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Resumo

Nos ambientes de desenvolvimento de sistemas integrados da atualidade, os requisitos
dos sistemas devidos ao alto grau de funcionalidades incorporadas vém-se incrementando,
gerando uma alta complexidade nos projetos. Isto traz como consequéncia o aumento na
quantidade de ciclos dentro do fluxo de projeto. Uma solucao tem sido o uso de blocos
IP para acelerar o desenvolvimento. Entretanto, para garantir um grau elevado de confi-
abilidade destes componentes, os processos de verificagao devem comprovar que todas as

propriedades do circuito estejam sendo cumpridas.

Uma das técnicas utilizadas para isto é verificagao funcional por simulacao, que procura
explorar, através da injecao de vetores de teste, a maior por¢ao possivel de todo o espaco
de estados do circuito. Quanto maior o nimero de estados possiveis, maior o nimero de
vetores de testes que devem ser inseridos. Portanto, o nimero de vetores de teste deve
ser reduzido de forma consideravel, entretanto, por este fato, métricas para determinar
a completeza do processo de verificagao, definidas como modelos de cobertura, tém sido

necessarias.

As métricas de cobertura sao estabelecidas segundo as estratégias de observacao do
projeto sob verificagao, DUV, sendo bastante comum na industria a de caixa preta que tem
como objetivo a estimulacao das entradas e a observacgao dos eventos de saida do DUV. Neste
caso, para determinar se o sistema cumpre com as especificagoes, o engenheiro de verificagao,
deve definir os eventos a saida que considera relevantes e as métricas para determinar a
quantidade de vezes que devem ser observadas. Este tipo de modelagem é conhecido como
cobertura por itens. A quantidade de itens e os eventos a serem observados podem ser
definidos pelo conhecimento especialista, dos engenheiros de verificagao ou, para simplificar
esta tarefa, uma distribuicao uniforme é adotada. Como estas formas de modelagem nao
abstraem todas as propriedades do circuito, o perfil da distribuicao de valores dos eventos
(parametros) escolhidos, em geral, nao estdo correlacionados com o perfil real verificado
durante a execugao dos testbenches , tendo como consequéncia o aumento dos tempos de

simulagao.

Para tratar do problema acima, o presente trabalho tem como objetivo geral o desen-
volvimento de uma metodologia para obter um modelo de cobertura de saida que apresente

um perfil de distribuicao semelhante ao real e que, assim, assista o engenheiro de veri-



ficagao na selecao dos pontos ou intervalos de saida de interesse, adicionado-os as decisoes
derivadas de seu conhecimento especialista. Pela metodologia utilizada, encontra-se a(s)
equagao(oes) que define(m) a(s) saida(s) do circuito sob verificagdo e, a partir destas, a

distribuicao probabilistica por evento observavel.

No centro da metodologia esta a ferramenta PrOCov (Probabilistic Output Coverage),
projetada com os objetivos acima. A metodologia e a ferramenta foram testadas com
alguns exemplos de circuitos, modelos em alto nivel do filtro FIR, do processador FFT e do
filtro Elliptic, todos descritos em SystemC. Nos trés casos testados, o PrOCov encontrou
satisfatoriamente os respectivos perfis de saida. Estes foram comparados com os perfis
obtidos por simulagao, mostrando que uma excelente precisao pode ser obtida; apenas
pequenas variacoes foram encontradas devidas a erros de aproximacao. Também variagoes
de precisao e tempo de simula¢ao em fungao da resolugao dos parametros de saida (eventos)

foram analisadas nesta dissertacao.

Palavras-chave: Verificagao funcional. Cobertura. SystemC. CAD para verificacao.

Microeletronica.



Abstract

In current integrated system development environments, the requirements for the design of
multi-function systems have increased constantly. Consequently, the number of iterations
in the design flow has also grown. A solution for this problem has been the use of IP-cores
to speed up the hardware development. However, to guarantee high level of reliability for
these components, the verification process has to be kept strict in other to prove if the all

system properties have been satisfied.

The mainstream technique that has been used in the industry for the verification process
is the dynamic functional verification. It aims to explore, by test vector injection, all the
state space of the circuit. The higher the number of possible states, the higher the number
of test vectors to be inserted. Therefore, the number of test vectors must be kept as low as
possible. Due to that, completion and sufficiency metrics, identified as the coverage model,
should be carefully defined.

The coverage metrics are established according the observation strategies of the design
under verification, DUV, where the black box approach is very common in the industry,
being aimed at the stimulation of the inputs and observing the events of the DUV output.
To determine whether the system meets the specifications, the verification engineer must
define the events (s)he considers relevant at the output and the metrics used to determine
the amount of times that the results must be observed. This type of modeling is known
as item coverage. The amount of items and events to be observed may be defined by the
experience of the engineer, but in most cases, to simplify this task, a uniform distribution
is adopted. Those forms of modeling do not abstract the functionality of the circuit, then,
the probability distribution of the chosen events is uncorrelated to the real simulated dis-
tribution, when the testbenchs are implemented. Therefore, the resulting simulation time

mcreases.

To solve the problem that is mentioned above, this work aims the development of a
methodology to compute the output coverage, which should be similar to the real output
value distribution and thus assist the engineer in the selection of the proper check points or
output ranges of interest, by adding them to the decisions derived from his(her) knowledge.
This methodology finds the equations that represent the outputs of the DUV and, from

them, it computes the output probabilistic distribution.

At the core of this methodology is the PrOCov (Probabilistic Output Coverage) tool,
which was developed with the goals above. Both methodology and tool were tested with
three circuits described in high level language, the FIR filter, FFT processor and Elliptic

filter, written in SystemC. In all three cases, PrOCov presented a satisfactorily output



distribution. Excellent precision could be achieved by the results, with only small variations
found due to approximation errors. Also variations of accuracy and simulation time due to

different resolutions of the output parameters (events) were analyzed in this dissertation.

Keywords: Functional Verification. Coverage. SystemC. CAD for verification. Micro-

electronics.
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1 Introducao

A grande capacidade de integracao da atualidade permite a construcao de circuitos inte-
grados com muitas funcionalidades. Alguns destes circuitos contém sistemas completos,
conhecidos como Sistemas-Sobre-Silicio (do inglés, Systems-on-Chip, SoC). Manter a con-
sisténcia em projeto de SoCs tem sido um grande desafio para os projetistas de sistemas
pelo tamanho e complexidade envolvidos. Uma das estratégias mais importantes utilizadas
para lidar com tal complexidade é o particionamento do sistema, ou seja, o projeto em
blocos menores para que possam ser reutilizados em futuros desenvolvimentos, reduzindo-
se, assim, os tempos de chegada ao mercado (Time To Market) requeridos pelas atuais
exigéncias comercias (1). Para facilitar tal reuso, os projetistas estao focados na construcao
de grandes quantidades de elementos projetados exclusivamente para este fim, conhecidos
como blocos de propriedade intelectual (intelectual property blocks, IPs ou IP cores) (2).
Os IP cores caracterizam-se por apresentar uma forma padronizada de comunicacao, como
por exemplo: CORECONNECT (3), AMBA (4) e OPC-IP (5). Outro aspecto fundamental
para o reuso ¢ que os elementos garantam um alto grau de confiabilidade, ou seja, a con-
cordancia da funcionalidade implementada com aquela estabelecida na sua especificacao.
Para este objetivo é necessaria a realizacao de etapas de verificagao que permitam identificar

e corrigir falhas introduzidas durante o projeto.

Sabe-se que a etapa de verificagao é aquela, dentro do fluxo de projeto, que mais recursos
humanos e de tempo consome, sendo identificada como o principal gargalo, chegando a
representar até 60% ou 70% de esforco do projeto. A Figura 1.1 mostra um fluxo tipico de
projeto de ASICs, onde o primeiro passo no processo € a analise da idéia do circuito, que gera
um algoritmo. A partir desta andlise pode-se também obter as especificacoes do projeto
e o documento da especificagao. Com tal documento o projetista faz uma traducao da
especificagao para um cédigo em linguagem de descri¢cao de hardware (do inglés, hardware
description language, HDL) para realizar a sintese do circuito. Antes deste passo deve-
se, através da tarefa de verificacao funcional, confirmar que o circuito projetado cumpre
funcionalmente com a especificacao dada. Apds a verificacao, faz-se a sintese do circuito, e a
simulagao para se garantir todas as especificagoes de tempo. O ultimo passo é a fabricagao

do circuito.
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Dada a dificuldade associada a verificacao, a industria tem demonstrado uma pre-
ocupagao generalizada para melhorar a sua eficiéncia. Para tratar deste problema, duas
vertentes vém sendo seguidas: a “Verificagao Formal” e a “Verificagao Dinamica por Sim-

ulagao”. A primeira existe em duas categorias:

1. Verificacao de modelos: analisa-se formalmente os problemas ou violacoes das es-

pecificagoes dadas pelo projetista ante o comportamento que o circuito deveria ter

(6).

