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RESUMO

O avanco tecnologico tem permitido a miniaturizacao de circuitos, aumentando a densi-
dade de transistores e portas logicas. No entanto, essa complexidade crescente também
eleva a suscetibilidade a defeitos, exigindo novas abordagens para o design de circuitos
digitais robustos. A Programagao Genética Cartesiana (CGP) surge como uma técnica
promissora, capaz de evoluir circuitos l6gicos com desempenho superior, especialmente
em cenérios onde a tolerancia a falhas é critica. Este trabalho aplicou a CGP na evolucao
de circuitos combinacionais bésicos, como geradores de paridade impar, simulando falhas
de componentes durante o processo evolutivo. A estratégia (14 A) foi utilizada para guiar
a evolugao, com a injecao de falhas no célculo do fitness e a introducao de ruido esto-
castico para evitar a estagnacao em maximos locais. Os resultados demonstraram que os
circuitos evoluidos apresentaram maior robustez em comparacao com solucoes minimas
do estado da arte, com um aumento de 18,9% no fitness em cenarios de falha tnica. Em
cenérios estocésticos, onde a probabilidade de falha variou de 1% a 5%, os circuitos evolui-
dos também se mostraram superiores, embora com diferencas menos expressivas. Apesar
do aumento no tamanho dos circuitos, a abordagem mostrou-se eficaz para melhorar a
tolerancia a falhas, explorando conceitos como redundéancia e degeneracao, inspirados em

sistemas biologicos.

Palavras-chave: Programagao Genética Cartesiana (CGP), Circuitos Tolerantes a Falhas,

Redundancia, Degeneragao.



ABSTRACT

Technological advancements have enabled the miniaturization of circuits, increasing the
density of transistors and logic gates. However, this growing complexity also raises sus-
ceptibility to defects, demanding new approaches for designing robust digital circuits.
Cartesian Genetic Programming (CGP) emerges as a promising technique, capable of
evolving logic circuits with superior performance, especially in scenarios where fault to-
lerance is critical. This work applied CGP to evolve basic combinational circuits, such
as odd parity generators, simulating component failures during the evolutionary process.
The (1+ \) strategy was used to guide evolution, with fault injection in fitness calculation
and the introduction of stochastic noise to avoid stagnation in local optima.

The results demonstrated that the evolved circuits exhibited greater robustness
compared to state-of-the-art minimal solutions, with an 18.9% increase in fitness in single-
failure scenarios. In stochastic scenarios, where the probability of failure ranged from 1%
to 5%, the evolved circuits also performed better, albeit with less significant differences.
Despite the increase in circuit size, the approach proved effective in improving fault to-
lerance, exploring concepts such as redundancy and degeneracy, inspired by biological

systems.

Keywords: Cartesian Genetic Programming, Cartesian Genetic Programming, Redun-

dancy, Degeneracy.
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1 Introducido

Com o avanco da nanotecnologia, os sistemas digitais estao se tornando cada vez
mais complexos e miniaturizados. A medida que nos aproximamos dos limites da fisica
deterministica e adentramos o dominio da mecanica quantica, a prevaléncia e o impacto
de defeitos em dispositivos eletrénicos se tornam mais significativos e desafiadores de ge-
renciar. A transicao para escalas menores introduz uma maior suscetibilidade a falhas,
exigindo abordagens inovadoras para garantir a confiabilidade e a robustez dos circuitos
digitais. Para explorar plenamente o potencial das nanotecnologias emergentes (CHEN et
al., 2021)) a sintese logica, nao deve apenas fornecer suporte, mas também atuar como faci-
litadora para o desenvolvimento dessas tecnologias (AMARU et al., 2015). Assim, a EDA,
na era da nanoeletronica, deve ser capaz de gerar designs digitais que sejam tolerantes a
defeitos de fabricacao e cientes das variabilidades inerentes aos processos de manufatura.
Curiosamente, sistemas bioldgicos moldados pela evolucao exibem caracteristicas de to-
lerancia a defeitos e sensibilidade a variabilidade, adquiridas por meio de degeneragao e
redundancia (EDELMAN; GALLY], 2001). Dessa forma, a CGP tem se destacado como
um método promissor para a evolucao de sistemas digitais tolerantes a defeitos. Ademais,
estratégias naturais baseadas na evolucgao e voltadas para a gestao de defeitos podem ser
reincorporadas no contexto de circuitos digitais evolutivos, especialmente quando se evita
a otimizacao em dire¢ao a genétipos minimos, o que pode ser alcangado ao promover a evo-
lu¢do na presenca de defeitos (MILANO; NOLFI, 2016; MILANO; PAGLIUCA; NOLFI,
2019). Circuitos aritméticos basicos desempenham um papel crucial no desempenho e na
eficiéncia energética de diversas tarefas computacionais. Um gerador de paridade impar
¢ um circuito l6gico combinacional simples, utilizado para determinar se um padrao de
entrada de n bits contém um ntmero impar de "uns". Geradores de paridade de dois
bits (ou seja, portas XOR) sdo amplamente utilizados em diversos circuitos aritméticos,
incluindo somadores. Este estudo relata a melhoria da tolerancia a defeitos, alcancada
por meio da geracao de geradores de paridade que foram evoluidos na presenga de falhas

de componente, explorando os conceitos de redundancia e degeneragao.



11

1.1 Objetivos

O trabalho proposto tem como foco principal desenvolver circuitos 16gicos robustos
e tolerantes a falhas, utilizando técnicas avancadas de sintese e otimizagao, como a Pro-
gramagao Genética Cartesiana (CGP), para enfrentar os desafios impostos pela miniaturi-
zacao e complexidade dos sistemas digitais em escala nanométrica. A seguir, detalhamos

os objetivos gerais e especificos que guiarao a pesquisa.

