no caga-niqueis. Valores negativos ocorrem quando ele conseguiu prémios menores do que

o preco da ficha. Valores positivos, quando conseguiu valores maiores que o preco da ficha.
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Figura 8 — Distribuigdo de recompensas das alavancas em um caga-niqueis em um problema
do tipo k-armed bandits de 10 alavancas. Cada posicao representa uma alavanca e sua
distribuicao de recompensas.

Valor de recompensa

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Alavancas

Fonte: Figura produzida pelo autor.

O apostador nao sabe qual alavanca é a melhor e ele quer maximizar seus ganhos.
A medida que ele usa as alavancas, ele calcula a média de recompensa que obteve por
cada uma. Ele pode, portanto, adotar uma estratégia gulosa, puxando a alavanca na
qual ele obteve melhor recompensa média até o momento. Apesar de ser uma estratégia
aparentemente boa, é provavel que o apostador gaste mais tentativas do que o necessario
em uma alavanca que nao ¢ a melhor e, portanto, ele vai terminar suas jogadas com um

ganho total menor do que poderia ter se tivesse localizado a melhor alavanca mais cedo.

Uma forma de se contornar esse problema é com a estratégia e-greedy ou e-gulosa.
Por tal estratégia, existe uma probabilidade ¢ do apostador ignorar a estratégia gulosa
naquela jogada e puxar uma alavanca aleatéria. Quando ele faz isso, ele esta adotando

um movimento exploratorio e, portanto, aumentando as chances de encontrar a melhor
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alavanca mais cedo e, com isso, ter um ganho final maior do que se tivesse adotado uma
estratégia puramente gulosa. A Figura 9 mostra a comparacao da eficicia dos apostadores
usando a estratégia gulosa e com a estratégia e-greedy, com ¢ = 0.1. Onde o eixo das
abscissas representa quantas vezes o apostador puxou uma alavanca e o das ordenadas o
valor que ele obteve ao acionar a alavanca escolhida. Os valores representados no grafico
sao a média de 200 jogos. E possivel observar que a estratégia gulosa normalmente se
estabiliza em uma alavanca com um valor bom de recompensa antes da estratégia e-greedy.
No entanto, a estratégia e-greedy consegue encontrar um valor melhor de alavanca na
maioria das vezes, conseguindo uma melhor média de recompensa por ativagao do que a

estratégia gulosa.

Figura 9 — Comparacao dos valores médios de recompensa, por acionamento de alavanca,
das estratégias gulosa e a e-greedy com € = 0.1.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

Para se manter o registro da média de recompensa obtida por cada politica, utiliza-se
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a Equacao da média dindmica, definida por (35):

Qi — Riy
O

onde R;; é a recompensa média obtida pela politica 7 na iteracao ¢, ();+ ¢ o valor de

Rit1=Rir + (4.1)

recompensa obtido pela politica 7 na iteracao t, e O;; ¢ o niimero de vezes que a politica ¢

foi tomada.

4.1.1 Inicializagcao com valores otimistas

No problema classico do K-armed Bandits, o apostador assume inicialmente que
cada alavanca da recompensa 0. Isto ¢, valor arbitrario que nao ¢ o pior nem o melhor,
ja que valores positivos e negativos de recompensa sao possiveis. Independente do valor
inicial assumido, a Equacao 4.1 garante que a estimativa do apostador vai convergir para

a recompensa média de cada alavanca (35), desde que haja iteragdes o suficiente.

O valor inicial influencia na velocidade de convergéncia. Valores iniciais muito
ruins, como por exemplo as recompensas negativas no problema dos k-armed bandits,
retardam a convergéncia, pois nas iteragoes iniciais, a tendéncia vai ser o agente tomar
repetidamente as politicas com que teve contato. Cada politica que ele ndo assumiu vai
ter um valor de recompensa muito pior que as demais e sé tera chance de ser tomada

durante a fase exploratoria.

O oposto acontece quando se assume valores iniciais otimistas, como por exemplo
recompensas altas no problema do k-armed bandits. Nesse caso, nas iteragoes iniciais, cada
politica que for tomada vai ter sua recompensa estimada como sendo pior que as demais.
Isso forca com que o agente alterne entre as politicas nas iteragoes iniciais, enquanto age
com atitude gulosa. Esse comportamento vai se repetir até que as melhores politicas, que
tém valores médios de recompensa mais proximos dos valores otimistas, se sobressaiam. A
Figura 10 mostra a diferenca entre a adocao de valores iniciais otimistas e nao-otimistas

para o problema com as alavancas da Figura 8.
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Figura 10 — Comparagcao entre valor médio de recompensa média obtida por iteragdo entre
a estratégia gulosa e a e-greedy e suas variagoes com inicializacao de valores otimistas.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

4.1.2 Estratégia para problemas nao estacionarios

No caso de problemas de recompensa nao estacionaria, ou seja, naquele em que
as recompensas das politicas se desviam de suas distribui¢oes iniciais ao longo do tempo,
a convergéncia do sistema devido a Equagao 4.1 acaba sendo prejudicial ao sistema de
aprendizagem. Nesta equagao, nao hé diferenca de peso entre as recompensas das agoes
tomadas mais recentemente das demais. Porém, as recompensas obtidas no passado
referem-se as distribuig¢oes de recompensas que nao sao condizentes com as distribuig¢oes
mais recentes. Ou seja, ndo ponderar os valores de recompensa de acordo com quao atual

é a iteragao favorece com que informagcao obsoleta influencie no sistema.

A solucao para esse problema é manter um peso fixo para a diferenga entre o valor
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da recompensa ganha e a recompensa estimada (35). Essa mudanca resulta na seguinte

funcao de recompensa:

Riji1=Riy+ a(Qir — Riy) (4.2)

onde a € [0, 1] determina o peso que o valor de recompensa obtido (Q;+) pela politica i
na iteracao ¢ tem no célculo de estimativa de valor médio da recompensa da mesma. Um
a = 0 inibe o aprendizado, uma vez que o valor médio estimado da recompensa nao é
atualizado, j& o = 1 implica que o valor médio estimado da recompensa vai ser sempre
igual o ultimo valor de recompensa (@;) obtido pela prépria politica i. Essa funcao de
estimativa de recompensa média é nao convergente e é isso que possibilita que o operador

de aprendizado se adapte a mudanga de valores médios das politicas (35).
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5 PROGRAMAGCAO GENETICA CARTESIANA

Proposta por Miller (27, 28), a Programagao Genética Cartesiana é um método
de programacao genética onde os individuos sao representados como um conjunto de nos
dispostos em uma matriz. Cada né tem uma funcao e entradas. Aplicadas ao projeto e
otimizagao de CLCs, as fungdes sdo portas logicas e o numero de entradas varia de acordo

com o tipo de porta, sendo geralmente duas.

Embora Miller assuma que a CGP possa trabalhar com ciclos, tradicionalmente um
no de uma determinada coluna s6 pode receber como entradas nos das colunas anteriores.
Assim, o individuo da CGP pode ser visto como um digrafo aciclico. Outro atributo da
CGP ¢ o levelsback. Dado um né na posicao k, este pode ter os nds entre as posi¢oes k—
levelsback e k — 1 como suas entradas. Além disso, qualquer saida ou né pode receber as

entradas do sistema como sua entrada.

A Figura 11 ilustra a representagao de uma solugao da CGP. E possivel observar
que alguns nés nao possuem caminho para uma das saidas do circuito. Esses nds, em
cinza na figura, sao chamados de noés inativos e nao afetam o fenétipo, mas carregam
informagoes evolutivas por deriva genética. A Figura 12 mostra o gendtipo da solugao
candidata apresentada na Figura 11. Existem trés valores em cada né: os dois ultimos sao

os nos de entrada e o primeiro valor representa uma fungao légica. isto é mapeado como 1

sendo a funcao AND, 2 OR, 3 NOT, 5 NOR e 6 XOR.

Figura 11 — Representacao de uma solucao da CGP.

Fonte: Figura produzida pelo autor.



Figura 12 — Genoétipo de uma solucao da CGP.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.
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O Algoritmo 1 e a Figura 13 descrevem o processo de otimizacao de CLCs pela

CGP. Neste a CGP ¢ inicializada com uma populacao de p + A individuos onde p é o

nimero de progenitores e A o nimero de filhos. E comum utilizar a configuracdo 1 + 4

na otimizagao de CLCs (8, 28) e, portanto, tal configuragao é adotada neste trabalho.

Dentro dessa populacao, o individuo mais apto é selecionado para ser o progenitor no

comeco do processo evolutivo. Durante o processo evolutivo o progenitor gera A individuos

por mutacao e em seguida a funcao de aptidao ¢ aplicada. Caso o individuo com melhor

aptidao tenha a mesma aptidao que seu progenitor, o progenitor é sempre descartado.

Esse processo se repete até que uma condicao de fim seja alcancada.

Figura 13 — Diagrama que demonstra o processo evolutivo da CGP tradicional.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

5.1 OPERADORES DE MUTACAO
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A CGP possui diferentes tipos de operadores de mutagao. Serda abordado nessa

secao o operador Mutacao Pontual, que é o operador inicialmente proposto para a CGP, e

o Single Active Mutation (SAM), considerado o melhor operador dentre os comparados

em (12).
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Algorithm 1 Programacao Genética Cartesiana

1: procedure CGP(u, A, populagdo = [individuo 0, individuo 1, ..., individuo g+ A — 1
)
Seleciona os melhores p individuos como progenitores e descarta os demais
while Condic¢oes de parada nao sao alcangadas do
for i de 0 até A do
Realizar mutacao em um progenitor P dentre os i progenitores para gerar
novo individuo ¢;

6: Seleciona os melhores 1 individuos como possiveis progenitores CP

7: for i de 0 até p do

8: Seleciona os A4 melhores individuos da populagdo como novos progenitores.
9: Elimine os individuos da populacao, preservando apenas os progenitores P
10: Retorna o progenitor mais apto

A diferenca entre esses operadores esta em como estes selecionam quais nos sofrerao
mutagao. No tradicional Mutagao Pontual (Algoritmo 2), uma quantidade pré-definida de
nos € sorteada e entao passam pelo processo de mutagao. Nao ha garantias de que dentre
os nos sorteados pela Mutagao Pontual exista um né ativo e portanto que o individuo
criado por essa mutacao seja fenotipicamente diferente de seu parental. Por esse motivo,
circuitos com muitos nos inativos podem ser problematicos para o operador de Mutacgao
Pontual. Quanto mais nés inativos, maior a chance de apenas estes serem selecionados
para a mutagao e portanto gerar um individuo fenotipicamente idéntico ao progenitor.
Isso diminui as chances de melhoria durante o processo evolutivo, uma vez que isso afeta

negativamente a taxa de convergéncia para uma soluc¢ao melhor na CGP.