2. Verificacao de equivaléncia: faz-se a comparagao formal entre dois modelos, para se
certificar matematicamente que o sistema descrito (circuito ou sistema de origem) na

codificagdo HDL ¢é equivalente ao sistema de saida da sintese do circuito (Figura 1.1)

(6)".
B

Idéia Algoritmo Especificagéo

Tempo consumido
Erros Encontrados

Documento da
especificagdo

Sintese Simulagéo HDL Codificagéo HDL

ﬂ = T

imulacéo de portas
l6gicas

Fabricagéo

Figura 1.1: Fluxo de projeto de ASICs

Apesar da verificacdo formal poder provar a existéncia (ou inexisténcia) de erros de
projeto, esta pratica apresenta limitagoes quanto ao tamanho do projeto sob verificagao (7),
ja que o numero de estados possiveis de operacao cresce exponencialmente com o nimero
de elementos encontrados nos modelos, o que pode originar o fenomeno conhecido como

“Explosao do Espago de Estados” (do inglés State Space Explosion). Por isto, a verificagdo

!Esta definicio corresponde & checagem de equivaléncia no nivel 1égico, que é a forma mais comum
encontrada na literatura, entretanto, a rigor, a checagem de equivaléncia pode ser entre qualquer dois
modelos de representacao.
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formal é limitada a blocos pequenos. Por outro lado, a verificacao dinamica por simulagao
nao apresenta tal limitacao, além de ter a vantagem de ser escalavel. Esta dissertacao tera
como foco a verificagao funcional por simulacao, e por simplicidade, adotaremos para ela a

denominacao simplificada de verificacao funcional.

Entendemos, entao, que a verificagao funcional objetiva conferir, por via de simulagao,
que a funcionalidade de um sistema, determinada na sua especificacao, mantenha-se na
sua implementacao (6). Uma técnica muito comum baseia-se na idéia de que duas imple-
mentagoes de uma mesma especificacao realizadas em niveis de abstracao diferentes e por
equipes diferentes apresentam erros diferentes (caso ocorram), os quais podem ser identi-
ficados a partir das diferencas de seus comportamentos. No caso dos IP cores, estas duas
implementagoes podem corresponder a um modelo abstrato que contém unicamente carac-
teristicas funcionais do sistema que esta sendo projetado e a um modelo de implementagao
escrito num Nivel de Transferéncia entre Registradores (do inglés Register Transfer Level,
RTL). O primeiro desses modelos, conhecido como modelo de referéncia, ¢ usualmente
desenvolvido em uma linguagem de alto nivel como C/C++, Java ou Matlab e é consider-
ado “sem erros”. O segundo é modelo do projeto sob verificacao (do inglés, design under
verification, DUV) descrito numa linguagem de descrigao de hardware como VHDL, VER-
ILOG ou SystemC. Estes modelos sao comparados num ambiente de simulacao denominado
testbench (6), onde casos de teste sdo gerados e aplicados a ambos os modelos e onde as

respostas sao avaliadas.

1.1 Motivacao

A exemplo da Verificagao Formal, a Verificacao Funcional apresenta o problema de al-
cangabilidade do espaco de estados do sistema (7); por exemplo, se um circuito contém 10
pinos de entrada e 100 registradores, e se o simulador gera 1000 casos de teste por segundo,
entao o tempo necessario para se verificar todos os possiveis estados do sistema pode ser
aproximado em (((2!971%%)seg.)/(1000) = 1.3210% anos (8). No entanto, a principal van-
tagem da Verificacao Funcional frente a Formal é que ela necessita de menor nimero de
recursos computacionais, o que a faz permanecer como o método mais popular na industria.
Por outro lado, um dos maiores problemas encontrados ¢ a geracao adequada de estimulos,
pois estes devem permitir observar o maior niimero de caracteristicas funcionais do sistema
sem precisar percorrer todos os estados possiveis do sistema. Tal problema é ilustrado na
Figura 1.2, onde o conjunto I representa todos os vetores de teste de entrada, mas s6 um
grupo deles é escolhido, e, na pratica, ird permitir percorrer apenas um conjunto estados

S’ de um sistema com S estados possiveis (S° C S).
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Teste 2 .
| Teste 1 ¢ Teste 3 Estimulos
* Selecionados

Espaco de Estados do
Sistema Percorrido na
\ Simulacédo

..4
i
.

.

Espaco Total de
Estados do Sistema

S

¥

Figura 1.2: Espaco alcancado por conjunto de vetores de entrada

Nas metodologias atuais, a geracao de estimulos aleatorios é largamente adotada nas
etapas iniciais da verificacao funcional, uma vez que um conjunto grande de estados pode
ser alcangado rapidamente. Anélises realizadas sobre resultados de tempo de simulagao dos
testbenches, adicionados aos tempos para a elaboracao dos casos de teste, tém mostrado
que a progressao (no tempo) da cobertura funcional é mais rapida para o caso de aplicagao
de estimulos aleatérios se comparada aquela dos estimulos dirigidos (6). Entenda-se aqui a
cobertura como uma métrica que representa o nivel de abrangéncia atingida pela simulagao

no espaco funcional do sistema.

A 100 %

% Cobertura
\

Tem’po

Estimulos Dirigidos

- Estimulos Aleatérios

Figura 1.3: Progressao de verificagao

De forma geral, a cobertura é definida como a métrica que determina quao bem estim-
ulado foi o espago de estados do DUV. As métricas de cobertura podem-se ser classificadas
em dois tipos: estrutural e funcional. A primeira, para a qual existe a maior quantidade
de ferramentas, baseia-se na observac¢ao de que componentes do cidigo (linhas, desvios e
estados, etc.) tenham sido exercitados. As técnicas de cobertura estrutural tém sido ampla-
mente usadas e varias deficiéncias tém sido encontradas. A limitacao principal encontrada

nelas é sua pouca (ou nula) relagdo com a funcionalidade do sistema sob verificagdo, ou
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seja, nao se tem certeza o quanto da especificacao funcional tenha sido verificada. Por esta
razao, apesar de a cobertura estrutural ser sempre utilizada nos processos de verificagao,
a cobertura funcional tem sido mandatéria, pois esta diretamente relacionada aos aspectos
funcionais que o engenheiro de verificagao deseja observar. Por outro lado, a elaboragao
do modelo de cobertura funcional é dificil de se determinar, uma vez que nao é claro como
correlacionar aspectos funcionais descritos na especificacao com parametros do DUV. Este
problema se acentua para modelos de DUV de caixa preta, foco desta dissertacao, onde

apenas as entradas e saidas estao disponiveis.

Para auxiliar o engenheiro de verificacao na obtengao do modelo de cobertura funcional,
alguns estudos tém sido realizados onde sado propostos modelos como o de Verma et al. (9),
baseado na anélise das dependéncias entre as varidveis, e de Fallah et al. (10), baseado em
técnicas de observabilidade. O primeiro modelo gera, pelas dependéncias, condigoes que
devem, ou nao, ser observadas, como se fossem asserc¢oes. O segundo modelo procura através
de colocagao de tags em determinadas varidveis (a serem determinadas pelo engenheiro de
verificagao como as serem conferidas) que sdo entao propagadas até as saidas evidenciando a
observabilidade. As duas metodologias propostas atuam sobre a estrutura interna (c6digo)

do DUV o que caracteriza-os como pertencentes as estratégias de caixa-cinza (branca).

Na atualidade, uma das formas principais utilizadas na industria é a cobertura fun-
cional por itens, especialmente interessantes para DUVs em caixa-preta. Esta metodologia
consiste na contagem de observacoes realizadas de um conjunto de eventos considerados
relevantes e de especial interesse. FEventos sao ocorréncias em parametros do sistema.
Denomina-se parametro uma entrada, uma saida, um valor registrado internamente ou
uma declaracao que determinam ou mudam o modo de operagao do sistema integrado.
A partir dos parametros, pode-se definir o espaco de combinacoes de parametros como o
espaco de verificacao. A cobertura pode se referir a parametros de entrada, de saida, ou
internas, sendo as duas primeiras denominadas de modelos de cobertura de entrada e de

saida, respectivamente.