1.1.1 Objetivo Geral

Explorar técnicas de Programacao Genética Cartesiana a fim de sintetizar circuitos
logicos robustos, capazes de operar de forma confiavel mesmo na presenca de falhas de
fabricagdo. Além de avaliar o impacto que as técnicas de redundancia e entrelacamento

causam na robustez dos circuitos, e como a evolugao pode se relacionar com essas técnicas.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Investigar o Impacto de Falhas de Fabricacao em Circuitos Loégicos: Ana-
lisar como defeitos em componentes, como portas logicas defeituosas (Stuck-At
Faults), afetam o funcionamento de circuitos combinacionais. Estudar a propagagao
de erros em circuitos e identificar pontos criticos onde falhas podem comprometer

a funcionalidade do sistema.

e Explorar Técnicas de Tolerancia a Falhas: Avaliar métodos tradicionais de to-
lerancia a falhas, como a Redundancia Modular Tripla (TMR), e suas limitag¢oes em
contextos de alta complexidade e miniaturizacao. Investigar estratégias alternativas,

como a degeneracao e a redundancia funcional, inspiradas em sistemas bioldgicos.

e Aplicar a Programagao Genética Cartesiana (CGP) para Sintese de Cir-
cuitos Robustos: Utilizar a CGP para evoluir circuitos logicos que sejam toleran-
tes a falhas, simulando cenérios com componentes defeituosos durante o processo de
evolugao. Explorar a capacidade da CGP de gerar solu¢oes nao 6bvias e altamente

adaptativas, que incorporem redundancia e degeneracao de forma natural.

e Implementar e Validar Circuitos Combinacionais Basicos: Focar em circui-

tos combinacional fundamentais, como geradores de paridade impar, devido & sua
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importancia em tarefas computacionais. Validar os circuitos evoluidos em cenarios

praticos, comparando seu desempenho com solugoes convencionais.

e Analisar a Escalabilidade e Aplicabilidade das Solugoes Propostas: Inves-
tigar a viabilidade de aplicar as técnicas desenvolvidas em circuitos mais complexos,
Avaliar o custo computacional e a eficiéncia do processo de evolucao, buscando oti-

mizar o tempo e 0s recursos necessarios.



? Revisio da Literatura

2.1 Tolerancia a Falha

A tolerancia a falhas em sistemas computacionais é uma &area que emergiu em
paralelo com o desenvolvimento dos computadores modernos. Um dos primeiros marcos
nesse campo foi o trabalho de John Von Neumann, que, ao projetar a primeira méquina
de programa armazenado, introduziu o conceito de sintetizar computadores confidveis a
partir de componentes nao confiaveis. Ele propoés as ideias de redundancia e replicagao,
fundamentais para muitas das arquiteturas de sistemas contemporaneos.

O programa espacial da década de 1960 deu grande impulso & tolerdncia a falhas,
impulsionado pela necessidade de construir sistemas que funcionassem por longos periodos
sem manutencao. As missoes tripuladas foram um catalisador importante para o desen-
volvimento de técnicas de confiabilidade, e a demanda por sistemas robustos e resilientes
continuou a crescer, impulsionando o desenvolvimento de metodologias avancadas para
garantir a disponibilidade e a eficiéncia dos sistemas (GREEN et al., 2019).

O avanco das técnicas de integragdo em larga escala (VLSI, Very Large Scale Inte-
gration) também desempenhou um papel essencial, tornando a replicac¢ao e a redundancia
mais acessiveis e economicamente viaveis. Com isso, a tolerancia a falhas deixou de ser
um tema restrito a areas especificas como defesa, telecomunicagoes e programas espaciais,
e passou a permear diversos setores da sociedade moderna, incluindo ciéncias, negdocios
e industrias criativas. Atualmente, a tolerancia a falhas se tornou um campo disciplinar
amplo, englobando diversas abordagens que cobrem tanto o hardware quanto o software.
No hardware, técnicas como redundéancia fisica e de informagao, além do desenvolvimento
de circuitos autoverificaveis, tém sido amplamente exploradas. Essa area de pesquisa é
impulsionada por trés fatores principais: a necessidade de alta confiabilidade, a necessi-
dade de alta disponibilidade e o impacto direto da perda de confiabilidade no desempenho
do sistema. O foco nesses trés aspectos é vital, principalmente em sistemas criticos, como

os de telecomunicagoes, onde o tempo de inatividade é extremamente custoso.
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2.2 Teécnicas de Tolerancia a Falhas

A principal técnica de tolerancia a falhas ¢ a NMR (N-modular Redundancy), mais
especificamente a TMR (Triple Modular Redundancy) (BURLYAEV] 2015). A técnica
¢ inspirada no Multiplexing proposto por Von Neumann nos anos 1950 onde trés copias
idénticas de um circuito sao implementadas, e um mecanismo de votagao de maioria
decide a saida correta com base nos resultados dessas trés copias. Essa técnica permite
mascarar falhas em qualquer uma das trés réplicas, desde que apenas uma falhe. A
vantagem principal da TMR em circuitos digitais combinacionais ¢ sua capacidade de
mascarar falhas em tempo real, garantindo a continuidade da operagao sem necessidade
de intervengao imediata ou reconfiguracao.

Uma limitagao importante a ser considerada na NMR, ¢é a sensibilidade do sistema
final a falhas no sistema de votacao. A falha s6 pode ocorrer em um dos modulos re-
plicados, uma vez que se ocorrer no sistema de votacao pode gerar uma saida contraria,
ou até mesmo, a depender da modelagem de falha utilizada, uma saida independente dos
modulos. Por exemplo, um erro no sistema de votacao que defina a saida como 0 em

todos 0s cenarios.

2.3 Modelo de Falhas

O termo falha é utilizado para identificar o evento fisico inicial que pode com-
prometer o funcionamento de um sistema , enquanto o termo erro refere-se ao estado
incorreto ou indesejado do sistema resultante dessa falha. A maneira como modelamos
as falhas e suas consequéncias ¢ definida por um modelo de falha (PIERCE] 1964)).
Um fracasso ocorre quando o servico fornecido pelo sistema se desvia do comportamento
esperado ou correto, afetando a logica e a integridade do processamento.