Algorithm 2 Operador de mutacao pontual (PM)

1: procedure OPERADOR PM (Progenitor P, Quota de nés A)
2 CT = 0 + Contador de nés que sofreram mutacao

3 while CT < A do

4: Escolha um né aleatorio em P

5

6

7

Escolha um elemento aleatério (entrada ou tipo de porta logica)
Realize a mutacao no elemento do né escolhido

OT + +

O operador SAM (Algoritmo 3), por outro lado, repetidamente escolhe um né
aleatorio, realiza a mutacao neste e verifica se tal né é ativo. Apds um né ativo ser
modificado, o operador finaliza o processo de mutagao no individuo. Isso faz com que, na

maioria das vezes'. , o individuo gerado por tal tipo de mutacao seja fenotipicamente

L Do ponto de vista de estrutura do circuito, a SAM pode gerar um individuo fenotipicamente

idéntico ao seu progenitor fazendo uma mutacao redundante, como por exemplo trocar uma
porta légica por ela mesma. Do ponto de vista da tabela verdade/BDD do circuito, a SAM
pode gerar individuos logicamente idénticos por diversos meios, como por exemplo quando
uma das entradas do né ativo modificado for uma tautologismo, ou uma contradi¢do nesse
caso algumas trocas de porta légica podem resultar na mesma saida.
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diferente do seu pai, o que favorece a taxa de convergéncia para uma solugao melhor. A
Figura 14 mostra o fluxo do operador PM e do operador SAM. E possivel observar que
a Unica diferenca é a forma como cada operador define quando encerrar o processo de

mutac¢ao nos nos de um individuo.

Algorithm 3 Operador SAM.

1: procedure OPERADOR SAM/(Parental P)

2 while Nenhum né ativo sofreu mutacao do
3: Escolha um né aleatério em P
4
5

Escolha um elemento aleatério (entrada ou tipo de porta légica)
Realize a mutagao no elemento do né escolhido

Figura 14 — Diagrama demonstrando o operador de mutagéao pontual (PM) em comparagao
com o operador Single Active Mutation (SAM). Apenas a forma de decidir quando parar
de realizar as mutagoes muda.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

N nos sofreram mutacdo

A mutagao nos nés, comeca com o operador escolhendo aleatoriamente qual elemento
do né sera modificado. No caso da CGP aplicada a CLCs, os elementos sao, entradas do né
e sua porta légica. Caso uma das entradas seja selecionada, ela pode ser modificada para
ser qualquer outro né dentro do limite estabelecido pelo levelsback configurado no inicio
da execugao da CGP. Caso seja a porta logica, o operador vai trocar a porta atual por
qualquer porta dentro do conjunto de portas possiveis do problema. Todas essas escolhas
sao feitas de forma nao enviesada e com distribuicdo de probabilidade constante entre os

elementos possiveis. A Figura 15 representa esse processo.



Figura 15 — Diagrama demonstrando o processo de mutagao em um né da CGP
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6 METODO PROPOSTO

Ao longo desse estudo, dois métodos foram propostos: a CGP-RL (33) e a Node
CGP-RL (32). Ambos os métodos envolvem um operador de mutagao adaptativo que usa a
estratégia e-greedy para enviesar a mutagao das portas légicas (CGP-RL) ou dos elementos

do n6 (Node CGP-RL). Neste capitulo, ambos os métodos sao explicados detalhadamente.

6.1 CGP-RL

No trabalho (7), foi sugerida uma matriz de prioridade de trocas de portas légicas
pelo operador de mutacao da CGP. Tal operador funciona da seguinte forma: Ao realizar
a mutacao no tipo de porta logica de um no, o operador consulta uma matriz, tal qual na
Figura 16 com um peso de enviesamento para trocas que tem maior chance de resultarem
em um melhor individuo. O operador entdo acessa a linha dessa matriz correspondente ao
tipo de porta légica atual do n6. Cada coluna corresponde a um tipo de porta légica e
os valores de cada célula na linha acessada correspondem as chances da troca da porta
logica atual do né pela porta correspondente daquela coluna gerar um melhor individuo.
Esses valores sao convertidos em um aumento ou diminuicdo da probabilidade daquela
troca ocorrer. Em (7) as matrizes tem valores fixos aos quais os autores chegaram apds

observacao do comportamento da CGP em diversos problemas.

Figura 16 — Matrizes de enviesamento de mutagao propostas em (7).

Mutation Probability (%)
Mutation Probability (%)

Fonte: SILVA et al., 2018.

O enviesamento proposto pelos autores conseguiu melhorar a convergéncia para
uma solugao factivel, bem como minimizar a quantidade de portas l6gicas nos problemas
investigados. Se um operador de mutagao com viés estatico tem um bom desempenho, é

razoavel imaginar que um operador adaptativo pode ter um desempenho melhor.

A CGP-RL, como pode ser visto na Figura 17, trata a escolha das portas logicas

como um problema do tipo k-armed bandits, onde as alavancas sao o tipo de troca a
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ser executada, o operador de mutacao é o apostador e a aptidao do individuo, neste
caso factibilidade para o projeto e nimero de transistores para a otimizacao é o valor
de recompensa obtida pela aposta (33). O método proposto usa a estratégia e-greedy
para montar adaptativamente uma tabela de preferéncia de troca de portas logicas e,
assim, guiar o operador de mutagao para as trocas que tem sido mais bem sucedidas e
desestimular as piores trocas. Como pode ser visto no Algoritmo 4 e na Figura 18, esta
comeca com a inicializacao de duas matrizes quadradas de tamanho N, onde N ¢é o total de
diferentes tipos de portas logicas que estao sendo utilizadas para resolver aquele problema.
Uma das matrizes é a matriz de recompensas médias estimadas (R), que é onde o valor
estimado de recompensa das politicas vai estar armazenado. A outra matriz é a matriz de
ocorréncias (OM), que é onde fica o registro de quantas vezes cada politica foi tomada.
Em seguida, a populagao ¢ inicializada da mesma forma que na CGP tradicional, como
descrito no Capitulo 5. O algoritmo também é inicializado com uma taxa de exploracao €
que determina a probabilidade do operador de mutacao escolher uma alternativa gulosa,

ou adotar uma movimento exploratoério.

Figura 17 — Relacao da abordagem do problema de escolha de troca de portas légicas pelo
operador de mutagdo da CPG com o problema alegérico dos k-armed bandits.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

A CGP-RL foi projetada para operar com a mutacao SAM. Sendo assim, cada
individuo é gerado por uma quantidade variavel de mutagoes em nds inativos e apenas
uma mutacao, a ultima, em um né ativo. Na CGP-RL, cada individuo carrega informacoes
sobre essa mutacao, ou seja, a mutagao no né ativo que o gerou. Depois que o parental
gera A filhos, a aptidao de cada individuo é medida. A aptidao depende do objetivo do
processo evolutivo. No trabalho onde foi proposta, a distancia de Hamming com relagao
ao circuito desejado foi usada para aptidao no processo de design de CLCs enquanto o
total de transistores foi usada no processo de otimizagao de CLCs. Em ambos os casos o
individuo mais apto é o que pontuava menor nas métricas utilizadas. A aptidao, junto
com a informacao sobre qual tipo de troca de porta ocorreu sao usadas para atualizar a

matriz de recompensas médias estimadas usando a Equacao 4.1.
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Algorithm 4 CGP-RL
procedure CGP-RL(\e)
OM < Matriz de ocorréncias
R < Matriz de recompensas estimadas

1:
2
3
4: while Condic¢oes de parada nao alcancadas do
5: for i de 0 até X\ do
6
7
8
9

Realizar mutacao CGP-RL em P para gerar ¢;, com taxa de exploragao €
for i de 0 até A do
if Individuo ¢; foi criado por mutagao no tipo de porta logica then
g < tipo de porta légica no no6 ativo de P que sofreu mutacao

10: f <« tipo de porta logica resultante da mutacao no né de ¢;

11: OM, s+ +

12: Atualiza R, ;, considerando a aptidao de ¢; de acordo com a Equacgao
4.1

13: C; < cria mais apta do progenitor P

14: if Aptidao(C;) é melhor ou igual a Aptidao(P) then

15: P C;

16: Elimine os individuos da populacao, preservando apenas P

17: Retorna P

Figura 18 — Diagrama demonstrando o processo evolutivo da CGP-RL. A diferenca com
relagao & CGP tradicional sao os passos em vermelho, correspondentes a atualizacao da
matriz de recompensas de troca de portas.
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Co\dgaescw?dag Excluir populacdo |«
Fonte: Figura produzida pelo autor.

A atualizacdo das matrizes ocorre da seguinte maneira: primeiramente é obtida a
informagao sobre a mutagao que gerou o individuo e, apenas se essa mutacao foi do tipo de
porta, as matrizes sao atualizadas. Entao, usa-se o valor correspondente ao tipo da porta
antes da mutacao para acessar as linhas das matrizes e o valor depois da mutacao para
acessar as colunas. OM ¢é atualizada primeiro, com um incremento na célula acessada.