Um modelo de cobertura de entrada bastante simples é definir uma distribuicao uni-
forme para os itens de eventos a serem observados. Alternativamente, pode-se determi-
nar o modelo de entrada pela modelagem do espaco de possiveis combinagoes de entrada
aplicaveis a um determinado sistema integrado. Neste processo, estabelece-se “aspectos”
definidos como comportamentos ou eventos de especial interesse e tém maior prioridade
dentro do plano de verificacao e, portanto, ao se projetar a cobertura, um maior niimero de
vetores do total a ser observado deveria ser dedicado aqueles. Para ilustrar esta possibili-
dade, considere-se um exemplo com o espaco de eventos conformado por Xy, ..., Xy, mas

segundo aspectos estabelecidos pelo engenheiro de verificacao, o modelo de cobertura tem
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30 30

15 15
10

XO X1 X2 X3 X4

Figura 1.4: Exemplo de distribuicao desejada

a distribuicao mostrada na figura 1.4, onde se observa que os eventos X; e X3 requerem

maior nimero de vetores como indicativo de que tenha sido verificado apropriadamente.

Uma alternativa para a geracao de modelos de cobertura de entrada, assim como de
estimulos de teste, foi proposta por Castro et al. em (11), a partir da formalizagao do espaco
de verificagdo em dominios de parametros, conceito introduzido em (12). O espago de
combinagoes de parametros de entrada é definido por dependéncias entre eles e é modelado
como um conjunto de dominios, onde cada dominio é uma combinacao valida de valores de
parametros. O espaco ¢ representado em forma de um grafo, e um algoritmo gera o modelo

de cobertura por itens.

Se por um lado pode-se obter diretamente o perfil dos parametros de entrada, que pode
conformar o modelo de cobertura de entrada através das dependéncias entre os parametros
e do perfil de distribuicao dos estimulos, por outro, é bastante complexa a geracao do
modelo de cobertura de saida por itens, como ja mencionado anteriormente. Até o mo-
mento, nao se tem na area de verificacao modelos de cobertura de saida por itens de maior
abrangéncia, como os de (9) para parametros internos. Atualmente, na indistria, os mo-
delos de cobertura de saida por itens sao estabelecidos usando-se modelos simplistas, como
a de distribuicao uniforme, ou baseados na experiéncia do engenheiro de verificagao, que
os torna extremamente pessoais. Uma das decorréncias destas estratégias manuais é que
a distribuicao real observada na saida fica descorrelacionada do modelo comportamental
do DUV. Ao se realizar a geragao de vetores de teste de forma aleatoria, a progressao da
cobertura de saida nao é linear uma vez que existem eventos com maior probabilidade de
ocorréncia e que conseguem atingir rapidamente o nimero de itens especificados para si no
modelo de cobertura utilizado. Outros eventos, ao contrario, podem mostrar dificuldade
para atingir os seus objetivos de cobertura, implicando em grande aumento do tempo de

verificacao, tornando-o ineficiente.

Como forma de evitar ineficiéncias, pode-se aproximar o modelo manual de cober-
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tura de saida por itens a distribuicao real de saida do DUV. Infelizmente, nao existe um
método adequado de se conhecer tal distribuicao. Enquanto a distribuicao de valores dos
parametros de entrada esta relacionada ao perfil dos vetores de teste aplicados, o qual é
definido pelo préprio engenheiro de verificacao, a distribuicao a saida depende da relagao
funcional entrada-saida que, em geral, é bastante complexa. Adicionado a isto, ao existir
uma relagao entrada-saida, o nimero de itens que se deseja observar por cada evento de
saida pode depender das restricoes da entrada, além da distribuicao destas, tornando a

distribuicao da saida mais imprevisivel.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de uma metodologia para
obter um modelo de cobertura que permita uma maior abrangéncia, que pode servir ao en-
genheiro de verificagao na selegao dos pontos ou intervalos de saida de interesse, adicionado
as decisoes derivadas de seu conhecimento especialista. Estes pontos serao obtidos através

de distribui¢ao de entrada em um perfil definido e entregue pelo projetista.

Este projeto prevé o atendimento dos seguintes objetivos especificos:

1. A partir do andlise do problema, estabelecer uma metodologia conceitual para siste-

matizar o processo de verificacao funcional baseada em cobertura de saida por itens.

2. Estabelecer uma metodologia para estabelecer a relacao entrada-saida dentro de um

formato conveniente para a geracao de modelo de cobertura de saida.

3. Programar uma ferramenta que, a partir da descricao do espaco de parametros de
entrada, permita definir o espaco de saida correspondente do DUV, o qual também
deve auxiliar na definicao dos estimulos a serem gerados para se observar os aspectos

funcionais desejados. Para isto, empregar-se-a a linguagem C++.

4. Programar uma ferramenta que a partir da descricao do espaco de verificacao crie

automaticamente o modelo de cobertura na linguagem SystemC.

5. Validar a metodologia para a geragao de modelo de cobertura de saida, comparando-o

com o perfil dos resultados de saida obtido por simulacao.

6. Agregar toda a metodologia e comparé-la ao método de estimulos aleatérios simples.
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1.3 Organizacao da dissertacao

Além do presente capitulo introdutoério, este documento estd organizado em mais seis

capitulos:

e O capitulo 2 apresenta os conceitos fundamentais da verificagao funcional e da anélise
de cobertura, apresentando também os conceitos em torno das técnicas de Verificacao

Dirigida por Cobertura.

O capitulo 3 apresenta os trabalhos publicados na literatura técnica sobre métricas

de cobertura para avaliacao de sistemas.

O capitulo 4 apresenta os fundamentos tedricos e analises realizadas para se determi-

nar o método de computo da cobertura de saida.

O capitulo 5 apresenta os algoritmos e procedimentos de calculo derivados dos fun-

damentos tedricos de computo da cobertura de saida gerados no capitulo 4.

O capitulo 6 apresenta os resultados experimentais da ferramenta desenvolvida com

a metodologia proposta.

O capitulo 7 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros que podem ser gerados a

partir do trabalho realizado nesta dissertagao.



2 Fundamentos teoricos

O proposito deste capitulo é apresentar os conceitos tedricos em torno da Verificacao Fun-
cional, com um foco maior nos aspectos de cobertura. Para um melhor entendimento
do tema de estudo, primeiramente se faz uma introducao aos temas associados a Veri-
ficagdo Funcional (entenda-se Verificagdo Dinamica por Simulagdo). A seguir explicam-se
os paradigmas com que se trabalha atualmente. E por ultimo, sao tratados os conceitos
bésicos como o ambiente de simulagao, os tipos de geracao de estimulos e as métricas de
cobertura, além de como estas podem ser aproveitadas para acelerar o processo de veri-

ficacao.

2.1 Aspectos associados

A verificagao funcional por simulagao compartilha conceitos de outras areas da eletronica
como a da confiabilidade de sistemas. Nela, um determinado sistema é analisado para
determinar se este nao diverge do comportamento coerente com a especificagao durante
um certo tempo. Em sistemas de software as principais divergéncias de comportamento
sao devidas a defeitos no projeto, ja que os componentes destes sistemas nao apresentam
desgaste, fato que torna o seu desenvolvimento semelhante ao dos sistemas projetados com
linguagens de descrigao de hardware (do inglés hardware description languages, HDL). Na

teoria de confiabilidade de sistemas existem trés definigdes importantes (7):

1. Falha (Fault): A falha é o defeito que se encontra dentro do sistema e que pode gerar
um comportamento diferente do desejado. No caso de um projeto de hardware em
HDL, ela pode ocorrer por uma interpretagao errada da especificagao ou um engano

no momento de escrever o codigo.
2. Avaria (Failure): A avaria é falha do circuito que foi estimulada e que é detectéavel.

3. Erro (Error): O erro é a manifestacdo de uma falha na saida (ou pontos observéveis)

do sistema.
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Segundo esta légica, num circuito pode existir uma falha latente e, uma vez estimulada
esta falha, uma avaria pode ser produzida. No caso que esta possa ser observada na saida
do circuito, entao se produz um erro. Caso a avaria seja mascarada entao o erro nao é
observado. Estas ideias sao utilizadas também na drea de Teste Fisico de circuitos (13).
Em ambos os casos a selecao de vetores de teste deve permitir observar na saida a existéncia
(ou nao existéncia) de uma falha no sistema. A partir disto, pode-se inferir os seguintes

conceitos:

1. Controlabilidade: Refere-se a habilidade de se estimular uma zona especifica do cir-

cuito para ativar uma falha (se houver) (14) (15).