Nesse contexto, a tolerancia a falhas é a capacidade de um sistema logico com-
putacional de evitar fracassos mesmo na presenca de falhas, garantindo assim a entrega
do servico especificado e resultados corretos. A correcao de um processo computacional é
determinada pela auséncia de saidas incorretas, o que é fundamental para a confiabilidade
de sistemas que dependem de logica precisa e resultados exatos.

Em muitos cenarios de estudo da microeletronica, especialmente para simplificar

a analise, considera-se que a falha de um componente é um evento independente da falha
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de outros componentes. No modelo de falhas que serda adotado, cada porta loégica em um
circuito tem uma chance constante e independente de falhar. Ou seja, a probabilidade de
uma porta falhar é fixa, e a falha de uma porta nao afeta a probabilidade de falhas nas
outras portas.

A falha de uma porta tera como resultado uma saida 0 ou 1, simbolizando uma
porta desligada ou sempre ativa. Este modelo é conhecido como Stuck-At Fault (SAF)
(UBAR et al/, 2024)), e € uma abordagem comum para analise de robustez em sistemas
logicos.

Com essas propriedades, podemos assumir que a chance de falha de componentes
do modelo seguird uma distribui¢ao binomial, o que permite calcular a probabilidade de
um numero especifico de falhas em um conjunto de n portas logicas. A equacao que
usamos para determinar a probabilidade de exatamente x falhas em n portas é definida

como em [2.1F

P =a) = (") o 2.1)
Onde:

e n ¢ o namero total de portas logicas no circuito.
e p ¢é a probabilidade de falha de uma porta.
e x é o numero de falhas que queremos calcular.

E importante mencionar que essa modelagem tem consequéncias na generalizacio
da anélise, j4 que nao serao consideradas falhas que sejam provocadas de forma generali-
zada ou correlacionada entre os componentes, como aquelas provocadas por interferéncias
eletromagnéticas ou surtos elétricos. No entanto, a escolha do modelo de falha foi impor-
tante para que possamos simplificar o calculo da probabilidade de falhas de componentes
em mais de 1 porta (DJUPDAL; HADDOW)| 2011)), como iremos demonstrar mais a

frente, e com isso o custo computacional é consideravelmente reduzido.

2.4 Programacdo Genética Cartesiana

A crescente complexidade dos circuitos microeletronicos e o alto custo de prototi-

pagem tornaram técnicas de modelagem, simulagao e otimizagao extremamente populares.
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Nesse contexto, muito avanco ja foi feito, possibilitando a simulagao utilizando ferramen-
tas de EDA para cobrir processos, dispositivos e ferramentas que permitem a exploracao
de um vasto espaco de design e otimizagao, facilitando o desenvolvimento de solugoes
inovadoras que, muitas vezes, poderiam nao ser intuitivas para projetistas humanos.

Usar um computador para modelar circuitos torna-se especialmente vantajoso a
medida que a complexidade do circuito aumenta, permitindo uma exploragao eficiente de
uma vasta possibilidade de design e espaco de otimizacao. Além disso, a capacidade de um
computador gerar conexoes nao 6bvias, que inicialmente podem parecer pouco promissoras
para um ser humano, pode levar a solugoes inovadoras e altamente eficazes. Empregando
o conceito de "sobrevivéncia do mais apto", ou seja, do melhor fitness, a Programagao
Genética (GP) é uma técnica de computagao evolutiva na qual programas de computador
evoluem através de mutacgoes e sele¢coes ocorrendo de forma probabilistica, em vez de seguir
um padrao deterministico fixo. No presente estudo, abordamos o desafio da modelagem
utilizando uma implementacao do CGP, uma variante da programacao genética (GP) que
representa solugdes como DAGs (Grafos Dirigidos Aciclicos), organizados em uma grade
cartesiana (MANAZIR; RAZA| 2019)), nesse cendario, haveriam conexdes entre as colunas
(apenas as imediatamente anteriores a ela). Na implementagao do projeto, nao houve
limitagao nas conexoes das colunas da grade cartesiana de forma que as conexoes possam
ser feitas com qualquer coluna que seja anterior a ela. A Figura [I| representa um circuito
multiplexador 4x1 através de um DAG que foi evoluido através da implementagao de CGP
em trabalhos anteriores (SOARES; TAVORA; BLAWID, |2024)) que participei.

Um dos principais desafios da CGP é a avaliagao de fitness, que é a parte mais
demorada do ciclo evolutivo. A funcao de fitness, neste caso, mede a adequacao de uma
solugao comparando o numero de saidas corretas geradas pelo circuito com o nimero
total de saidas possiveis. Essa métrica é crucial para guiar a evolugao, permitindo que
o algoritmo evolutivo elimine solugoes ineficazes e retenha as mais promissoras. Os cir-
cuitos projetados neste estudo foram construidos usando exclusivamente portas NAND,
um padrao comum em circuitos digitais, ja que se trata de uma porta universal, o que
permite expressar qualquer outra funcao logica a custo de uma area maior.

A CGP foi responsével por gerar uma ampla variedade de circuitos combinacionais,
todos representados como grafos aciclicos direcionados, onde os nds representam portas

NAND e as arestas conectam entradas e saidas de forma hierdrquica. A estrutura dos
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Figura 1 — Multiplexador 4x1 representado por um DAG e otimizado pelo algoritmo de-
senvolvido.

grafos facilita a otimizagao, permitindo que a CGP explore combinagoes inusitadas de

portas logicas, resultando em solugoes inovadoras.



3 Fundamentacdo Tedrica

3.1 Representacdo

Como mencionado nos capitulos anteriores, foi utilizado o CGP como paradigma
evolutivo. Com ele, podemos utilizar uma representacao cartesiana de DAGs como pode-

mos ver na Figura [2] que representa o DAG da Figura
®
6-2 89 1110 121 | 713 14-15

b e b b

Figura 2 — Expressao cartesiana do Genotipo do MUX 4x1.