Cada troca de tipo de porta é uma politica na CGP-RL, portanto, cada célula da OM
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representa a quantidade de vezes que cada politica foi tomada. A célula atualizada de
OM entra na Equacao 4.1 como O;; onde 7 ¢ o valor do tipo de porta do parental, e j o
valor do tipo de porta do filho. A aptidao do individuo entra como a recompensa obtida
Qi ;. R armazena os valores médios estimados de recompensa e, portanto, R, ; vai ser a

recompensa estimada para a politica que gerou o individuo.

O operador de mutagao funciona em conjunto com o SAM. Na mutacao dos noés,
primeiramente o operador sorteia qual elemento do né vai ser modificado (primeira entrada,
segunda entrada e porta l6gica) de forma nao enviesada. Caso a mutagao seja nas entradas,
ela é feita da mesma forma que na CGP tradicional, sem qualquer viés. Caso a mutacao
ocorra nas portas légicas, existe uma probabilidade ¢ do mesmo realizar um movimento de
exploracao e uma probabilidade de 1 — € dele realizar um movimento guloso, realizando
sempre a troca onde obteve a melhor recompensa. No movimento exploratério a mutacao
da porta ocorre tal qual a CGP tradicional: a porta atual é trocada por uma outra
porta sorteada de forma nao enviesada. No movimento guloso, o operador de mutacao
acessa a linha da matriz R correspondente ao valor da porta a ser modificada e procura
pelo menor valor da melhor recompensa naquela linha. Entao, o operador troca a porta
atual pela porta correspondente a coluna onde a melhor recompensa esta. O operador
ignora a diagonal principal da matriz de recompensas. Apds a mutagao do tipo de porta,
independente do movimento realizado (exploratério ou guloso), o operador registra qual
troca de porta foi realizada na criagao do individuo. O Algoritmo 5 e descreve o operador
de mutacao da CGP-RL enquanto a Figura 19 representa a mutagao do tipo de porta

logica em um no.

Algorithm 5 Operador SAM CGP-RL

1: procedure OPERADOR SAM CGP-RL(Parental P e)

2 while Nenhum né ativo sofreu mutacao do

3 Escolha um né aleatério em P

4 Escolha um elemento aleatério (entradas ou tipo de porta logica)
5: if O elemento escolhido foi o tipo de porta légica then
6:
7
8
9

g < O tipo de porta légica no né sorteado
V' < aleatério(0, 1)

if V < e then
: f < porta logica escolhida aleatoriamente
10: else
11: R, < Linha da matriz de R referente a g
12: f < Porta logica correspondente a coluna da primeira ocorréncia do
menor valor de Ry exceto coluna referente a g
13: Troque g por f
14: Registre a troca de portas ocorrida
15: else

16: Realize a mutagao da entrada sorteada de forma nao enviesada
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Figura 19 — Mutacao do tipo de porta légica pela CGP-RL. O movimento exploratorio se
refere & mutagao nao enviesada da CGP tradicional. No movimento guloso a CGP-RL vai
sempre executar a troca na qual ha a melhor recompensa média obtida
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

6.2 Node CGP-RL

A CGP-RL possui N? — N politicas, onde N é o total de tipos de portas disponiveis
para a solucao do problema. A estimativa de recompensa das politicas é atualizada sempre
que uma mutacao do tipo de porta logica acontece, o que corresponde a cerca de um tercgo
das mutacgoes durante o processo evolutivo. A escolha de qual elemento do né sofrera
mutacao, por outro lado, é uma tomada de decisao entre trés politicas (realizar mutagao
na primeira entrada, segunda entrada e porta légica) e a atualizacao da estimativa de

recompensas ocorre sempre que um no sofrer mutagao. Tal tipo de mutagao ocorre sempre.

Com menos politicas e uma frequéncia de aprendizado maior, um operador RL
tem maiores chances de convergir mais rapido para a melhor politica, desde que haja de
fato alguma (35). Para determinar se hd uma diferenga entre as politicas de mutacao de
um né que justifiquem o uso de um operador adaptativo, um estudo foi feito com base
nos problemas classificados como pequenos em (8). A discussao sobre os experimentos

realizados nesse estudo serao discutidos na Secao 7.1 do Capitulo 7.

Os estudos levaram ao desenvolvimento da Node CGP-RL, uma versao da CGP
cujo o operador de mutacao tem viés adaptativo sobre qual elemento do né vai sofrer
mutagao. A Node CGP-RL funciona de forma parecida com a CGP-RL. O Algoritmo 6
e a Figura 20 descrevem seu funcionamento. Inicialmente o vetor de recompensa média
estimada (r) é inicializado. De acordo com os resultados de experimentos que serdao vistos

na secao 7.1, as politicas de mutagao de um né sao de recompensa nao estacionaria.
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Algorithm 6 Node CGP-RL
1: procedure NODE CGP-RL(\e)
2 r <— Vetor de recompensas estimadas
3: while Condigoes de parada nao alcancadas do
4
5

for i de 0 até \ do
Realizar mutacao CGP-RL em P para gerar a ¢;, tendo € como taxa de
exploragao

6: for i de 0 até A do

7 k <+ tipo de mutacao no no ativo que P sofreu para gerar c;

8: Atualiza r, considerando a aptidao de ¢; de acordo com a Equacao 4.2
9: C; < cria mais apta do parental P

10: if Aptidao(C;) E melhor ou igual a Aptidao(P) then

11: P+ C;

12: Elimine os individuos da populacao, preservando apenas P

13: Retorna o parental P

Figura 20 — Diagrama demonstrando o processo evolutivo da Node CGP-RL. A diferenca
com relagao a CGP tradicional é o passo em vermelho, correspondente a atualizacao do
vetor de recompensas de troca de portas. A diferenca com relacio A CGP-RL é a auséncia
do desvio condicional para mutagoes do tipo de porta: Qualquer individuo que foi gerado
por uma mutagao em um noé ativo contribui para a atualizacao do vetor de recompensas.

Cria tem aptiddo

Por mutacdo, Gerar A .| Medir Aptiddo dos .| Altualiza vetor de
novos individuos | individuos gerados i recompensa

Progenitor <- Cria mais
L]

melhor ou igua

ao Progenitor?

£ w: Excluir populacio [«
Fonte: Figura produzida pelo autor.

A inicializagdo da populagao ocorre tal qual na CGP tradicional e entdo o processo
evolutivo ¢ iniciado. Cada individuo gerado tem registrado o tipo de mutagao que o
gerou. Da mesma forma que na CGP-RL, a aptiddao de cada individuo e sua informacao
de mutagao sao usadas para atualizar o valor recompensa média estimada nas politicas
contidos no vetor r, conforme a Equacao 4.2, onde ();; é o valor de aptidao do individuo,
gerado pela politica de mutagao ¢ na iteragao t, ?;; ¢ o valor estimado de recompensa

média da politica e 0 < a <1 é o peso dado para as informacoes mais recentes.

Durante o processo de mutacao, para cada no, o operador tem uma probabilidade

e de executar um movimento exploratorio e realizar a mutacao de forma nao enviesada.
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Caso contrario, ele acessa o vetor r, busca a politica com melhor recompensa e realiza
o tipo de mutacao correspondente a tal politica. Independente da acao, exploratoria ou
gulosa, o individuo carrega consigo a informacgao do tipo de mutagao que o gerou. Como
a CGP-RL foi projetada para trabalhar com o operador SAM, apenas a mutagdao no né
ativo é considerada pelo operador adaptativo. O Algoritmo 6 e a Figura 21 descrevem o

processo do operador de mutacao de n6 da Node CGP-RL.

Algorithm 7 Operador SAM Node CGP-RL

1: procedure OPERADOR SAM NODE CGP-RL(Progenitor P;,e)

2 while Nenhum né ativo sofreu mutagao do

3 Escolha um né aleatério em P

4: V <« aleatério(0, 1)

5: if V < ¢ then

6 k < Elemento a sofrer mutacao no noé, escolhido de maneira nao enviesada
7 else

8 k < Elemento a sofrer mutagao correspondente a primeira ocorréncia do

menor valor de r
9: Realizar mutacgao do tipo k

Figura 21 — Operador de mutagao de n6 da Node CGP-RL. A diferenga para o operador

tradicional de nés da CGP sao os passos em vermelho e representam a tomada de decisao

de o operador vai realizar um movimento exploratorio, em amarelo, ou guloso, em verde,
bem como a decisao de qual elemento do né vai sofrer muta¢ao no movimento guloso.

[Movimento Guloso

Escolhe qual elemento do
Acessa Vetor de o| N0 vai ser modificado de

.

recompensa acordo com a
recompensa estimada

Movimento Exploratorio
Sorteia qual elemento)
do né vai ser
modificado

O elemento & a primeira

Entrada

Gera um valor
aleatorio 0= V=1

O elemento € a primeira

Realiza mutacdo do
tipo de porta

Enirada

Fonte: Figura produzida pelo autor.

Realiza mutacéo na
primeira entrada

Realiza mutacdo na
segunda entrada
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7 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Experimentos computacionais foram realizados utilizando os problemas em (8),
exceto para o problema vda devido ao alto tempo de processamento necessario para a
resolucao do problema. As caracteristicas dos problemas estao apresentadas na Tabela 3
e sao: Grupo, que sao a forma como os problemas foram classificados em (8), onde 1 é
pequeno, com até 8 entradas, 2 ¢ médio com até 16 entradas e 3 ¢ grande, com mais de 16
entradas. Nome, que é o nome do problema e o or¢amento total, em geragoes é dado por
Orcamento. Baseline ¢é a quantidade de transistores da solugao para o problema gerada

pelo ESPRESSO.Funcionalidade é tipo de uso do circuito em questao.