2. Observabilidade: Refere-se a habilidade de observar os efeitos do estimulo aplicado

ao circuito, o que permite identificar seus erros no processo de simulacao (14) (15).

A facilidade de detecgao de falhas dentro do sistema depende do grau de observabilidade,

podendo a verificagao ser classificado em trés classes (7):

1. Caixa Preta: neste caso s6 é possivel observar as entradas e saidas do sistema. Uma
vantagem de se usar a técnica de caixa preta ¢ que qualquer mudanca interna da
estrutura do projeto sob verificagao (do ingles, design under verification, DUV), du-
rante o desenvolvimento do projeto, nao tem impacto no coédigo do testbench usado
na verificacao. Por outro lado, ja que s6 se tem controlabilidade sobre as entradas e

observabilidade nas saidas, as condigoes e os sinais internos ficam inalcangaveis (7).

2. Caixa Branca: permite observar todos os sinais internos do DUV, o que permite
o acompanhamento proximo do comportamento do sistema. A caixa branca tem a
desvantagem de sua forte relagao com a estrutura interna do sistema, e, no caso de

haver alteragoes em partes do cédigo do DUV, exigiria-se fazer alteragoes no testbench

(7).

3. Caixa Cinza: este método é uma combinacao dos métodos de caixa preta e branca.
E o modelo tipico usado nos ambientes de simulacao, principalmente porque permite

certo nivel de predi¢ao do sistema (7).

2.2 Paradigmas dentro da verificacao funcional

A partir dos pontos apresentados na secao 2.1, descrevemos aqui uma explicagdo mais

detalhada do processo de verificacao, com base nos paradigmas atuais seguidos na industria.
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Especificacdes Checador
Formais > FOC >
(RCTL) (VHDL)
DUV - .
(VHDL) »{ 1+ Simulador
Satisfaz ?

Programa de
Teste

Figura 2.1: Arquitetura da Ferramenta FoC

2.2.1 Metodologia de verificacao baseada em assercoes

Esta subseccao detalha o uso das assercoes na verificacao funcional. Uma assercao é uma
declaracao incorporada ao cédigo do DUV que tem como objetivo a observacao de uma
propriedade que deve ser verificada. Esta declaragao, diferentemente do cédigo do projeto,
nao contribui em nenhum elemento de hardware no circuito que esta sendo projetado, se
encarregando principalmente na comprovagao da consisténcia entre o circuito desejado e o

circuito real.

A metodologia de verificacao baseada em assercoes pode ser considerada como a uniao
entre a verificacao por métodos formais e a dinamica por simulagao, uma vez que pode
empregar métodos formais para a determinacao de aspectos que devem ser observados
durante a simulacgao (14), e cuja conformidade perante as especificagoes pode ser avalia da

matematicamente (mais detalhes na secao 2.3).

Um exemplo de ferramenta baseada em asser¢oes ¢ FoC (Checador Formal, do inglés
Formal Checker), desenvolvida na IBM (16), na qual o engenheiro de verificagdo ingressa
com as especificagoes, usando uma linguagem RCTL (do inglés Regular Computation Tree
Logic) (17) - extensao da linguagem CTL (18), como indicado na Figura 2.1 . Com esta
informagao, a ferramenta faz a analise e transforma a descricao de propriedades em RCTL
para assercoes descritas na linguagem VHDL. As assercoes sao armazenadas no checador

que se encarrega de observar que as propriedades descritas sejam cumpridas.

Um modelo generalizado deste método é o uso das propriedades estruturais do DUV,
a partir dos quais se geram os aspectos de cobertura a serem levados em conta juntamente
com as assercoes. Uma arquitetura possivel é mostrada na Figura 2.2, que para gerar
eficientemente as assercoes utiliza os dados da especificacao, além das propriedades do
DUYV. Estas permitem fazer uma analise e refinar as métricas ou pontos especificos a serem

considerados no processo da verificagao.
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Figura 2.2: Modelo de Verificagao Dinamica por Simulagao com Assercoes

Na literatura mostra-se que este método de verificagao tem uma eficiéncia elevada na
deteccao de erros em processadores, como: DEC Alpha 21164, com a deteccao de 34%
dos erros presentes (19), DEC Alpha 21264, com 25% dos erros presentes detectados (19)
e Cyrix M3, com 25% (20). Estes exemplos revelam que os métodos formais, aplicados
no processo de verificacdo dinamica por simulagao, tém muitas vantagens, uma vez que
juntam as qualidades de ambas técnicas: satisfabilidade (pelos métodos formais) e evitar o

problema da explosao de espago de estados (pelo uso de verificagao dinamica por simulagao).

A técnica de verificacdo por assercoes apresenta duas dificuldades para o engenheiro
de verificagao: 1) desenvolver um verificador de complexidade uma vez que deve embutir
todas as propriedades do circuito a serem observadas; 2) saber se o conjunto de asser¢oes

utilizadas corresponde a uma grande cobertura das especificagoes do sistema considerado.

2.2.2 Metodologia de verificagcao usando do modelo de referéncia

Diferentemente do anterior, a simulagao baseada em Modelo de Referéncia utiliza-se de uma
representacao abstrata contendo todos os aspectos funcionais que o DUV deve ter, baseado
na especificacao. Isto permite o projeto de um verificador simples, ja que a tnica tarefa a
ser realizada é observar se os valores de saida do DUV e do modelo de referéncia coincidem;
caso isto nao ocorra, o DUV tera apresentado um erro e o projeto deve ser modificado. O
checador é mais simples que no caso por assercoes, ja que as propriedades do sistemas estao
representadas no modelo de referéncia. Na Figura 2.3, a arquitetura generalizada para este
método é mostrada. Observa-se nela que o gerador de estimulos entrega os vetores de teste
em forma de dados ou pacotes tanto para o DUV como para o modelo de referéncia. Para
que estes dados sejam aceitos ou entregues pelo DUV, drivers e monitores, que convertem
dados em sinais RTL (e vice-versa) sao utilizados. A resposta de ambos blocos é comparada

no checador, no caso de ser valida esta passa por analisador de cobertura.



2.8 Conceitos bdsicos

13

Estimulos
Aleatérios

Dados de
Entrada
Vélidos

Especificagdes —

Modelo HDL

DUV

\\ Cobertura

_

_—
Aspectos de

—

— =~
Aspectos \ —

Formais

7

|
|

Checador =

Analisador de
Cobertura

Dados de
Saida

7

)

Figura 2.3: Modelo de Verificagao Dinamica por Simulagao usando modelo de Referéncia

2.3 Conceitos basicos

2.3.1 Ambiente de simulacgao - Testbench

No processo de verificacao, o ambiente de simulagao (ou Testbench) deve modelar o ambi-

ente de operacao do DUV implicando assim na simulacao de “todas” as possiveis condi¢oes

em que o circuito deve trabalhar e que permitam avalia-lo. Na Figura 2.4, os componentes

do ambiente de simulacao sdo mostrados: o gerador de estimulos (Gerador de Casos de

teste), a autochecagem (Checador) e o modelo de referéncia. Segundo Wile et al. (7),

realizar uma verificacao requer que dois aspectos sejam muito bem considerados: a contro-

labilidade nos geradores de casos de teste, e a observabilidade na autochecagem.

\ 4

Modelo de Referéncia

\ 4

Checador

Gerador
de Casos
de Teste
Transator
i DRIVER

\A4

DUV

=»1 Transator

- MONITOR

A

Figura 2.4: Ambiente de Simulagao

2.3.2 Geragao de casos de teste

A geracao de casos de teste consiste na criacao de estimulos validos segundo a especificagao.

Existem quatro estratégias para gerar os casos de teste:

1. Dirigidas: Este é utilizado principalmente quando o engenheiro de verificacao identi-

fica casos individuais de teste de acordo com sua interpretacao e experiéncia. Estes
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testes objetivam ser representativos do funcionamento de um circuito e muitas vezes o
conjunto de estimulos é recomendado na especificagao do IP, apesar de sua limitagao
pela falta de escalabilidade (6).