Essa representacao permite que possamos utilizar uma linguagem de alto nivel
como Python para realizar operagoes tipicas de algoritmos genéticos com uma performance
computacional aceitével.

Cada elemento do vetor da Figura [2| representa um Gene, a sequéncia completa
dos genes representa um Genétipo. A logica resultante das conexoes de cada gene é o
resultado do circuito (output), que é representado pelo Fenoétipo do individuo (RYSER-
WELCH; MILLER] 2016). O conjunto destas caracteristicas (Gene, Genétipo, Fenotipo)
é o que compoe o Genoma. No que se refere a simbologia dos circuitos logicos, o Gene
representa uma porta, mais especificamente uma NAND de duas portas, ja que utilizare-
mos apenas ela neste trabalho. A numeracao contida no Gene vai representar as conexoes
que a porta possui, ou seja, o gene G6 representa uma NAND sendo aplicada a entrada.
Desta forma, alterar a numeracao de um gene é equivalente a alterar a conexao da porta
correspondente, alterando a arquitetura do circuito e permitindo que novas expressoes
logicas sejam descobertas. A esta operagao, chamaremos de Mutagao. Durante a etapa
de mutacgao, é preciso garantir que o indice seja modificado para um valor menor que o
indice da porta em questao. Por exemplo, a porta G10 ao sofrer mutagao, s6 pode se

conectar com portas de indices anteriores ou entradas (G9, G8, ou S0, S1...). Isso garante
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que o circuito permanecga combinacional ao final da mutagao, e nao seja alterado para
uma légica sequencial.

Com isso, através da representacao cartesiana, podemos utilizar uma linguagem
de alto nivel como Python para realizar as operacoes de mutacgao ao longo das evolugoes
a um custo operacional baixo, sem a necessidade de utilizar ferramentas de software
especializadas em design de circuitos logicos, além de reduzir o custo de automacao da

ferramenta.

3.2 Estrutura do Genétipo

Ao definirmos o tamanho do genétipo, estamos estabelecendo o espago de probabi-
lidade que o nosso genoma tem para encontrar a solugao desejada. Aumentar ou diminuir
este tamanho permite que o circuito aumente ou diminua a quantidade de solugoes pos-
siveis.

O circuito util resultante é aquele que de fato impacta no output do sistema, ou seja,
todos os genes que estao ligados (a qualquer distancia) a saida. A esta parte, chamaremos
de Genes Ativos, a parte que nao esta conectada de forma alguma a saida, chamaremos
de Genes Mortos.

Essas duas estruturas foram cruciais para o desempenho da ferramenta. Uma
vez que os Genes Mortos nao impactam na saida do sistema, podemos ignora-los e nao
precisamos calcular as NANDs desses genes durante o calculo do fitness, com isso, reduzi-
mos o custo deste calculo de Ngenes Para Ngenesativos (RYSER-WELCH; MILLER) 2016).
Entraremos em mais detalhes sobre a performance mais a frente.

E importante mencionar que essa divisdo da estrutura do genoma traz uma con-
sequéncia importante para a evolugao. O ponto é que um genoma pode ter varios genes
inativos no seu geno6tipo, mas durante a evolucao e a etapa de mutacao, esses podem ser
ativos, permitindo que o circuito altere a sua arquitetura e ative uma parte totalmente
nova. Imaginemos o cenario abaixo, onde temos o circuito que representa uma porta XOR
(Figura[3).

E perceptivel que a porta 04 ndo se relaciona com a saida e, por consequéncia,

¢ um Gene Morto. No entanto, durante a evolugao, a porta 07 pode sofrer Mutagao e
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Figura 3 — Circuito XOR com uma NAND Morta.

alterar as suas ligagoes de 05-06 para 04-06. Isso ocasionaria na inativacao da porta 05 e

ativacao da porta 04 como pode-se conferir na Figura [4;

Figura 4 — Circuito XOR com ativagao de NAND Morta.

Essa capacidade de alteracao rapida da estrutura do circuito é o que torna a utili-

zacao do algoritmo evolutivo tao interessante e capaz de encontrar solugoes inovadoras.

3.3 Estratégia Evolutiva

A base da implementacao de CGP utilizada foi a estratégia (1+ \), onde um tnico
pai é escolhido a cada geracgao e produz A filhos. Entao, é selecionado o melhor genoma
para ser o pai da proxima geracao. Nesta estratégia, o pai é considerado em cada geragao
na escolha do melhor genoma; isso tende a garantir que a evolug¢ao nao mude o fitness
demasiadamente e se mantenha em dire¢ao a uma melhora. Também ¢é importante notar
que em cada geragao hé apenas 1 sobrevivente; todos os demais sao eliminados. Isso
¢é necessario devido ao custo computacional de gerenciar varios genomas em casos mais
complexos.

O calculo do fitness é a etapa mais complexa e custosa computacionalmente da
evolugao. Além disso, é onde a evolugao passa mais tempo, ja que em cada geragao
havera pelo menos (1 + \) célculos de fitness.