As caracteristicas Entradas e Saidas, representam respectivamente a quantidade
de variaveis de entrada e saida de um circuito e portanto, no tamanho de sua tabela

verdade, impactando também em sua complexidade.

Balanceamento é proporcao entre o total de ocorréncias do valor de saida mais
frequente e o total de valores de saida na tabela verdade. Por exemplo se um circuito
tem 4 entradas, tal vai ter 16 linhas de tabela verdade. Se este mesmo circuito tem 2
saldas, tera 2 x 16 = 32 valores de saida. Se seu valor de saida mais frequente é 1, tendo
24 ocorréncias, seu balanceamento sera de 0,75. Dessa forma, nunca havera circuitos com

balanceamento menor que 0,5 ou maior que 1.

A taxa de Simplificacao, é a proporcao entre a quantidade de portas logicas
necessarias para construir o problema em (41) e a quantidade de portas légicas necessérias
para construir a solugdo pela soma de produtos. De acordo com (14), quanto que
apresentam melhores taxas de simplificacdo tendem a serem mais facilmente otimizados

por métodos evolucionarios.

Os experimentos da CGP-RL, ao contrario dos demais, foram realizados em um
computador com processador Intel i5 3230m @ 2,60 GHz dual-core, 6GB DDR3 DIMM e
sistema operacional Ubuntu 18.04.4 LTS. Os demais experimentos foram realizados em
um computador com 16 CPUs de 2,4 GHz - 64 bits, 32 GB de RAM e sistema operacional
Ubuntu 18. A maioria dos experimentos foi inicializada com uma populacao gerada de
maneira aleatoria, os demais experimentos, que foram inicializados com uma populagao
factivel gerada por ESPRESSO. O algoritmo ESPRESSO foi implementado em (8) e o

codigo disponivel em !, sdao discutidos nas Secoes 7.2 e 7.3.2.

1 https://github.com/ciml/ciml-lib/tree/applied-soft-computing-2019/src foi usado como base

para as o codigo implementado neste trabalho
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Tabela 3 — Problemas usados para comparar os algoritmos.

Grupo | Nome | Entradas | Saidas | Balanceamento | Simplificagdo | Or¢camento | Baseline | Funcionalidade
C17 5 2 0.93750 3.000E-1 1.20E+7 26 Logico
cm42a 4 10 0.93750 1.921E-2 1.28E+7 156 Logico
cm82a 5 3 0.50000 7.872E-2 8.00E+6 159 Légico
1 cm138a 6 8 0.98437 3.758E-3 1.92E+47 148 Logico
decod 5 16 0.96875 2.292E-1 1.20E+7 132 Decoder
f51m 8 8 0.50000 3.510E-3 1.92E+47 638 Aritimético
majority 5 1 0.65625 6.207E-2 8.00E+6 24 Voter
z4ml 7 4 0.50000 7.622E-3 1.68E+7 503 Somador 2-bit
9symml 9 1 0.82031 7.585E-3 2.16E+7 1039 Contador
alu2 10 6 0.63363 9.658E-3 1.60E+7 1790 ALU
alud 14 8 0.56482 5.250E-4 3.36E+7 10336 ALU
9 cm85a 11 3 0.73437 9.110E-4 1.76E+7 610 Logico
cmlbla 12 2 0.75000 4.480E-4 2.88E+47 154 Logico
cml62a 14 5 0.78125 3.900E-5 4.48E+7 200 Légico
cu 14 11 0.92436 8.800E-5 4.48E+7 261 Logico
x2 10 7 0.80915 5.520E-4 2.40E+7 174 Logico
cc 21 20 0.70703 1.137E-7 5.04E4+7 256 Légico
cmb 16 4 0.99976 1.300E-5 3.84E+7 144 Logico
cordic 23 2 0.91595 3.423E-7 7.36E+7 27669 Logico
frgl 28 3 0.73570 9.255E-9 6.72E+7 1605 Logico
3 pml 16 13 0.80183 4.000E-6 3.84E+7 2084 Logico
sct 19 15 0.74722 8.180E-7 4.56E+7 466 Légico
t481 16 1 0.64111 2.055E-3 2.56E+7 9518 Logico
tcon 17 16 0.50000 1.564E-6 4.08E+7 49 Logico

Fonte: Souza et al, 2020.

Na Secgao 7.1 é feita uma analise do comportamento evolutivo da CGP usando
SAM: quais tipos de mutac¢ao geram melhores individuos com maior frequéncia e com qual
frequéncia individuos factiveis surgem durante o processo de otimizagao. Tal estudo serviu
de base para a proposta da Node CGP-RL. Na Sec¢ao 7.2 sdo analisados os experimentos
da CGP-RL e na Secao 7.3 serao analisados os da Node CGP-RL

7.1 ANALISES SOBRE A CGP

Para determinar se algum elemento do n6 tem maior probabilidade de gerar melhores
individuos, foi analisada a frequéncia acumulada com que a mutagdo em cada elemento
aumenta a qualidade da solugao atual ao longo do processo evolutivo. O estudo foi feito
nos problemas identificados como pequenos em (8), usando a mutagdo SAM e com 25
execucoes independentes por problema. Cada ocorréncia de melhoria foi agrupada por um
intervalo escolhido arbitrariamente que representa 4-percentil da quantidade de geragoes
utilizada cada etapa: projeto, que é quando o objetivo é chegar a um individuo factivel e
otimizacgao, que é quando se tenta reduzir a quantidade de transistores de tal individuo.

Os dados sao mostrados em gréaficos nas Figuras 22, 23, 24 e 25.
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Figura 22 — Ocorréncia de melhorias nos quatro primeiros problemas de tamanho pequeno,

durante a fase de projeto, onde o objetivo é gerar um individuo factivel. I1G representa

melhorias geradas por mutagao na primeira entrada, I12G na segunda entrada e FG mutagoes

no tipo de porta légica. I1G - not representa o valor de I1G desconsiderando as mutagoes
em nos cujo a porta logica é do tipo NOT.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

As Figuras 22, 23 apresentam o valor cumulativo de cada ocorréncia de melhoria
na solugao atual gerada por mutagoes na 12 entrada (I1G, Azul), segunda entrada (12G,
Laranja) e no tipo de porta légica (FG, em verde) na fase de projeto. Como a porta
NOT s6 utiliza a 1* entrada, foi registrado também a quantidade de melhorias causadas
por mutacao na 1? entrada desconsiderando aquelas em que a porta logica é do tipo
NOT (I1G - not, Vermelho). Pode-se notar que todos os problemas mostraram padroes
semelhantes para a fase de projeto, com mutagoes nas entradas sendo responsaveis por
gerar individuos melhores com mais frequéncia do que mutagoes no tipo de porta. As
diferencas entre mutacoes na primeira entrada e segunda entrada podem ser explicadas
por uma particularidade na implementagao de (8), que foi utilizada como base para a
CGP utilizada neste trabalho. Nesta implementacao as portas do tipo NOT usam sempre
o primeiro endereco de entrada. Quando desconsiderada as mutagoes nas portas NOT, a
frequéncia com que as mutagoes do tipo [1G geram melhores individuos sao proximas da
12G.
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Figura 23 — Ocorréncia de melhorias nos quatro ultimos problemas de tamanho pequeno,

durante a fase de projeto, onde o objetivo é gerar um individuo factivel. I1G representa

melhorias geradas por mutagao na primeira entrada, I12G na segunda entrada e FG mutagoes

no tipo de porta légica. I1G - not representa o valor de I1G desconsiderando as mutagoes
em nos cujo a porta logica é do tipo NOT.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

De forma geral as curvas mostram que as mutagoes no tipo de porta geram
individuos melhores em cerca de 25% a 30% da frequéncia com que as mutacoes nas
entradas geram. Algumas diferencas na forma como a curva evolui e as proporgoes desses
impactos sugerem que um operador de mutacao adaptativo é mais apropriado do que

um viés estatico, e espera-se que tal operador seja capaz de melhorar o desempenho de

otimizagao de CLCs da CGP.

Na fase de otimizacao (Figuras 24 e 25) cada problema mostra um padrao particular.
As diferencas entre a frequéncia de melhora para cada tipo de mutacao sdo menos evidentes.
No entanto, estas ainda sao distintas para apontar que certas politicas de mutagdo podem
ser mais bem sucedidas do que outras e, portanto, que um operador adaptativo pode tirar

vantagem positiva dessa caracteristica.
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Figura 24 — Ocorréncia de melhorias nos quatro primeiros problemas de tamanho pequeno,

durante a fase de otimizacao, onde o objetivo é reduzir o total do circuito factivel.I1G

representa melhorias geradas por mutagdo na primeira entrada, 12G na segunda entrada e

FG mutagoes no tipo de porta logica. [1G - not representa o valor de I1G desconsiderando
as mutacoes em nods cujo a porta logica é do tipo NOT.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

Para problemas em que a CGP tem a maior taxa de sucesso, a maioria das avalia¢oes
de funcao objetivo e restri¢oes sao usadas durante a fase de otimizacao. Este é o caso
para todos os problemas pequenos de (8). No entanto, as Figuras 22, 23, 24 e 25 mostram
que o numero total de vezes que um individuo melhor aparece é similar para as fases de
projeto e otimizacado. Espera-se uma maior dificuldade em gerar melhores individuos na

fase de otimizacao, ja que na otimizacao existe a restrigao de factibilidade.
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Figura 25 — Ocorréncia de melhorias nos quatro ultimos problemas de tamanho pequeno,

durante a fase de otimizacao, onde o objetivo é reduzir o total do circuito factivel.I1G

representa melhorias geradas por mutagdo na primeira entrada, 12G na segunda entrada e

FG mutagoes no tipo de porta logica. [1G - not representa o valor de I1G desconsiderando
as mutacoes em nods cujo a porta logica é do tipo NOT.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

Em problemas pequenos, a CGP gerou individuos viaveis em cerca de metade das
geracoes do processo de otimizacao. Para essas geracoes, a média de individuos viaveis foi
de 1,2. Ambos os valores podem ser observados na Tabela 4 e nos bozplots das Figuras
26 e 27. Os graficos vistos nessa secdo mostram que cada tipo de mutagao tem um
impacto diferente na geracao de individuos viaveis, com mutagoes no tipo de fun¢ao logica
parecendo ter uma maior capacidade para oferecer individuos vidveis do que mutagoes na

entrada.
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Figura 26 — Ocorréncia média de individuos factiveis, em geracoes onde ao menos um dos
individuos gerados é factivel.
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

Tabela 4 — Média de geragoes nas quais houve pelo menos um individuo factivel gerado
durante a fase de otimizacao, na CGP e na Node CGP-RL.