2. Aleatorias: Permite a geracao automatica de casos de teste para suas varidveis de
entrada (6). Para um melhor desempenho no momento da verificagdo procura-se usar
restrigbes apropriadas para nao gerar estados ilegais do sistema (12). As ferramen-
tas existentes para a construcao de testbenches contéem componentes de geracao de
estimulos que usam geradores de estimulos pseudoaleatérios, o qual adota tabelas
com distribuigoes de probabilidade para a geragao de decisoes sobre os estimulos de

entrada (7).

3. Casos Extremos: Pode-se considerar como um caso de estimulo dirigido, mas com
a diferenca que nestes casos tenta-se alcancar situacoes nao-usuais; sao estados que
devem ser verificados com especial atencao, onde se pode encontrar um erro, porém
apos longos testes (os autores de (7) relatam centenas de trilhoes de ciclos de teste).
Outros métodos de estimulagao (aleatérios, diretos) podem fornecer certo nivel de
eficiéncia, escalabilidade e reusabilidade, mas dificilmente conseguem envolver o nivel
de cobertura necesséario para atingir erros relacionados a casos extremos dos valores

dos estimulos de entrada (21).

4. Casos reais: os casos reais de teste sao aqueles compostos, unicamente, por estimulos
que representam dados reais de operagao do sistema, como por exemplo videos uti-
lizados em decodificadores MPEG. A relevancia deste tipo de estimulagao reside na
necessidade de se monitorar, e verificar, o funcionamento do modelo do sistema, sob

condicoes reais de operacao.

2.3.3 Cobertura

Devido a complexidade dos sistemas atuais, métodos exaustivos de teste tornam-se inviaveis
para encontrar as falhas dentro do circuito. Define-se, entao, métricas de cobertura que
permitem avaliar a abrangeéncia e efetividade da verificagao para um alto grau de confia-
bilidade. Estas métricas de cobertura podem ser classificadas em Funcional ou Estrutural.
Para cada tipo, foram propostas estratégias de aceleracao do processo da verificacao. Tanto

os tipos de cobertura como as estratégias sao apresentados a seguir.

2.3.3.1 Tipos de cobertura

1. Cobertura Estrutural
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A cobertura estrutural baseia-se nas métricas de cobertura dos sistemas de software,

no qual analisam-se os elementos ou componentes do cédigo que descreve os detalhes

do DUV (8) (21). Dentro deste tipo de cobertura pode-se monitorar diferentes aspec-

tos do codigo durante o processo de verificacao, resultando em diferentes modelos de

cobertura. Os principais sao:

(a)

Cobertura de linha: esta métrica tem como objetivo quantificar o ntimero de
vezes que cada uma das linhas do cédigo HDL tenha sido exercitada. Com este
método de cobertura, pode-se descobrir quais partes do codigo HDL nao tenham

sido devidamente ativadas durante o processo de verificacao.

Cobertura por ramos: esta métrica tem como objetivo quantificar o niimero
de vezes em que as condigoes de controle (if, case, while, etc.) tenham sido
exercitadas. Neste tipo de cobertura, deve-se considerar todas as opgoes possiveis

que existem para se obter uma resposta.

Cobertura por TOGGLE: esta métrica tem como objetivo quantificar o niimero
de vezes em que se gera uma transigao (de “1 para 0” ou “0 para 1”) em cada um
dos bits de um sinal. Este método de cobertura é titil para se verificar a adequada
atividade de um sinal no sistema, com o qual se pode-se testar e comprovar o
correto funcionamento da légica de controle ou ter a certeza que os sinais entre

dois modulos estao trabalhando corretamente.

Cobertura por Condigoes: Esta cobertura tem como objetivo uma andlise mais
ampla que a cobertura por ramos oferece. Esta cobertura permite a medicao nas
estruturas condicionais aninhadas, testando todas as possibilidades de execucao;
por isso é considerada como uma extensao da cobertura por ramos, incluindo as

condicoes adicionais existentes.

Cobertura de caminhos: Este tipo de cobertura quantifica o nimero de camin-
hos que tenham sido percorridos no cédigo HDL. Devido ao grande ntimero de
caminhos existentes na descricao de um sistema, em geral, é inviavel testa-los

todos.

Cobertura de Maquinas de Estados Finitos: Este tipo de cobertura apresenta
diferentes formas de medicao, sendo a mais simples a contagem de quantas vezes
cada um dos estados da Méquina de Estados Finita (do inglés Finite State Ma-
chine, FSM) foi percorrido. Outra das métricas é identificar o nimero de vezes
que um estado transita a outro estado vizinho dentro da FSM. A terceira métrica
de Cobertura, conhecida como Cobertura por Transicao, identifica a visita se-

quencial de varios estados formando conjuntos diferentes comprimentos, e conta
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a quantidade de vezes, dentro do processo de verificacao, tal sequéncia tenha

sido percorrida.

As diferentes métricas de cobertura estrutural apresentadas tém sido exaustivamente
utilizadas nos processos de verificacao pela facilidade e por comodidade no seu uso.
Confirmacao disto é a observacao de que cada uma das ferramentas de verificagao
dinamica, existentes no mercado, possuem diferentes aplicativos de calculo de cober-
tura baseados nestas métricas. Através da experiéncia no uso destas, suas limitacoes
foram também reconhecidas - as métricas nao estao diretamente correlacionadas aos
aspectos funcionais com que foi projetado cada um dos circuitos; portanto, no pro-
cesso de verificacao podem existir muitos caminhos e estados nao visiveis pelo codigo.
Por esta razao, a cobertura funcional tem sido preferida, apesar de apresentar uma

complexidade maior.

2. Cobertura Funcional

A Cobertura Funcional consiste de métricas modeladas ou selecionadas pelo enge-
nheiro de verificacao para capturar funcionalidades do sistema, podendo ser derivadas
da implementagao e/ou dos requerimentos funcionais do dispositivo. Para isto faz se
uma extracao dos atributos do sistema que representam eventos do DUV que serao
observados durante a verificacao. Os atributos podem ser em forma de propriedades

ou eventos amostrados.

Na Cobertura Funcional por Propriedades, estas expressam aspectos funcionais que
devem ser cumpridas no DUV. Estas propriedades tém duas origens: por especificacao
e as derivadas da implementacao. Por exemplo, o projeto A’ precisa cumprir uma
tarefa "X’ baseado numa série de regras (propriedades por especificagao), mas, por
outro lado, no momento de se projetar o circuito para esta tarefa o engenheiro especi-
fica sequéncias de computo (determinadas por FSMs) e/ou sinais estabelecidas por

ele para se obter a solucao (propriedades de implementacao).

A forma que as propriedades podem ser verificadas é usando-se assercgoes. Este método
permite unir a metodologia de verificagao por métodos formais e a verificagao dinamica
por simulagao (14). A proximidade entre elas permite que as assergoes tenham as

mesmas propriedades definidas formalmente (8) (20), como abaixo:

(a) Seguranca (Safety): Uma propriedade de seguranca é uma condi¢ao que nunca
deveria ocorrer em um tempo limitado, idealmente NUNCA deveria acontecer.
Um exemplo da propriedade de seguranca é “Num registro, nao mais de um bit

deve mudar de valor por ciclo, num controle codificado em cédigo Gray”.
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(b) Liveness: A propriedade especifica que certo evento deve acontecer, em certo
instante de tempo. A diferenca com o caso anterior, é que nao tem tempo
fixo onde deve acontecer o evento esperado. Um exemplo da propriedade de
Liveness ¢ “Depois que o sinal reset é desativado, o ciclo de captura de instrugao

é iniciada’”.

Outra forma de classificar as assergoes é pelo seu propdsito, entre os quais se encon-

tram:

(a) De Checagem (Checking): O seu propdsito é capturar os requisitos de qual-
quer especificacao ou abstracao, com o proposito de detectar erros nos dados ou

violagoes nas propriedades de tempo.

(b) De Cobertura (Coverage): Busca gerar um relatério da quantidade de vezes que

um evento ocorre.

Além das classificacoes mencionadas anteriormente, as assercoes podem ser classifi-

cadas como:

(a) Concorrentes (Declarative): E a avaliacio de um evento que ocorre em todo

momento.

(b) Seqiienciais (Procedural): E a avaliacdo de um evento, que estd dentro de um
Processo que é executado sequencialmente (exemplo o PROCESS no VHDL ou
ALWAYS no Verilog).