Esta estratégia é bastante comum em aplicagoes de CGP a circuitos 16gicos (MI-

LANO; PAGLIUCA; NOLFT, [2019)), e tende a apresentar os melhores resultados por per-
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mitir uma variabilidade de solugoes de maneira controlada. Na evolugao, apenas a etapa
de mutagao é utilizada, ja que técnicas de Crossover nao se demonstraram tteis em ce-
narios como este (RYSER-WELCH; MILLER), 2016). O algoritmo genético desenvolvido
pode ser visto em Algorithm. [1}

Algorithm 1 Evoluc¢ao do Genoma

Require: logicFunction
1: bestParent < mnovo Genoma(genome.numberO fGenes,  genome.nInputs,
genome.nOutputs)
2: while true do
Incrementar totalGeneration
Limpar listGenomes
Calcular fitness de best Parent com logicFunction + Ruido
Adicionar best Parent a listGenomes
for i =0 até \ do
child <+ novo Genoma(bestParent.numberO fGenes, bestParent.nlnputs,
best Parent.nOutputs)
9: Mutacao de best Parent e copia dos genes para child
10: Calcular fitness de child com logicFunction + Ruido
11: Adicionar child a listGenomes
12:  end for
13:  Copiar melhor genoma de listGenomes para best Parent
14:  if totalGeneration > maxGeneration then
15: Encerrar evolucao
16: end if
17: end while
18: return bestParent

Uma particularidade da implementacao com relagao a sua implementagao béasica é
utilizado um fator estocéstico simbolizando o ruido. Este ruido é importante para permitir
que a evolugao nao fique presa em maximos locais, de forma que circuitos com o mesmo
fitness real, mas com ruidos diferentes, vao variar e se permitir encontrar solugoes mais
promissoras em algumas geragoes a frente (MILANO; PAGLIUCA; NOLFI, 2019).

Existem outras estratégias evolutivas comuns em relagao aos algoritmos evolutivos,
como por exemplo a estratégia (1 + 1). Nela, um conjunto de u pais gera 1 descendente.
A selegao é feita entre os pais e os descendentes, escolhendo os i melhores individuos para
a proxima geragao. Essa abordagem é amplamente utilizada na evolucao de redes neurais,
uma vez que tende a evolugao tende a selecionar individuos localizados em regioes de alto
fitness do espaco genético, mas que sao caracterizadas por baixa variabilidade fenotipica

e, consequentemente, baixa capacidade de evolugao. Para o caso da evolugao de redes
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neurais, isso pode nao ser um problema, ja que, no geral, o objetivo é principalmente
maximizar a acuracia (ou outra métrica especificada), mas para a solugdo que estamos
trabalhando, a variabilidade genética e capacidade de explorar solugoes menos 6bvias é o
principal objetivo.

Outra estratégia levada em consideragao foi a PSHC (MILANO; PAGLIUCA;
NOLFI, 2019). Nela, cada pai é adaptado por um nimero fixo de variagdes (mutagoes),
gerando candidatos com mutagoes. O melhor candidato obtido durante a fase de variagao
substitui o pai original, mas de forma a reduzir a competicao direta entre individuos, per-
mitindo que cada um evolua de forma semi-independente. Funciona como um algoritmo
de ilhas, onde cada individuo é uma ‘ilha‘ que evolui separadamente, com interagoes oca-
sionais. Aplicando ao problema proposto, o PSHC, operando com miiltiplos individuos
evoluindo em paralelo, pode introduzir uma variabilidade excessiva, dificultando a conver-
géncia para solucoes 6timas. Além disso, o PSHC, por outro lado, requer o gerenciamento
de multiplos individuos e suas variagoes, o que pode se tornar custoso em termos de tempo

e recursos, especialmente em problemas com alto custo de avaliacao de fitness.

3.4 Calculo de Fitness

O ponto mais importante durante a evolucéo é o calculo do fitness do genoma. E
nele que definiremos a funcao logica alvo que desejamos encontrar ao final da evolucao, e
é esta etapa que tem o maior impacto na performance de tempo do algoritmo. O maior
desafio é utilizar o célculo de fitness de uma maneira eficiente o suficiente de forma que
o algoritmo evolutivo leve um tempo aceitavel para encontrar a melhor solugao. Isso se
deve a quantidade gigantesca de calculos de fitness que serao feitos ao longo de toda a
evolugao.

Uma estratégia direta seria aplicar a logica de cada porta (representada por cada
gene) em todo o circuito. Desta forma, podemos ter uma complexidade O(n), onde n é o
tamanho do genotipo. Analisando este cenério, para a estratégia evolutiva apresentada,
temos um cenario em que o loop principal é executado até que uma condigao de parada seja
atingida (mazGeneration), desta forma, o loop principal é executado por G geragoes. Ja
para cada geragao, o calculo de fitness de bestParent é O(n), e o loop interno é executado

A vezes, onde em cada iteragao envolve operagoes O(n) (criagdo, mutacao e calculo de
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fitness). Por fim, a sele¢ao do melhor genoma é O(A). Isso nos d4 uma complexidade final
do algoritmo evolutivo de O(GnA). Dado que o valor maximo de geragoes permitidas ¢
definido de forma a permitir uma quantidade de gera¢oes na ordem de milhares a milhoes,
estamos falando de um cenario pior do que uma complexidade O(n?).

Desta forma, é preciso utilizar uma estratégia mais otimizada para o calculo do
fitness. O primeiro passo é estabelecer o calculo das portas logicas de um circuito apenas
para aquelas que de fato afetam a saida do sistema, ou seja, Genes Ativos. Como visto
em (RYSER-WELCH; MILLER/ 2016)), a maior parte do genoma é composta de Genes
Mortos, logo o custo do calculo do fitness se resume a uma fragao do seu tamanho real
(de Ngenes Para Ngenesativos). A implementacao base do célculo de fitness pode ser vista

em Algorithm. 2] e

Algorithm 2 Célculo Fitness Real
Require: Fungao logica logicFunction
Ensure: Fitness do genoma
. Identificar genes inativos (self.identify deadGenes)
. Inicializar contador de fitness (fitnessCounter < 0)
. for cada combinacao de entrada na tabela verdade do
Avaliar saida de cada porta NAND ativa
Comparar saida do genoma com saida esperada (logicFunction)
if saidas coincidem then
Incrementar fitnessCounter
end if
end for
. Calcular fitness final (self.fitness < fitnessCounter | self.possibles Outputs)
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Algorithm 3 Célculo de Fitness com Ruido

Ensure: Fitness com ruido
1: Gerar ruido aleatorio (noise < random.uniform)
2: Adicionar ruido ao fitness (self.noiseFitness < self.fitness + noise)