Problema CGP Node CGP-RL

C17 54% 33%
cm42a 52% 30%
cm8&2a 58% 35%
cm138a 53% 28%
decod 50% 28%
f51m 54% 32%
majority  61% 36%
z4ml 55% 31%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 27 — Geragoes onde pelo menos um individuo factivel foi gerado
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Fonte: Figura produzida pelo autor.

7.2 AVALIACAO COMPARATIVA DA CGP-RL

A abordagem proposta foi implementada na linguagem de programagao C e esta

disponivel publicamente?.

A Tabela 5 mostra os dados de execugdes de cada problema para cada algoritmo.
Foram registrados os resultados com a menor quantidade de transistores obtida por cada
algoritmo (Melhor), sua taxa de sucesso, relacionada a quantidade de execugoes onde foi
gerada pelo menos uma solucao factivel (TS), o nimero médio de transistores obtidos
pelas solugoes (Med) e o desvio padrao (DP). Nas coluna com termina¢ao R (CGP-RL-R
e SAM-R) a populagao inicial foi gerada de forma aleatéria, sendo nao factivel. As colunas
com terminagao E (CGP-RL-E e SAM-E) a populagao inicial era factivel e foi gerada pelo

algoritmo ESPRESSO. Os melhores resultados estao expressos em negrito.

2 https://github.com/FMoller/cgp-rl



Tabela 5 — Resultados comparativos entre a CGP-RL e CGP usando apenas SAM.

Problema. CGP-RL R SAM-R CGP-RL E SAM-E

Melhor | TS Med DP Melhor | TS Med DP Melhor | TS Med DP Melhor | TS Med DP
C17 9 100% | 10.32 1.95E400 |9 100% | 9.80 4.90E-01 |9 100% | 10.48 | 1.17TE4+00 | 9 100% | 9.60 8.00E-01
cmd2a 29 100% | 34.84 3.70E+00 | 29 100% | 33.48 | 2.65E+00 | 30 100% | 35.96 | 2.41E+00 | 31 100% | 35.56 2.65E+00
cm82a 19 100% | 30.00 6.66E+00 | 20 100% | 27.36 6.67E+00 | 20 100% | 24.76 | 3.85E-+00 | 19 100% | 22.40 3.36E+00
cm138a 28 100% | 32.48 3.44E+00 | 27 100% | 32.36 | 2.94E+00 | 34 100% | 39.00 | 3.41E+00 | 32 100% | 38.64 2.91E+00
decod 36 100% | 48.04 | 6.83E+00 | 41 100% | 53.12 5.52E+00 | 54 100% | 70.44 | 6.84E+00 | 56 100% | 67.80 8.31E+00
f51m 69 8% 89.41 1.46E+01 74 100% | 89.60 1.22E+00 | 363 100% | 414.92 | 2.78E+01 344 100% | 412.32 2.49E+01
majority | 11 100% | 13.76 2.64E+00 11 100% | 12.92 | 2.56E+00 11 100% | 16.52 | 2.53E+00 |11 100% | 14.00 1.67E+00
z4ml 35 100% | 46.08 | 9.12E+00 | 35 100% | 48.08 8.86E+00 | 38 100% | 83.00 | 2.84E-+01 33 100% | 65.32 2.56E+01
9symml 83 100% | 128.64 | 4.69E+01 77 100% | 128.84 | 3.95E+01 | 171 100% | 309.40 | 6.56E+01 197 100% | 262.92 5.03E+01
alu2 - 0% - - 306 8% 327.50 | 2.15E+401 | 508 100% | 600.16 | 4.77TE+01 | 497 100% | 595.76 4.20E+01
alu4 149 0% 207.00 | 4.20E+01 158 92% 209.70 | 3.40E+01 | - - - - 8333 100% | 8685.25 | 2.33E-+02
cm85a, 38 100% | 51.56 | 8.01E+00 | 42 100% | 51.84 7.14E+00 | 40 100% | 87.80 | 3.96E+01 | 43 100% | 69.12 2.07E+01
cmlbla 32 100% | 45.52 | 8.40E+00 | 36 100% | 46.00 8.11E+00 | 42 100% | 51.48 | 6.05E+00 | 45 100% | 51.36 3.45E+00
cm162a 54 100% | 66.60 8.48E+00 | 54 100% | 66.00 5.97E+00 | 59 100% | 65.96 | 5.85E+00 | 59 100% | 64.84 3.58E+00
cu 51 100% | 62.16 | 5.84E+00 | 58 100% | 66.28 5.12E4+00 | 58 100% | 71.44 | 5.16E4+00 | 63 100% | 71.88 4.48E+00
x2 55 100% | 63.16 5.69E+00 | 51 100% | 62.80 | 9.51E+00 | 57 100% | 64.36 | 3.21E+00 | 55 100% | 63.76 3.39E+00
ce 62 100% | 77.20 1.18E+01 74 100% | 86.76 6.27TE+00 | 77 100% | 87.80 | 7.34E+00 | 75 100% | 86.56 7.26E+00
cmb - 0% - - - 0% - - 45 100% | 57.64 | 4.69E-+00 | 46 100% | 57.76 5.57E+00
cordic - 0% - - - 0% - - - - - - 190 100% | 13156.16 | 8.44E4-03
frgl 77 88% 96.14 | 8.90E+00 | 84 100% | 96.20 7.27TE+00 | 307 100% | 387.40 | 4.43E+01 238 100% | 354.32 5.34E+01
pml 52 92% 60.04 4.35E+00 | 53 100% | 57.84 | 2.09E4+00 | 67 100% | 82.00 | 5.29E+00 | 74 100% | 84.52 5.22E+00
sct 86 4% 90.90 | 9.78E+00 | 83 2% 97.72 6.93E+00 | 94 100% | 115.92 | 1.37TE+01 92 100% | 105.60 8.47E+00
t481 42 100% | 60.72 | 1.49E-+01 | 43 100% | 63.60 2.40E+01 | 59 100% | 92.16 | 2.44E+01 60 100% | 91.71 2.06E+01
tcon 29 100% | 44.04 7.17TE4+00 | 36 100% | 43.80 | 6.31E+00 | 25 100% | 46.04 | 5.37E+00 | 43 100% | 46.60 1.70E+00
vda - 0% - - - 0% - - - - - - 7394 100% | 8218.46 | 3.81E-+02

Fonte: Elaborada pelo autor.

€¢
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Em (8), apenas 24 execucoes independentes dos os problemas alu4, cordic, t481
e vda foram utilizadas no algoritmo SAM-E, pois sofreram uma interrupc¢ao devido ao
tempo de execucao, superior ao de 72 horas imposto pelos autores. Exceto para t481, tais
problemas nao foram executados com a CGP-RL-E, devido a restri¢des na capacidade de

processamento do hardware e do tempo disponivel para a realizacao dos trabalhos.

Como pode ser visto na Tabela 5, a CGP-RL-R conseguiu obter as melhores
solugoes em seis dos oito problemas pequenos, cinco dos oito problemas médios e quatro
dos nove problemas grandes, sendo o método que obteve as melhores solu¢oes na maioria
dos problemas. A CGP-RL-R também obteve melhores médias gerais: trés melhores

médias nos problemas pequenos, cinco nos médios e quatro nos grandes.

Os orcamentos dados em (8) sao proporcionais ao tamanho e complexidade dos
problemas. A Figura 28 mostra uma tendéncia de melhora no desempenho da CGP-RL-R
sobre a SAM-R conforme o orcamento do problema cresce. Para avaliar essa melhora
relativa no desempenho quando o niimero de chamadas da funcao objetivo aumenta, foi
calculada a correlagao entre Prpry g, definida pela Equacao 7.1, que se trata da razao entre
a média de transistores obtidas pelos algoritmos para um dado problema e o orcamento
para cada problema. e foi obtido o valor de -0,46. Isso indica tendéncias de que o algoritmo
proposto apresenta melhor desempenho a medida que o or¢gamento do problema aumenta e,
consequentemente, sua dificuldade. Também é visto na Figura 28 que os problemas decod e
frgl sdo diferentes da correlagao observada. O problema decod é um problema de orcamento
relativamente baixo e onde a CGP-RL-R conseguiu um resultado significativamente melhor
que a referéncia e frgl é um problema com grande or¢camento, mas o desempenho da
CGP-RL-RL foi apenas ligeiramente melhor do que a referéncia. Retirando-os do céalculo
da correcao, passa-se para o valor de -0,75, o que pode ser considerado uma correlagao forte,
reforcando a indicagao de que o algoritmo proposto é uma boa escolha para problemas

grandes e complexos. B
LTRRL

PRRL,R = -1 (71)

TR

7.2.1 Comparacao da CGP-RL com a CGP usando viés estatico

Em (7), foram sugeridas matrizes de enviesamento estatico para trocas de porta
légica na CGP. Como tanto, a CGP-RL quanto o método de (7) funcionam na da mutacao

de portas légicas é natural que sejam comparados.