Apesar das vantagens que a cobertura por asser¢des proporciona, como o bom desem-
penho (20) (22) (19), eles sofrem da complexidade para a sua obtencdo correta, ja
que muitas das propriedades sao extraidas manualmente do documento de verificacao.
Ademais, assim como quando utilizadas em métodos formais, as assercoes sofrem da
dificuldade de se saber qual é o nimero de propriedades que o circuito precisa verificar

para um alto grau confiabilidade.

Existe, por outro lado, a Verificagdo Funcional por eventos amostrados (parametros ou

varidveis) na simulagdo. Dentro deste tipo de cobertura funcional, pode-se considerar:

(a) Cobertura por itens: consiste de um conjunto de eventos relevantes e de especial
interesse que se pretende observar a entrada, na parte interna, ou a saida do
DUYV. Tais eventos devem ser definidos em funcao dos valores, ou conjuntos de
valores, que varidveis e/ou parametros do sistema ou de configuragdo podem
adquirir na simulagao, e do ntimero de itens correspondentes a cada um dos

eventos definidos, ou seja, a quantidade de vezes que o evento deve ocorrer para
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se considerar satisfeito. No exemplo de quatro eventos abaixo,

event 1 — walue range : (0x000000,0cx3FFFFF), 1000 items
event 2 — walue range : (0x400000,0c7FFFFF), 1000 items
event 3 — wvalue range : (0x800000,0:tBFFFFF), 1000 items
event 4 — walue range : (0xC00000,0cFFFFFF), 1000 items

deve-se medir a cobertura funcional de um enderego de 32 bits; o nimero total
de eventos de cobertura corresponderia a aproximadamente 4 bilhoes de valores.
Neste caso, o melhor seria estabelecer eventos de cobertura funcional represen-
tados por conjuntos de valores de verdadeira importancia, como o agrupamento

em quatro conjuntos.

Existe, entretanto, um problema relacionado ao tamanho numérico de cada um
desses eventos de cobertura, ja que a faixa de valores de cada evento é ainda
ampla demais para se estabelecer niveis exaustivos de cobertura. A forma de
resolver este problema é determinar um nimero suficientemente representativo
de itens a serem monitorados em cada faixa. No caso do exemplo dado, sao

definidos 1000 itens para cada conjunto.

Cobertura Cruzada: Esta métrica é utilizada de forma semelhante ao da cober-
tura por itens, porém com mais de um item simultaneamente; por esta razao,
o numero de possiveis valores cresce fatorialmente com o de itens cruzados.
Voltando ao exemplo anterior, onde o espaco de valores de um parametro foi
dividido em quatro eventos de cobertura, é possivel que cada um dos espacos
de valores do endereco de 32 bits estivesse relacionado a valores especificos de
outro(s) parametros(s). Considerando que um destes supostos parametros re-
ceba o nome “ntimero_endereco”, e que pode receber os valores 0, 1, 2, ou 3, seria

possivel entao definir, por exemplo, os seguintes eventos de cobertura cruzada:

(numero_endereco =0) A\ (endereco >=00000001) \ (endereco <=7FFFFFFF)
(numero_endereco =1) A\ (endereco >=80000000) \ (endereco <=8FFFFFFF)
(numero_endereco =2) \ (endereco >=A0000000) N\ (endereco <=CFFFFFFF)
(numero_endereco =3) A\ (endereco >=D0000000) N\ (endereco <=FFFFFFFF)

Desta forma, cada evento de cobertura seria contabilizado somente no caso que,
para cada evento, se cumprirem as trés condicoes especificadas. Claramente,
este é um dos motivos pelos quais, estimulos gerados aleatoriamente, devem ser

coerentes em relacao as dependéncias existentes entre eles.
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2.3.3.2 Verificacao dirigida por cobertura

Baseado nos modelos de cobertura apresentados anteriormente, realiza-se um plano de
objetivos no processo de verificacao, a partir do qual indica-se cada um dos pontos a serem
observados. Uma vez geradas as métricas a serem usadas, procede-se a geracao de estimulos

aleatorios, ou no caso que se precise, geracao de casos dirigidos.

Um fenomeno tipico no processo de verificacao a base de geragao aleatdria de casos
de teste, é que estes se tornam ineficientes com a progressao da simulacao pelo fato de
o gerador de casos de teste poder estar gerando estimulos redundantes que nao ajudam a
acelerar o processo. Redundancia deve ser entendida aqui como casos de teste que exploram
zonas funcionais do DUV que ja foram fortemente testadas, impedindo que outros aspectos
funcionais nao sejam (ou sejam levemente) testados. Para suprir esta desvantagem da
geracao dos casos de teste aleatério, podem-se usar técnicas especificas como: Geragao
Baseada em Restri¢oes (do inglés Constraint-Based Generation) e Geragao Dirigida por
Cobertura (do inglés Coverage-Directed Generation, CDG), os quais sdo apresentados a

seguir.

A geracao baseada por restricoes é uma metodologia que se caracteriza por definir
grupos de restricoes para calcular os valores dos estimulos e opera numa configuragao de
laco aberto, o qual corresponde ao ambiente de simulagao mostrado anteriormente na Figura

2.4. Dentro deste método, pode-se classificar dois tipos de restri¢oes:

1. Restricoes Funcionais: estao baseadas nas especificagoes ou requisitos do projeto.
Neste tipo de restricao tém-se em conta as capacidades do dispositivo, as carac-

teristicas da arquitetura, meios de comunicagao, etc.

2. Restrigoes de Verificacao: tem como objetivo reduzir o espaco de estimulos validos a
um subgrupo 1til para mostrar os erros do dispositivo. Este subgrupo é caracterizado
por condicoes limitadas na entrada e propriedades temporais necessarias para ativar

algumas limitadas condicoes internas do dispositivo.

A geracao dirigida por cobertura é aquela na qual o engenheiro infere as restrigoes
necessarias para gerar os vetores de teste, o CDG infere as restri¢oes dependentes da cober-
tura especificada e os espacos ainda nao explorados; para tal deve-se descobrir correlacoes

entre os estimulos inseridos e espagos nao cobertos (23).

Este Método usa uma configuracao de lago fechado no ambiente de simulacao, também

conhecido como modelo reativo, como mostrado na Figura 2.5.

Os métodos dirigidos por cobertura usam os conceitos de observabilidade e controlabil-
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idade para monitorar os valores da saida e gerar a relacao destes com os estimulos gerados.
Com estes dados uma ferramenta associada muda os pesos probabilisticos dos vetores (Con-
trolabilidade) para alcangar 100% de cobertura com um menor nimero de casos de teste
(24), como mostrado na Figura 2.6(8) (Linha pontilhada, verificagdo sem CDG, e linha
inteira, verificacdo com CDG). Apesar de estas técnicas conseguirem diminuir significati-
vamente o tempo de execucao dos testbenches, elas se caracterizam por necessitar de um
extenso e complexo trabalho da equipe de verificacao para determinar modelos e métricas
de cobertura representativas de cada aplicacao. Dificuldade adicional se da por as métricas
serem estabelecidas subjetivamente a partir do conhecimento especifico dos sistemas sob

verificacao e da experiéncia por parte dos membros da equipe de verificagao.
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3 Trabalhos correlatos

Neste capitulo busca-se apresentar artigos relacionados a aspectos de cobertura, parti-
cularmente, metodologias que tratam da geragao automatizada de modelos de cobertura
funcional. Nao é um trabalho compreensivo, porém ¢é bastante representativo de como o
meio académico tem focado a questao. Dada a complexidade do problema, nao se percebe
nenhuma solucao com cobertura mais robusta, evidenciando a necessidade de solucoes mais

praticas para o processo industrial de verificacao.

3.1 Jerinic e Muller, ano 2004

3.1.1 Objetivo

Jerinic desenvolveu em (12) uma metodologia de selecao do espago dos possiveis casos de
teste com o objetivo especifico de otimizar a geracdo de estimulos (corner cases). O con-
junto total de possiveis valores dos parametros de entrada de simulacao ¢ reduzido através
da definicao de dependéncias entre tais parametros, conhecidas a partir da especificagao
funcional do DUV. A seguir, primeiramente, os conceitos em torno do tépico sao apre-
sentados, depois os trabalhos correlatos a tais conceitos e, por ultimo, as limitacoes da

metodologia aplicada.