Como pode ser visto em Algorithm. 2] e [3| o calculo do fitness nao foi realizado
em um ambiente externo de simulagao e teste de circuitos logicos. Os célculos sao feitos
diretamente em Python, no mesmo ambiente da implementagao do proprio algoritmo evo-
lutivo. Esta escolha foi feita por dois principais motivos. Como mencionado, o calculo do
fitness é a etapa mais custosa da evolugao. Utilizar uma simulagao externa acrescentaria
um gargalo de acionamento de interface entre as ferramentas, além da limitacao da velo-

cidade de um software mais complexo como Quartus II que é consideravelmente menos
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performético do que uma linguagem de alto nivel como Python. Além disso, manter o
todas da evolucao no mesmo ambiente, facilita a integracao entre as suas etapas, onde é

mais facil realizar as operagoes genéticas numa linguagem de alto nivel.



4 Metodologia

A principal proposta deste trabalho é a utilizacao de simulacao de falhas de com-
ponentes durante a evolucao dos genomas. Para isto, utilizou-se o Algorithm. {4l e [5| para

o célculo do fitness.

Algorithm 4 Célculo de Fitness com Falha injetada

Require: Fungao logica logicFunction
Ensure: Fitness final com injecao de falhas
TruthFitness <— Calculo Fitness Real
Obter genes ativos
Calcular distancia média dos genes (avgDistance)
for cada gene ativo do
if distancia do gene > avgDistance then
Calcular fitness com falha no gene (faultFitness)
Acumular fitness com falha (totalFaultFitness)
Acumular n
end if
end for
. Calcular fitness final (self.fitness <— média de TruthFitness e total FaultFitness/n)

—_ =
= O

Algorithm 5 Iteragao de Calculo de Fitness com Falha Injetada

Require: Funcao logica logicFunction, indice de falha indexFault
Ensure: Fitness com injecao de falha
. Identificar genes inativos (self.identify deadGenes)
. Inicializar contador de fitness (fitnessCounter < 0)
. Gerar tabela verdade (TrueTable < self.getCartesianProduct(l))
. for cada combinacao de entrada na tabela verdade do
Avaliar saida de cada porta NAND ativa com falha no gene indexFault
Comparar saida do genoma com saida esperada (logicFunction)
if saidas coincidem then
Incrementar fitnessCounter
end if
end for
: Retornar fitness com falha (fitnessCounter / self.possiblesOutputs)
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A presenca do indice da porta no calculo do fitness é utilizada para garantir que
a falha nao seja injetada em qualquer porta. Como visto em (PIERCE, 1964)), as falhas
nas portas impactam de maneira diferente de acordo com a distancia que a porta esta
do output do sistema. De maneira geral, é preciso garantir que o circuito tenha espaco

suficiente para compensar o erro na porta em questao. O caso mais extremo seria se a
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falha ocorresse na porta que representa a saida do sistema, onde, desta forma, teriamos
um circuito que nao é uma fungao de suas entradas.

Como mencionado, durante o calculo do fitness sao apenas as portas ativas que
sao calculadas, além disso, é utilizada a distancia de cada porta para decisao de injecao

de falha. No Algorithm. [6] pode-se verificar como foi implementada essa fungao.

Algorithm 6 Obter genes ativos

1: ToEvaluate < |False] x (numeroDeGenes - nSaidas) + [True| x nSaidas
2: Distancias <— [oo] x numeroDeGenes

3: Distancias|-1| < 0

4: p < numeroDeGenes - 1

5: while p > 0 do

6:  if ToEvaluate|p| then

7 entradas < genotipo|p|.split(-)

8: entradal <« int(entradas|0])

9: entrada2 < int(entradas|1])

10: x < entradal - nEntradas

11: y < entrada2 - nEntradas

12: if x > 0 then

13: ToEvaluate[x| <— True

14: Distancias|x| < min(Distancias|x|, Distancias|p] + 1)
15: end if

16: if y > 0 then

17: ToEvaluate[y] < True

18: Distancias|y| <— min(Distancias|y|, Distancias[p| + 1)
19: end if

20:  end if

21 p<+p-1

22: end while

23: DistanciasFinais < [(i + nEntradas, v) para i, v em Distancias se v # o0
24: Fim Funcao

E importante notar que com a abordagem proposta, o calculo do fitness se mostra
ainda mais custoso computacionalmente falando, ji que iremos iterar sobre ele varias

vezes.

4.0.1 Proposicdes Assumidas

Por esses e outros motivos, com base no algoritmo evolutivo apresentado em Al-
gorithm. [1] e na estrutura cartesiana apresentada na Figura [2| alguns pressupostos foram

necessarios.
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1. As numeragoes de identificagao comegam em zero, e as primeiras N,y DUMeracoes
sao reservados para as entradas do sistema. Por exemplo, o MU Xy, representado
nas Figuras 2] e [I] possui 6 nimeros reservados. Sendo 2 nimeros para o seletor
de 2 bits (0 e 1) e 4 ntmeros para a entrada de 4 bits (2,3,4 e 5), desta forma,
a numeragao das portas comeca a partir de 6 (G6, G7, G8...). Esta numeragao
¢ intrinseca ao circuito, e pode variar a depender do seu tipo. Por exemplo, um
gerador de paridade impar de 4 bits s6 teria 4 nimeros reservados para representar

as suas entradas, entdo teria as portas sendo numeradas a partir de 4 (G4, G5...).

2. Asultimas Noyiputs numeracoes do do circuito sao reservadas para a saida do sistema.
Por exemplo, no mesmo cenéario mencionado anteriormente, como para o MU X4,
temos apenas 1 bit de saida, a ultima porta simboliza o output (G16). Semelhante &
propriedade anterior, esta varia a depender do circuito. Por exemplo, um Somador
de 1 bit possui uma saida de 2 bits devido a presenca do possivel overflow. Logo,

as ultimas 2 portas seriam a representacao do seu output.