Os experimentos apresentados aqui foram modificados para facilitar a comparacao
dos resultados com os apresentados em (7). O foco da otimizagao passa a ser reduzir a
quantidade de portas logicas ao invés do niimero de transistores. O conjunto de tipo de
portas passa a ser {wire, not, and, or, xor} ao invés de {not, and, nand, or, nor, xor, xnor}.
A CGP-RL serd comparada com a variante SAM+G+2P de (7), pois é a versao que é

inicializada com populacao aleatéria e tem fase de projeto e fase de otimizagao distintas,
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Figura 28 — Indices de desempenho Prrrr € orgamentos computacionais dos problemas
aqui resolvidos. Os problemas decode e frgl sdo marcados como losangos laranja.

10 .

Desempenho comparativo

-10

Orgcamento em 10”7 geragdes

Fonte: Figura produzida pelo autor.

que é o que mais se aproxima do método proposto. A variante SAM+G+2P também foi
apontada por (7) como a melhor método proposto no trabalho para a otimizagao de CLCs,

baseado no niimero de portas logicas.

Os problemas sao os mesmos cinco apresentados em (7):

e Problema 1: De 4 entradas e 1 saida com os mintermos
F=3%m(0,1,3,6,7,8,10, 13)3

e Problema 2: De 4 entradas e 3 saidas com os mintermos
Fo =Y m(7,10,11,13,14,15), F} = > m(2,3,5,6,8,9,12,15) e
F,=>m(1,3,4,6,9,11,12, 14)

e Problema 3: Um multiplicador de 2 bits por 2 bits, contendo 4 entradas e 4 saidas.

e Problema 4: De 4 entradas e 2 saidas com os mintermos

Fy=5m(0,1,2,4,5,8) e F; = Y m(11, 14, 15)

e Problema 5: Um comparador de 4 bits com 8 entradas e 3 saidas.

Tais problemas podem ser classificados como pequenos pelos critérios apresentados
em (8), ou seja, sao problemas 8 ou menos varidveis de entrada. Nos Problemas de 1 a
4, foram realizadas 30 execugoes independentes e no Problema 5 apenas 10, conforme

procedimento descrito em (7).

3 F, =Y m(b,c,d,e) é uma notacao simplificada para descrever a tabela verdade da saida de
um circuito. Significa que para a saida a, as linhas b, ¢, d, e da tabela verdade resultam em
a = 1, enquanto nas demais linhas tem-se que a = 0
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Como pode ser visto na Tabela 6, a CGP-RL teve melhores resultados nos Problemas
1, 2 e 5, com uma melhoria em cerca de 10% da média de portas obtidas. No Problema
5, a CGP-RL conseguiu taxa de sucesso de 100%, ou seja, conseguiu gerar um individuo
factivel em todas as execugoes independentes, enquanto o método proposto em (7) teve

taxa de sucesso de 80%.

Tabela 6 — Comparacao dos resultados da CGP-RL com o melhor método proposto em

(7). Melhor significa a menor quantidade de portas que o algoritmo conseguiu para o

relativo problema. TS é a taxa de sucesso do algoritmo, Média é a média de portas que o
algoritmo conseguiu e DP ¢ o desvio padrao.

Problema CGP-RL R SAM+G+2P

Melhor | TS Média | DP | Melhor | TS Média | DP
Problema 1 | 7 1.00 | 9.08 1.52 |7 1.00 | 10.33 | 1.77
Problema 2 | 7 1.00 | 8.20 1.94 | 7 1.00 | 9.13 2.01
Problema 3 | 8 1.00 | 9.16 2.05 | 7 1.00 | 9.10 2.54
Problema 4 | 8 1.00 | 9.00 1.30 | 7 1.00 | 8.10 1.16
Problema 5 | 19 1.00 | 23.48 | 3.71 | 22 0.80 | 26.17 | 3.6

Fonte: Elaborada pelo autor.

No Problema 3, os resultados entre a CGP-RL e o método de (7) foram préximos,
com a média da CGP-RL sendo apenas 0,6% maior que a média obtida em (7). Os
resultados obtidos pela CGP-RL estavam no mesmo intervalo dos resultados obtidos pela
SAM-+G-+2P e o desvio padrao da CGP-RL foi menor.

Os resultados comparativos foram considerados favoraveis para a CGP-RL, que
nao s6 obteve melhores médias em mais da metade dos problemas, como teve melhor
desempenho no problema considerado mais dificil em (7). Além disso como foi apontado
em (33) a CGP-RL tem seu melhor desempenho em problemas maiores. Os problemas
abordados em (7) sdo do tipo pequeno. Mesmo assim o método proposto conseguiu melhores
resultados mesmo trabalhando num conjunto de problemas nos quais seu desempenho é

relativamente pior.

7.3 ANALISES SOBRE NODE CGP-RL

A Node CGP-RL precisou passar por diversos ajustes de parametros. Para facilitar
a avaliacao de diferentes configuragoes, as seguintes métricas foram utilizadas: Melhor,

Mdiff, Nscore e Taxa de Sucesso.

A métrica Melhor se refere a soma da quantidade de execugoes independentes que
o algoritmo conseguiu a melhor solucao para cada problema. A Melhor solugao, usada
como referéncia é a melhor solugao dentro do grupo de algoritmos e configuragoes sendo
avaliadas e nao a melhor solucdo conhecida na literatura. Quanto maior o valor dessa

métrica, melhor o algoritmo foi em encontrar a melhor solucao.



o7

A métrica diff mede a diferenca relativa do resultado de cada execucao independente
com a melhor solucao encontrada para cada problema. Mdiff é a média da diff e quanto
menor seu valor melhor, pois isso indica que o algoritmo esta gerando solucoes com valores

mais proximos da melhor solugao relativa ao grupo de algoritmos analisados.

A métrica score indica quantos algoritmos obtiveram uma média de transistores
menor do que o algoritmo em questao, para um determinado problema. Nscore é a soma
de todos os scores. Quanto menor o Nscore, melhor é o desempenho médio do algoritmo

em questao em relacao ao grupo avaliado.

A Taxa de Sucesso ¢é a unica métrica que é independente dos demais algoritmos
do grupo. Ela indica o percentual de execugoes independentes onde o algoritmo conseguiu
chegar em uma solucao factivel e s6 é aplicada nos casos onde a Node CGP-RL, ou
qualquer outro algoritmo que estiver sendo comparado, foi inicializado com uma populacao

randomizada.

O cédigo fonte da Node CGP-RL est4 disponivel publicamente?.

7.3.1 Estudo da variacao do valor «

O parametro «, conforme indicado pela Equacao 4.2, pondera a diferenca entre
a recompensa obtida pela politica e a recompensa estimada para ela. Para analisar o
impacto da variacao de a para a Node CGP-RL, foram testados valores de o de 0,1 a 1,0,
com incrementos de 0,1. Nao foi considerado o = 0 porque as informagoes mais recentes
nao sao usadas neste caso e, portanto, o vetor de aprendizagem nao é atualizado. Quando
a = 1,0, o vetor de aprendizagem sempre contém a ultima recompensa para a politica
dada, ignorando as recompensas anteriores. De acordo com (35), @ ndo pode ser maior

que 1,0.

Em geral, o =0,6 apresentou os melhores resultados, seguido por a = 1,0; 0,5 e
0,3, todos estes com resultados semelhantes, como pode ser visto na Tabela 7. Agrupando
os problemas por tamanho, pode-se observar na Tabela 8 que o« = 0,6 apresenta melhores
resultados nos problemas pequenos, a = 0, 1 para os problemas médios, « = 0,3 e a = 1,0
sao os melhores para os problemas grandes. Mesmo nas categorias em que nao se destaca,
«a = 0,6 ainda aparece com bons resultados. Assim, a = 0,6 foi escolhido para comparar

o Node CGP-RL com outros algoritmos.
4 https://github.com/FMoller/TCC/tree/master/cgprinodes
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Tabela 7 — Andlise de performace para a € {0.1,0.2,...,1.0}.

o  Melhor Mdiff Nscore TS

0.1 15 0.356 98  0.865
0.2 9 0.361 111 0.870
0.3 19 0.346 95  0.868
0.4 9 0.355 114 0.868
0.5 18 0.348 94 0.865
0.6 19 0.336 72 0.868
0.7 17 0.357 94 0.867
0.8 16 0.365 112 0.878
0.9 15 0.361 108 0.872
1.0 25 0.342 91 0.870

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 — Anélise de performance para o € {0.1,0.2,...,1.0} por tamanho de problema.
M significa Melhor and Ns significa Nscore.

Pequenos Médios Grandes

M  Mdiff Ns TS Mdiff Ns TS Mdiff Ns TS

0.1] 13 0315 34 1.0 0.367 27 0.865 0.399 37 0.649
02| 8 0336 45 1.0 0.378 35 0.875 0374 31 0.653
03] 16 0316 34 1.0 0.396 38 0.870 0.330 23 0.653
04 8 0320 40 1.0 0.390 42  0.880 0.359 32 0.644
05] 15 0309 26 1.0 0.379 36 0.870 0.363 32 0.644
0.6 | 18 0.287 16 1.0 0.375 31 0.870 0.357 25 0.653
0.7] 14 0318 33 1.0 0.397 36 0.875 0.364 25 0.644
0.8] 16 0.348 48 1.0 0.395 41 0.890 0.352 23 0.662
09] 15 0342 46 1.0 0.389 34 0.885 0.354 28 0.649
1.0120 0.303 33 1.0 0.386 36 0.885 0.342 22 0.644

«
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.3.2 Analise comparativa dos resultados da Node CGP-RL com a CGP e
CGP-RL

A Node CGP-RL obteve melhores resultados que a CGP e a CGP-RL, como pode
ser visto na Tabela 9. Também é possivel observar que a Node CGP-RL é melhor ao lidar
com o problema de forma nao estacionaria, ja que a versao da CGP-RL que utilizou a
estratégia estacionaria (Node CGP-RL s) obteve piores valores em todas as métricas que a

Node CGP-RL utilizando a estratégia nao estacionaria.
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Tabela 9 — Comparagao entre CGP com apenas SAM, CGP-RL (33), Node CGP-RL nao
estaciondria (ns) com a = 0.6 e Node CGP-RL estacionéria (s).

alg Nbest  Mdiff Nscore SR
SAM-R 14  0.34 29 0.86
CGP-RL 17 0.37 36  0.85
node CGP-RL ns 24 0.31 13 0.87
node CGP-RL s 14 0.39 50 0.86

Fonte: Elaborada pelo autor.