3.1.2 Conceitos

3.1.2.1 Espacos de parametros

Os parametros de entrada de um sistema conformam um espago, ou area, cujo tamanho
¢ dado pelo conjunto de todos os valores que os parametros podem adquirir. Entao, um
espaco P é constituido pelos parametros de verificacao pq, po, . . ., pn, onde cada parametro
pode adquirir R valores; isto é mostrado na Equacao 3.1, e o seu tamanho é definido pela
Equagao 3.2.

P=pi*py*---%p, (3.1)
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Ao planejar a geracao de estimulos em uma situacao real, ao interpretar a especificacao,
o engenheiro de verificagao pode dividir o espaco de parametros em subespacos, limitando
a abrangéencia dos valores de alguns deles. O problema que ocorre na geracao aleatdria
dos valores dos parametros é que subespagos de simulacao sobrepostos, na Figura 3.1, a
definicao de diferentes faixas de valores para os parametros ParaX, ParaY e ParaZ criam
dois subespacos o que se traduz em redundancia de valores de teste aplicados. Esta é uma
situacao bastante comum quando a definicao dos estimulos é uma atividade manual, que

pode propiciar também a inclusao de valores invalidos da especificacao na simulagao.

Para prevenir que valores redundantes, ou invalidos, sejam gerados, e assim reduzir o

tempo necessario para realizar a verificagao, duas condigoes devem ser mantidas:

e Combinagoes invalidas de parametros devem ser excluidas do espaco de simulacao.

e Somente devem ser usados subespacos que nao se sobreponham.

3.1.2.2 Modelo de dependéncia

Para reduzir a quantidade de valores que os parametros podem adquirir, é necessario deduzir

todas as relacoes de dependéncia existentes entre estes parametros. Tais dependéncias
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devem ser extraidas manualmente pelo responsavel de verificacao a partir das especificacoes
e utilizadas para separar intervalos de valores de parametros em uma série de agrupamentos
sem sobreposigao, denominados de dominios de parametros (do inglés, Parameter Domains,
PDs), como mostrado na Figura 3.2. Pela figura, trés subespagos sao definidos para a
simulacao de tal forma a que nenhum valor redundante seja gerado. Para a representacao
de forma grafica de PDs, utilizam-se os Grafos de Dominios de Parametros (do inglés,
Parameter Domain Graphs, PDGs). Um PDG é uma arvore, extensao dos diagramas de
decisdo multipla (MDDs) (25) (12), onde cada conjunto de ramos e nés, da raiz a célula

folha, é utilizado para armazenar um PD.

Existem dois tipos de relagoes de dependéncia:

Conflito: estabelece que um parametro X nao tem efeito sobre o comportamento do DUV

caso outro parametro Y assuma um determinado valor ou conjunto de valores, ou

seja, X tem um CONFLITO com o valor de Y.

Requisito: indica que um parametro X influird no comportamento do DUV apenas se

outro parametro Y assumir um determinado valor ou conjunto de valores, ou seja, X

tem um REQUISITO do valor de Y.

Baseado nos principios acima, Jerinic desenvolveu ParaGraph, ferramenta e biblioteca para
a criagdo e manipulagdo de PDs (12). Ela utiliza os requisitos e conflitos entre sinais,

extraidos das especificacoes e definidos em um arquivo, para gerar os intervalos validos de
trabalho (26) (25).
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3.1.3 Exemplo

Como exemplo de formacao de PDs, consideremos que seja necessario reduzir o espago
de simulagao de um IP que contém os parametros (com todos seus possiveis valores entre

colchetes):

e paridade [par, impar, off]
e posigao [1.. 10]

e comprimento [1.. 10]

O parametro paridade define o tipo de paridade (par ou impar) a ser usado na simulagao,
ou, entao, se a geragdo de paridade estd desligada (off). O parametro posicao serve para
escolher a posicao do bit de paridade dentro do pacote enviado, enquanto o parametro
comprimento regula o niimero de bits utilizados para formar o pacote de informacao. Entao,

a cardinalidade do espago de parametros é dada segundo 3.2:

|P| - H R= Rpm‘idade * Rposicao * Rcomprimento = 3% 10 * 10 = 300 (33)

i=1
Entretanto, pode-se observar que existem conflitos entre os parametros posicao e paridade,
que podem ser aproveitados para reduzir o espaco de parametros de simulacao. Deste modo,

criam-se neste exemplo trés dominios de parametros:
e paridade [par], posi¢ao [1..10], comprimento [1..10]

e paridade [fmpar], posi¢ao [1..10], comprimento [1..10]

e paridade [off], comprimento [1..10]

A partir dos dominios gerados o niimero total de casos de teste, baseados na equacao 3.4,

é:

|P| = Dparidade%impar * Dparidade—)par * Dparidade—)off

= 1x10%x10+ 11010+ 1% 10 = 210 (3.4)

3.1.4 Trabalhos correlatos

A partir do arcaboucgo conceitual dos PDs, ferramentas de suporte foram desenvolvidas,

entre elas a GET_PRG (do inglés, Generation Tool for Parameter-Domain based Random
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Stimuli Generation), apresentada em (27) (28). Esta tem como objetivo gerar automatica-
mente, a partir do PDG, o gerador de estimulos com as restrigoes que selecionam o espaco

representado pelo PDG.

Baseados na ferramenta GET_PRG, os autores mostram a eficiéncia do uso dos PDGs no
processo de verificagao dinamica por simulacao para um moédulo de um circuito adaptador
de rede Bluetooth e de um decodificador MPEG-4. Resultados foram obtidos para execugao
do testbench com 200.000 casos de teste, comparando-os a resultados de testebench com
geracao de casos de teste aleatério tradicional O nimero de casos de teste invalidos foram
detectados e excluidos do caso aleatério tradicional, podendo-se verificar que, na maioria
dos casos, este nimero estd perto dos 50%, com excecao do MPEG4-CBP com 25% de
casos invalidos. Desta forma, usando-se PDGs, o nimero de testes validos por tempo de
simulagao é maior que no caso geracao aleatéria tradicional. Portanto o tempo de simulagao
para alcancar uma certa meta de cobertura ¢ menor na metodologia baseado na metodologia
com PDGs em relagao ao método tradicional de geragao aleatéria, o que foi evidenciado

experimentalmente

3.1.5 Limitacoes da estratégia proposta

O método de PDGs apresenta 6timos resultados na computacao das restrigoes, mas, no
caso de nao existirem dependéncias entre os parametros de trabalho, o nimero de casos de

teste nao diminui.

Como limitagoes gerais do método, o PDG sé inclui restrigoes nas entradas, portanto,
se o engenheiro de verificagao desejar verificar um grupo de estados na saida, ele nao teria

como predizer ou indicar o valor ou intervalo de valores de interesse.

3.2 Trabalho de Mishra e Dutt , ano 2005

3.2.1 Objetivo

O trabalho de Mishra e Dutt (29), proposto em 2005, refere-se a um método para avaliagdo
de processadores segmentados (pipelined). Para isto, propoe-se o desenvolvimento de mo-
delos de falhas para definir uma cobertura da arquitetura requerendo como dado de entrada
o grafo do modelo da arquitetura. O grafo contém os caminhos por onde, dependendo da
instrucao, passam os dados assim como os elementos de processamento respectivos. Por
isso, baseado na arquitetura RISC apresentada por Hennessy em (30), pode-se observar

no grafico as etapas de Fetch, Decode, Execute (esta composta por ALU, AddrCalc e o
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Co-Processador), etc. A partir destes conhecimentos, a ferramenta gera os casos de teste
que permitem percorrer as propriedades estabelecidas no grafo. O artigo de Mishra (29)
apresenta os aspectos que devem ser observadas ao momento de gerar o Grafo do Modelo
do DUV, além dos modelos de falhas estudados. Na realidade, o trabalho pode ser en-
tendido como uma estratégia nao s6 de obtencao de um modelo de cobertura de falhas,
como também de orientacao a geracao de estimulos baseada neste mesmo modelo de falhas

desenvolvido.

3.2.2 Metodologia

Para gerar o modelo de cobertura das falhas, primeiramente é inserido o grafo do modelo

que captura as propriedades seguintes:

e Estruturais: considerando-se os elementos que compoem o processador (ALUs,
Unidades de Armazenamento); além disso, inclui as etapas, dentro do processador,

por onde os dados e/ou instrugoes percorrem.

e Comportamentais: sao capturados, usualmente, pela Arquitetura por Conjunto de
Instrugoes (do Inglés, Instruction Set Architecture, ISA). Nesta etapa de captura,
determina-se cada campo das instrugoes que especifica sua semantica de execucgao,

além dos caminhos que devem percorrer dentro da micro-arquitetura.