3. As falhas de componente seguiram o padrao SAF (Stuck-At Fault) sendo simboliza-

das por saidas sempre 0 ou sempre 1.

4. Como mencionado na sessao do modelo de falhas, vamos assumir uma distribuicao

de probabilidade binomial para os casos de portas que falham.

4.0.2 Propriedades

Assumindo que as proposi¢oes acima sao verdadeiras, temos as seguintes proprie-

dades:

1. Para um circuito de tamanho Ngenes, a quantidade de nimeros necessarios para

representar este genotipo é expressa por:
Nindices — {Vgenes + Ninputs —1 (41)

2. Uma gene s6 podera sofrer mutacao para genes de indice menor que ele. Isso garan-

tird que o circuito final permaneca combinacional.

3. Durante o calculo do fitness as falhas serao injetadas apenas nas portas que possuem

uma distancia maior ou igual & média das distancias.



28

4. O fitness final é composto por um componente na auséncia falhas e um compo-
nente definido como a média do fitness na presenca de uma falha em cada porta

(respeitando a propriedade 3).

Por conta da proposicao 4, podemos calcular o fitness do genoma apenas para os
casos onde hé a presenca de apenas uma falha de componente, ja que os casos de mais de
uma falha possuem uma probabilidade desprezivel. Isso permite que o calculo do fitness
simule as falhas para apenas uma porta, o que reduz o custo computacional.

A escolha de hiperparametros para evolugao é fundamental para o bom funciona-
mento do algoritmo. Com base no trabalho feito em (SOARES; TAVORA; BLAWID,
2024), temos uma amostra de valores de hiperparametros que tiveram boa performance
para evolucao de multiplexadores, que sao de complexidade semelhante a um gerador de
paridade. A escolha foi semelhante aos melhores resultados no artigo mencionado, onde
a taxa de mutacao escolhida foi de 10% e o A foi definido como 10. O fator estocéstico
¢ definido em 0.03, o que é baixo, mas suficiente para minimizar os efeitos de méximos

locais durante a evolucao.



5 Experimentos e Anéalise de Resultados

O algoritmo desenvolvido e todos os genomas evoluidos podem ser vistos no re-
positério do GitHub Logic-Circuits-Evolution. Através dele, uma série de evolugoes foi
realizada. A performance do algoritmo foi eficiente, sendo capaz de encontrar um genoma,
de fitness maximo em uma média de 4 minutos de execugao para uma Func¢ao Alvo como
um gerador de paridade impar de 4 bits.

Podemos pegar de exemplo uma das solugdes (como a vista na Figura@ e comparar

com a solu¢ao minima do estado da arte expressa na Figura[j, e comparar a robustez dos
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Figura 5 — Genoma de solucdo minima (Gerador de Paridade Impar).
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Figura 6 — Genoma evoluido até um fitness maximo (Gerador de Paridade Impar).

Inicialmente, vamos analisar a robustez em um cenario sintético, onde a falha
de componente seréd injetada em cada porta, e desta vez, nao limitaremos a falha para
garantir um cenario o mais geral possivel. Esta comparacao pode ser vista na Tabela

O aumento do fitness da solucao proposta ¢ uma melhoria bastante expressiva na
robustez. E interessante analisar a capacidade do circuito de compensar as falhas nas

portas de forma a manter a sua funcionalidade. No entanto, é perceptivel o aumento no


https://github.com/HumbertoTavora/Logic-Circuits-Evolution

30

Tabela 1 — Cenério Binomial: Robustez Contra Falha Unica do Genoma Evoluido e da
Solugao Minima do Estado da Arte.

Genoma Evol. (%) Solugao Min. (%) Dif (%)
90.7 71.8 +18.9

tamanho do circuito, onde a solucao evoluida precisa de 31 portas, enquanto a solucao
minima tem apenas 12 portas. E importante analisar que a diferenca de tamanho também
impacta diretamente na probabilidade de falha tinica em cada abordagem. Como pode-se
ver na Tabela [2 a partir da Equagao [2.1 pode-se observar que em todas as chances de

falha (1% a 5%) a chance de falha tnica na solugdo minima ¢ expressivamente menor.

Tabela 2 — Analise da distribuigao de probabilidade de uma porta falhar (P(X = 1)) do
genoma evoluido contra a solu¢gao minima

p = Chance de Falha (%) Genoma Evol. (%) Solucao Min. (%)

1 234 10.7
2 34.2 19.2
3 37.3 25.7
4 36.1 30.6
5 32.6 34.1

Avaliando em um cendrio estocéstico, podemos simular uma falha com base em
uma chance aleatéria de cada porta. Logo, nao temos mais uma das premissas para
a distribuicao binomial, o que nos impede de assumir a chance de 2 ou mais portas
falharem como sendo desprezivel. Desta forma, podemos observar um cenario geral de
robustez destes dois circuitos. Esta analise pode ser vista na Tabela. [3| onde sao exibidos
os resultados de média de 100.000 calculos de fitness para cada chance de falha entre 1%

a 5% .

Tabela 3 — Cenério Estocéstico: Robustez Contra Distribui¢ao de Falhas do Genoma Evo-
luido e da Solugao Minima do Estado da Arte.

Chance de Falha (%) Genoma Evol. (%) Solugao Min. (%) Dif (%)

1 94.0 93.8 +0.2
2 89.1 88.7 +0.4
3 84.7 84.3 +0.4
4 80.9 80.2 +0.7
5 7.3 76.6 +0.7
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Neste caso, a melhoria no fitness, apesar de constante, ¢ bem menor. Estamos
lidando com a relacao entre o tamanho do circuito e a chance aleatéria de falha em
cada porta. A consequéncia dessa aleatoriedade é que a chance de um circuito possuir
portas defeituosas cresce ao passo que o tamanho do circuito aumenta. Ou seja, este
resultado, mesmo que positivo para o circuito evoluido, nao necessariamente ¢ indicativo
da capacidade do circuito de solu¢ao minima resistir a falhas, ja& que em muitos cenéarios,
este circuito pode nao ter nenhuma falha de componente.