Fazendo uma comparacao problema a problema, é possivel observar que a Node
CGP-RL obteve melhores resultados do que os encontrados pela CGP. Na Tabela 10, a
Node CGP-RL obteve melhores resultados médios em 5 dos 8 problemas pequenos, 6 dos 8
problemas médios e 3 dos 7 problemas grandes, enquanto o algoritmo de controle, a CGP,
obteve 1, 2 e 3 melhores médias para o respectivos grupos. A Node CGP-RL conseguiu, em
pelo menos uma execucao independente, atingir os melhores valores em 5, 4 e 5 problemas
dos grupos pequeno, médio e grande, respectivamente. O algoritmo de controle conseguiu

tais resultados em 4, 4 e 3 problemas para os mesmos grupos.

Esperava-se que o operador RL, enviesasse a mutacao de forma a diminuir a violagao
das restrigoes durante a otimizacao e, assim, com individuos mais viaveis, maior a chance
de obter melhorias durante a busca. No entanto, embora a reducao na quantidade de
transistores tenha sido observada, a hipotese levantada nao se mostrou verdadeira. A Node
CGP-RL reduziu, ao invés de aumentar, a ocorréncia de individuos factiveis, como pode

se ver na Tabela 4 da Sec¢ao 7.1.



Tabela 10 — Resultados obtidos pela Node CGP-RL e pela CGP usando apenas o operador SAM, inicializadas com populacao aleatéria
(R) e factivel (E). Nos algoritmos das colunas R, os problemas alu2 e cmb aparecem sem dados onde estes falharam em geral alguma
solugao factivel ao final da fase de projeto. O problema alu4 nao foi executado para o algoritmo Node CGP-RL devido a restri¢gdes na

disponibilidade de recursos computacionais.

Problema Node-CGP-RL R SAM-R Node-CGP-RL E SAM-E

Melhor | TS Med DP Melhor | TS Med DP Melhor | TS Med DP Melhor | TS Med DP
C17 9 1.00 | 9.72 1.00E400 |9 1.00 | 9.80 4.90E-01 |9 1.00 | 10.68 | 7.33E-01 9 1.00 | 9.60 8.00E-01
cm42a, 30 1.00 | 34.40 2.38E+00 | 29 1.00 | 33.48 | 2.66E+00 | 31 1.00 | 35.72 | 2.22E400 | 31 1.00 | 35.56 2.65E400
cm82a, 19 1.00 | 26.96 3.85E+00 20 1.00 | 27.36 6.67TE+00 19 1.00 | 21.72 | 3.01E+00 | 19 1.00 | 22.40 3.36E+00
cm138a 26 1.00 | 31.60 | 3.19E+00 | 27 1.00 | 32.36 2.49E+00 | 30 1.00 | 36.16 | 2.59E+00 | 32 1.00 | 38.64 2.91E+00
decod 42 1.00 | 51.32 | 4.92E+00 | 41 1.00 | 53.12 5.52E4+00 | 55 1.00 | 64.08 | 4.51E+00 | 56 1.00 | 67.80 8.31E+00
f51m 67 1.00 | 86.92 | 7.94E+00 | 74 1.00 | 89.60 1.22E+01 | 322 1.00 | 404.44 | 3.04E+01 | 344 1.00 | 412.32 | 2.49E+01
majority | 11 1.00 | 12.28 1.18E+00 | 11 1.00 | 12.92 2.56E+00 11 1.00 | 14.52 2.28 E+00 11 1.00 | 14.00 1.67E+00
z4ml 34 1.00 | 45.24 | 8.65E+00 | 35 1.00 | 48.08 8.86E+00 | 33 1.00 | 84.28 | 4.18E+01 | 33 1.00 | 65.32 2.56E+01
9symml 83 1.00 | 115.28 | 2.25E+01 | 77 1.00 | 128.84 | 3.95E+01 | 201 1.00 | 260.96 | 3.22E+01 | 197 1.00 | 262.92 | 5.03E+01
alu2 - 0.00 |- - 306 0.08 | 327.50 | 2.15E+01 | 516 1.00 | 578.20 | 3.57TE+01 | 497 1.00 | 595.76 | 4.21E+01
alud 136 0.96 | 204.00 | 4.45E+01 | 158 0.92 |209.70 | 3.40E+01 | - - - - 8333 0.96 | 8685.25 | 2.33E+02
cm85a 40 1.00 | 49.24 | 4.86E+00 | 42 1.00 | 51.84 7.14E4+00 | 39 1.00 | 81.16 | 2.75E+01 | 43 1.00 | 69.12 2.08E+01
cmlbla 35 1.00 | 45.28 | 8.60E+00 | 36 1.00 | 46.00 8.11E+00 | 43 1.00 | 50.76 | 3.65E+00 | 45 1.00 | 51.36 3.45E+00
cm162a 51 1.00 | 64.68 | 6.75E+00 | 54 1.00 | 66.00 5.97TE4+00 | 61 1.00 | 65.48 | 4.16E+00 | 59 1.00 | 64.84 3.59E-+00
cu 61 1.00 | 67.04 4.19E+00 | 58 1.00 | 66.28 | 5.12E4+00 | 63 1.00 | 71.40 | 4.34E+00 | 63 1.00 | 71.88 4.48E4-00
x2 52 1.00 | 61.76 | 5.87TE+00 | 51 1.00 | 62.80 9.51E+00 | 58 1.00 | 62.72 | 2.79E+00 | 55 1.00 | 63.76 3.39E+00
ce 70 1.00 | 84.12 | 7.51E4+00 | 74 1.00 | 86.76 6.27E+00 | 74 1.00 | 88.48 | 9.79E+00 | 75 1.00 | 86.56 7.26E+00
cmb - 0.00 |- - - 0.00 |- - 45 1.00 | 55.16 | 5.44E400 | 46 1.00 | 57.76 5.57E+00
frgl 82 1.00 | 97.04 6.17E+00 | 84 1.00 | 96.20 | 7.27TE+00 | 271 1.00 | 339.68 | 3.52E+01 | 238 0.96 | 354.42 | 5.45E+01
pml 53 1.00 | 58.24 2.67TE+00 | 53 1.00 | 57.84 | 2.09E+400 | 71 1.00 | 80.96 | 5.62E+00 | 74 1.00 | 84.52 5.22E+00
sct 88 0.88 | 96.77 | 5.84E+00 | 83 0.72 | 97.72 6.93E+00 | 96 1.00 | 110.28 | 9.42E+00 | 92 1.00 | 105.60 | 8.47E~+00
t481 41 1.00 | 57.84 | 1.28E+01 | 43 1.00 | 63.60 2.40E+01 | 50 1.00 | 72.96 | 1.45E+01 | 60 0.96 | 91.71 2.06E+01
tcon 37 1.00 | 46.08 6.74E+00 | 36 1.00 | 43.80 | 6.31E4+00 | 43 1.00 | 47.80 | 2.08E+00 | 43 1.00 | 46.60 1.70E4-00

09
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7.3.3 Analise do enviesamento da primeira Entrada

Os métodos propostos neste trabalho foram feitos a partir da implementacao da
CGP vista de (8). Em tal implementagao, todos os nés possuem os genes de primeira
entrada, segunda entrada e porta logica. Quando a porta logica é do tipo NOT, s6 a
primeira entrada é considerada: o nd continua tendo o gene de segunda entrada mas esta
informacao nao é mapeada para o fenotipo. Isso significa que, nesta implementagao, uma
mutacao na segunda entrada tem menor chance de gerar um individuo fenotipicamente

diferente de seu progenitor, como pode ser visto nos experimentos abordados na Secao 7.1.

Enquanto tal caracteristica nao impacta na CGP-RL, pois o sistema adaptativo
desta s6 atua sobre as mutagoes em tipo de porta légica, o mesmo nao vale para a Node
CGP-RL. A Node CGP-RL atua sobre os genes de um né e usa um sistema de recompensa
baseado no sucesso, ou fracasso, que a mutagao de cada gene tem gerado. Portanto essa
caracteristica da porta NOT na implementacao utilizada pode impactar negativamente o

operador proposto.

Por este motivo, um ajuste foi feito na Node CGP-RL de forma que mutagoes
em entradas de nés cujo a porta légica é do tipo NOT nao sao consideradas para a
atualizacao do vetor de recompensas estimadas. Isso diminui a frequéncia com o qual o
vetor é atualizado, porém elimina o enviesamento que a porta NOT causa nas mutagoes

nas entradas.

Para avaliar o impacto do enviesamento da porta NOT no operador,a Node CGP-
RL ajustada foi comparada com a Node CGP-RL e com a CGP utilizando o operador
SAM. Por limita¢des no tempo, dado o alto custo computacional dos experimentos, tal
comparagao envolveu apenas os experimentos inicializados com populagao aleatoria. Além
disso, foi utilizado o = 0.6 para o operador ajustado. Para os problemas pequenos,
foram executadas 25 execugoes independentes. Para os problemas médios e grandes foram
executadas apenas 13 execugoes independentes. Os resultados dos experimentos podem

ser vistos na Tabela 11.