Nas Figuras[7]e [§ podemos observar a distribui¢ao do fitness ao longo dos 100.000

calculos realizados no cenério de falha estocéastica.

Chance de Falha: 1% Chance de Falha: 2%
40000 - -
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Figura 7 — Cenério Estocastico: Distribui¢ao do fitness em barras (Parte 1).
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Figura 8 — Cenério Estocastico: Distribui¢ao do fitness em barras (Parte 2).
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E perceptivel que a distribuicio do fitness tende a se deslocar para a direita no
caso do genoma evoluido. De maneira geral, em todos os cenarios, a faixa de fitness
méximo ¢ maior para o caso do genoma evoluido, indicando que este tendeu a superar as
falhas injetadas completamente em mais cenarios. Além disso, a faixa de menor fitness é
consistentemente maior nas barras da solu¢gao minima, o que indica que em mais cenarios,
a solucao minima teve o fitness fortemente impactado pela falha injetada, enquanto que o
genoma evoluido tende a piorar o fitness para um valor mais proximo da média. No geral,
nos dois cenéarios (estocéastico ou ndo), a solucao apresentada é mais robusta as falhas de
componentes.

Como mencionado e analisado na Tabela 2] o tamanho diferente das solugoes im-
pacta de maneira diferente as falhas injetadas no circuito. Na analise de distribuicao,
podemos observar que para uma chance de falha de 1% no cenério binomial, a chance
de falha em 1 porta no genoma evoluido era de 23.4%, enquanto que uma chance que se
aproxima desse valor para a solu¢ao minima ¢ a chance de falha de 3%, onde a proba-
bilidade é de 25.7%. Dessa forma, o mais correto ao se analisar a Tabela [3| é comparar
o fitness do genoma evoluido com 1% de falha com a solucao minima com 3%, o que da

uma melhora de aproximadamente 10% na robustez.



6 Conclusio e Discussio

Este trabalho teve como objetivo principal explorar a aplicagao da Programacao
Genética Cartesiana (CGP) na sintese de circuitos 16gicos tolerantes a falhas, com foco em
circuitos combinacionais béasicos, como geradores de paridade impar. A evolucao desses
circuitos foi realizada em um cenario que simula falhas de componentes, permitindo a ex-
ploracao de conceitos como redundancia e degeneracgao, inspirados em sistemas biologicos,
para aumentar a robustez dos circuitos.

Os resultados obtidos demonstraram que a estratégia evolutiva (1+ \) foi eficaz na
geracao de circuitos robustos, capazes de manter sua funcionalidade mesmo na presenca
de falhas de componentes. A comparacao entre o circuito evoluido e a solu¢cao minima do
estado da arte mostrou que o primeiro apresentou uma melhoria significativa na robustez,
com um aumento de 18,9% no fitness em cenarios de falha tnica. No entanto, essa
melhoria veio acompanhada de um aumento no tamanho do circuito, o que pode ser
considerado uma desvantagem em termos de area e consumo de energia.

Em cenérios estocésticos, onde a falha de componentes foi simulada com uma pro-
babilidade varidvel, o circuito evoluido também se mostrou superior, embora a diferenca
em relacao a solucao minima tenha sido menos expressiva. Isso sugere que, embora o
circuito evoluido seja mais robusto, a relacao entre o tamanho do circuito e a proba-
bilidade de falha pode limitar sua eficacia em cenarios onde miiltiplas falhas ocorrem
simultaneamente.

A estratégia de injecao de falhas durante o calculo do fitness mostrou-se eficiente
para guiar a evolucao em direcao a solugoes mais tolerantes a defeitos. A utilizacao de um
fator estocastico (ruido) também contribuiu para evitar a estagna¢ao em maximos locais,
permitindo que o algoritmo explorasse solu¢oes inovadoras e menos 6bvias.

Em termos de escalabilidade, o algoritmo evolutivo apresentou um desempenho
computacional aceitavel, com tempos de execucao relativamente baixos para circuitos de
pequena e média complexidade. No entanto, para circuitos mais complexos, o custo com-
putacional pode se tornar um fator limitante, especialmente em cenérios onde a avaliagao

do fitness envolve a simulacao de multiplas falhas.
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Em conclusao, este trabalho demonstrou que a CGP é uma ferramenta promissora
para a sintese de circuitos tolerantes a falhas, especialmente em contextos onde a robustez
e a capacidade de adaptagao sao prioritarias. A abordagem proposta pode ser estendida
para outros tipos de circuitos e aplicagoes, como somadores, multiplicadores e circuitos
aritméticos mais complexos.

Por fim, os resultados obtidos reforcam a importancia de se considerar a tolerancia
a falhas desde as etapas iniciais do projeto de circuitos, especialmente em um cenario
onde a miniaturizacao e a complexidade dos sistemas digitais continuam a aumentar.
A combinacgao de técnicas de sintese evolutiva com abordagens inspiradas em sistemas
biolégicos pode abrir novas perspectivas para o desenvolvimento de circuitos mais robustos

e adaptativos, capazes de enfrentar os desafios impostos pela era da nanoeletronica.

6.1 Trabalhos Futuros

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, algumas implementagoes e analises
precisaram ficar de fora em detrimento do tempo de entrega. O principal ponto que
certamente sera trabalhado no futuro em proximas publicacoes é a analise do genoma
evoluido na presenca de redundancia. A ideia fundamental é guiar a evolugao para que o
TMR seja explorado, garantindo que a saida do circuito final seja composta por 3 saidas
idénticas (com a mesma funcao logica), e com isso poderemos analisar mais a fundo como
as técnicas de redundéancia, interwoven e degeneragao podem impactar na robustez em

comparagao com a solucao obtida através de CGP.
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