E possivel observar que de fato o enviesamento da porta NOT estava contribuindo
negativamente para o desempenho da Node CGP-RL. Antes do ajuste, a Node CGP-
RL obtinha pelo menos um individuo com a menor quantidade de transistores, quando
comparada com a CGP, em 13 dos 23 problemas avaliados. Apds os ajustes o método
proposto passou a obter a melhor solucdo em 21 dos 23 problemas. Em relagdo as médias
de transistores na solugao final, antes dos ajustes a Node CGP-RL obtinha melhores médias
em 15 dos 23 problemas e apds os ajustes passou a obter melhores médias em 21 dos
23 problemas. A Node CGP-RL sem ajustes conseguiu melhores médias que sua versao

ajustada em apenas 3 problemas.

Outro aspecto notavel da Node CGP-RL ajustada é que a capacidade do algoritmo

gerar uma solugao factivel aumentou. No problema alu2, a Node CGP-RL nao conseguiu
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gerar nenhum individuo factivel nos testes realizados. Todavia, apds os ajustes, conseguiu
gerar um individuo factivel em cerca de metade das execugoes independentes, passando a
CGP com SAM, que gerou um individuo factivel em apenas 8% das execu¢oes. Um aumento
da taxa de sucesso foi verificado também no problema cmb: a Node CGP-RL chegou a
uma solucao factivel em uma das 13 execucoes independentes enquanto o algoritmo de
referéncia nao conseguiu gerar nenhum. Também foram verificadas melhorias na taxa
de sucesso nos problemas alu4 e sct. Porém, essas melhorias sao pequenas e podem ser

apenas fruto da quantidade reduzida de execugoes independentes na Node CGP-RL.

Houve significancia estatistica entre os resultados da Node CGP-RL ajustada e
a CGP em 12 de 22 problemas: sct, pm1, C17, cm162a, z4ml, cc, decod, f51m, cm151a,
cu, x2 e alu4. Os valores p foram obtidos pelo teste de Kruskal-Wallis, sendo o menor
valor p de 1.27E-04 para o problema sct e 3.94E-02 para o alu4, sendo este o maior valor
p considerado significante. O maior valor p obtido foi para o problema 8.66E-01 para
o problema 9symml. Em todos os problemas onde ha diferenca estatistica significativa,
a Node CGP-RL ajustada obteve melhor média de transistores que a referéncia. Tais
resultados indicam que o algoritmo proposto tem melhor desempenho para a minimizacao

de CLCs que a CGP tradicional usando apenas o operador de mutacao do tipo SAM.



Tabela 11 — Resultados obtidos pela Node CGP-RL com o ajuste para evitar o enviesamento da porta NOT, a Node CGP-RL sem o ajuste e
a CGP usando a mutagao SAM. Problemas onde os dados estao preenchidos com -"significam que o algoritmo nao conseguiu gerar uma
solucao factivel me nenhuma das execugoes independentes.

Problema Node-CGP-RL Ajustada Node-CGP-RL CGP

Melhor | TS Med DP Melhor | TS | Med DP Melhor | TS | Med DP
C17 9 1 9.4 1.02E4+00 |9 1 9.72 1.00E+00 |9 1 9.8 4.90E-01
cmd?2a 29 1 33.4 2.39E+00 30 1 34.4 2.38E+00 | 29 1 33.48 2.66E+00
cm&2a 19 1 27.96 4.99E-+00 19 1 26.96 3.85E+4+00 | 20 1 27.36 6.67E+00
cml38a 27 1 31.6 2.76E+00 26 1 31.6 3.16E+00 27 1 32.36 2.49E+00
decod 36 1 48.72 6.24E-+00 42 1 51.32 4.92E+00 | 41 1 53.12 5.52E+00
majority 11 1 12.48 2.52E+00 11 1 12.28 1.18E+00 | 11 1 12.92 2.56E+00
f51m 68 1 82 9.64E-+00 67 1 86.92 7.94E400 | 74 1 89.6 1.22E+01
z4ml 32 1 42.2 5.94E4-00 | 34 1 45.24 8.656E+00 | 35 1 48.8 8.86E+00
9symml 88 1 124.46 | 2.73E+01 83 1 115.28 | 2.25E+4+01 | 77 1 128.84 | 3.95E+01
alu2 238 0.53 | 387.43 | 8.79E+01 | N 0 N N 306 0.08 | 327.5 | 2.15E+01
alu4 129 1 196.53 | 7.46E+01 136 0.96 | 204 4.45E401 158 0.92 | 209.7 | 3.40E+01
cm85a, 41 1 49.53 6.40E-+00 40 1 49.24 4.86E+00 | 42 1 51.84 7.14E+00
cmlbla 30 1 40.61 | 5.21E-400 | 35 1 45.28 8.60E+00 | 42 1 51.84 | 8.11E+00
cml162a 51 1 60.15 4.64E+4+00 | 51 1 64.68 6.75E+00 54 1 66 5.97E+00
cu 58 1 62.61 3.39E400 | 61 1 67.04 4.19E+00 58 1 66.28 5.12E+4+00
x2 53 1 57.38 | 2.90E+00 | 52 1 61.76 5.87TE+00 | 51 1 62.8 9.15E+00
cc 69 1 80.92 6.17E+4+00 | 70 1 84.12 7.51E4-00 74 1 86.76 6.27E+00
cmb 47 0.08 | 47 - - 0 - - - 0 - -
frgl 80 1 92.08 8.18E-+00 82 1 97 6.16E+00 | 84 1 96.2 7.27TE+00
pml 49 1 53.92 | 3.06E+00 | 53 1 58.24 2.67TE+00 | 53 1 57.84 | 2.09E400
sct 83 1 87.38 | 3.15E+00 | 88 0.88 | 96.77 5.84E4+00 | 83 0.72 | 97.72 | 6.93E+00
t481 40 1 52.69 1.11E+01 | 41 1 57.84 1.28E+01 43 1 63.6 2.40E+01
tcon 28 1 39.53 4.97E+00 | 37 1 46.08 6.74E+00 36 1 43.8 6.32E+00

€9
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8 CONCLUSAO

Com o objetivo de melhorar o desempenho da CGP na otimizacao de CLCs quanto
a quantidade de transistores, foram propostos dois algoritmos de mutagao adaptativos,
CGP-RL e Node CGP-RL, ao longo dos estudos que culminaram nesta dissertacdo. Ambas
técnicas propostas utilizam o paradigma de aprendizado por reforco e a estratégia e-greedy
para enviesar a mutacao em um né. Elas sao utilizadas em conjunto com o operador de
mutacao SAM e ndo modificam a ordem de complexidade da CGP em relagdo ao tamanho

da entrada.

A CGP-RL enviesa a mutagao do tipo de porta logica em um né. Tal método,
quando iniciado com uma populacgao aleatéria, obteve as melhores solugoes em 15 dos 25
problemas adotados aqui e os melhores resultados médios em 12. Além disso, ha uma
correlagdo entre seu desempenho em relagao a CGP usando apenas a SAM e o orcamento
calculado para os problemas. Tal or¢amento é influenciado pelo tamanho do problema (8)
havendo portanto uma tendéncia da CGP-RL trabalhar melhor com problemas maiores.
Quando iniciada com uma populacao factivel, gerada pelo ESPRESSO, a CGP-RL teve
um resultado geral pior do que a CGP.

Nas comparacoes com a SAM+G+2P, método de mutacao do tipo de porta da
CGP que utiliza uma matriz de enviesamento estatica, a CGP-RL conseguiu melhor
resultado em 3 dos 5 problemas, sendo que todos os problemas sao categorizados aqui
como pequenos, tipo de problema no qual a técnica proposta tem, relativamente, seu pior

desempenho.

Os resultados da CGP-RL motivaram um estudo de como a mutacao dos elementos
de um né impactam no processo evolutivo. Tal estudo culminou a proposta da técnica

Node CGP-RL que enviesa a decisao de qual elemento de um no sofrera mutacao.

A Node CGP-RL conseguiu chegar em melhores circuitos em 14 dos 23 problemas
inicializados com populagao aleatéria e em 16 dos 23 problemas no contexto de inicializacao
com populacao factivel gerada pelo ESPRESSO. Em relagdo as médias, a Node CGP-
RL, inicializada com populacao aleatoéria, teve resultado melhor ou igual a CGP em 16

problemas e, no contexto de populagao criada pelo ESPRESSO, em 14 problemas.
Nas comparagoes entre a CGP-RL e Node CGP-RL, esta ultima teve desempenho

melhor que a primeira. No entanto nao foi verificada nenhuma correlacao entre o desem-
penho da Node CGP-RL e o tamanho do problema ou seu orcamento calculado, como foi
observado na CGP-RL.

A Node CGP-RL se mostrou sensivel a particularidades da implementacao da CGP
utilizada neste trabalho. A escolha das portas NOT utilizarem apenas a primeira entrada
impactou seu resultado de forma negativa. Quando tal particularidade foi ignorada pela

Node CGP-RL seus resultados melhoraram: o método proposto encontrou a melhor solugao
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em 21 dos 23 problemas e obteve a melhor média 15 dos 23, sendo que em 12 dessas
melhoras houve diferenca estatistica significativa de acordo com o teste de Kruskal-Wallis.
Além disso a Node CGP-RL demonstrou maior capacidade de gerar um individuo factivel

a partir de uma populacao inicial aleatéria.

A adocao das técnicas nao apenas impactam positivamente na otimizacao de CLCs
como também indicam a existéncia de possiveis padroes nas escolhas do tipo de troca de
porta logica, ou elemento de né a sofrer mutacao. Essa caracteristica, se devidamente

estudada, pode levar a métodos mais elaborados e eficientes de mutacao na CGP.

A Node CGP-RL e CGP-RL atuam em momentos diferentes da mutacao de um
né e em tese podem atuar em conjunto. Porém o desempenho da CGP-RL e da Node

CGP-RL em conjunto nao foi investigado.

Em trabalhos futuros, pretende-se investigar o uso conjugado dos mesmos. Outra
possibilidade de investigacao é o uso de estratégias mais complexas de aprendizado por

reforco nos algoritmos propostos.
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