Mishra e Dutt na sua metodologia propoe quatro modelos de falhas para gerar cada um

dos casos de teste para cada modelo, os quais sao apresentados a seguir:

e Modelo de Falha de Registradores: confere se o valor no registrador foi escrito ou lido
corretamente. Na presenca de falha, o valor lido nao retornard ao valor previamente
escrito. A falha pode ser por um erro na leitura, escrita ou erro na decodificacao do

endereco.

e Modelo de Falha por Execugao de Operagao: este verifica se a saida do circuito diverge
da resposta esperada. Pode ter como origem um erro na decodificagao da operacao,

erro nos sinais de controle ou computacao da operagao.

e Modelo de Falhas de caminhos: uma operagao op; tem caminho de execucao dentro
do pipeline ep,p,. Pode-se gerar um erro no caminho se um né aceitar entradas
validas e produz uma saida incorreta, tanto para os casos de transferéncia de dados

ou instrucoes.



3.2 Trabalho de Mishra e Dutt , ano 2005 27

e Modelo de falhas na execucao do pipeline: o caso anterior s6 considera uma operagao
no tempo, mas no caso de arquitetura com pipeline pode-se gerar erros ja que executa

multiplas operagoes.

Para cada um dos modelos apresentados hé algoritmo que se encarrega de gerar os casos

de teste para estimular cada uma das regides especificadas em cada modelo (29).

3.2.3 Resultados

Para avaliar a proposta, empregam-se os processadores DLX (30) e LEON2 (baseado na
arquitetura RISC do processador SPARC V8) (31). Nestes testes, a metodologia proposta
por Mishra mostrou uma elevada eficiencia comparada aos métodos de geracao de teste
aleatorio e com restricoes, utilizando-se como meta de cobertura, métricas do cédigo des-
critivo do DUV. Resultados mostraram que a execugao do testbench a partir de um gerador
de estimulos acelera o processo de verificacao consideravelmente; por exemplo, os autores
mostram que, o numero de casos de teste necessdrios para obter 100% de cobertura de
falhas usando geragao de casos de teste randomico é 30 vezes o nimero de casos requeridos

com a proposta de Mishra (29).

Um caso similar acontece com a geragao de casos com restrigoes para o qual, o nimero
de casos de teste randomicos necessarios é 5.68 vezes o niimero de casos verificados usando a
metodologia de Mishra no caso da leitura ou escrita de registradores do processador DLX.
Os autores mostram que o fenomeno é similar para testes realizados com o processador

LEON2, mas com diferentes percentagens.

Por outro lado, ao usar cobertura de linhas em conjunto com a técnica proposta pelos
autores, na maioria dos casos, esta alcancou valores menores ao que 100%, significando
que existem zonas de processamento dentro de cada etapa do hardware que nao foram
exercitadas e que, portanto, podem levar a erros inesperados ou, entao, pode existir codigo

redundante, o qual nunca podera ser alcancado.

3.2.4 Limitacoes da estratégia proposta

Os resultados mostram uma eficiéncia elevada na geracao de casos de teste para alcancar a
cobertura dos chegar a cobrir os pontos desejados, mas esta eficiéncia depende do modelo
empregado na entrada do sistema. Uma das maiores vantagens das métricas em modelo
de falhas, é que estas sao mais faceis de definir e usar. Por outro lado, a simplicidade na
medicao requer restricoes adicionais, como assumir uma falha simples ou assumir que as

falhas nao sao mascaradas. Isto ficou patente em alguns experimentos apresentados pelos
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autores, onde as métricas de cobertura por cédigo mostraram que hé espacos de cédigo que

nao sao devidamente estimulado e testados.

3.3 Trabalho de Fallah, Devadas e Keutzer, ano 1998

3.3.1 Objetivo

No trabalho apresentado por Fallah, Devadas e Keutzer em (10), uma nova métrica de
cobertura é proposta, focando o conceito de observabilidade, baseada na qual, uma ferra-
menta denominada OCCOM também foi desenvolvida para avaliar se eventos em deter-
minada variavel foram devidademente observados. Métricas por cobertura estrutural nao
se preocupam normalmente em mostra-las, ja que o objetivo delas é simplesmente ativar
os elementos do c6digo selecionados, como as linhas (s6 indicariam a passagem por de-
terminada linha de c6digo). O conceito de observabilidade é utilizado na proposta para
determinar se os efeitos de uma avaria podem ser observados na saida. Os autores nao
apresentam critérios ou técnicas para a selecao de variaveis a serem observados deixando

esta tarefa para os usuarios.

3.3.2 Metodologia

A estratégia adotada emprega modelos de falhas, semelhantes aos métodos de teste fisicos
de circuitos, onde procura-se encontrar um estimulo que possa evidenciar um erro na saida.
Por exemplo, a Figura 3.3 mostra que o cone de caminho vermelho, o qual indica uma

avaria, nao ¢ visivel na saida porque o seu valor gerado é mascarado pelo caminho azul.

Vetores de
Saida

Vetores de
Entrada

Figura 3.3: Mascaramento de Falha no Circuito

No caso do teste fisico de circuito, para se determinar as falhas, tem-se propostas
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diferentes técnicas, entre elas a que se conhece como D-Calculus (32). A mesma filosofia de
trabalho é empregada para OCCOM, desenvolvida pelos autores (10) (33), mas neste caso
a ferramenta insere um tag (ou marca) em varidveis a serem observadas durante o processo
de simulacao; tal tag é representado por +A para valores positivos e —A para valores
negativos. A diferenca do caso do teste fisico de circuitos, é que o erro deve propagar-se
em cada um dos fios do circuito, enquanto, neste caso, a marca deve propagar-se a cada
uma das operagoes do cédigo HDL. Para esta propagacao, propoem-se usar os métodos
de calculo correspondentes tanto para os calculos aritméticos e Booleanos. Este tipo de
cobertura tem semelhanca com a cobertura por caminhos, mencionada no capitulo 2, mas
com a diferenga que, neste caso, procuram-se condi¢oes em que 0s possiveis erros nao sejam

mascarados no processo de verificagao, sem precisar entao exercitar todos os caminhos.

3.3.3 Resultados

Em (10), dois testes sao realizados:

e Teste da Métrica de Cobertura: faz-se uma comparagao entre a cobertura por linha e
a cobertura medida com OCCOM. Resultados mostraram, para diferentes circuitos,
cada um com conjunto fixo de estimulos, um nivel elevado de cobertura por linha,
enquanto o modelo de cobertura OCCOM obtém uma menor cobertura, ou seja, a
cobertura proposta é mais dificil de se cumprir. Tal fato indica que as métricas
estruturais sao mais facilmente alcancadas mas nao deixam de fora a verificagao de

varias fontes possiveis de erro.

e Teste do Desempenho da Ferramenta: compara-se o processo de simulacao tradicional
com a simulacao baseada em OCCOM e com a simulacao especializada, proposta por
Devadas em (15). Na proposta de Fallah, em (10), um simulador baseado em modelo
de falhas foi desenvolvido, o qual é mais lento. De outro lado o tempo de proces-
samento do OCCOM ¢ também elevado em comparacao aos métodos de simulacao

tradicionais baseados em cobertura estrutural.

3.3.4 Trabalhos correlatos

A partir dos conceitos gerados, Tasiran em (33), introduziu a metodologia de reajuste da
distribuicao probabilistica. Neste caso, os tags permitem conhecer os casos de teste cujo
valor foi mascarado e que podem ser fonte de erro; a partir deste conhecimento pode-se fazer
uma exploragao mais profunda dentro do espaco de estados e potencialmente descobrir os

possiveis erros do sistema, além de acelerar o processo de verificacao, evitando percorrer
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estados que tenham sido bem testados.

3.3.5 Limitacoes da estratégia proposta

A limitacao desta métrica é que ela nao consiste de uma condicao suficiente para determinar
se um erro foi coberto ou ndo. Por exemplo, se dois tags forem gerados (um positivo e outro
negativo) e eles se anularem, entao gera-se um tag neutro A, porém este nao se propaga
corretamente. Portanto, o tag nao seria observavel na saida e OCCOM (10) poderia indicar
que o erro nao tenha sido coberto. Outro fator importante, é que o processamento com o
tag gera um consumo extra de recursos computacionais, o que torna a simulacao ainda mais
complexa, sendo, por isto, que o método nao é amplamente usado na industria. Também,
como gerador de modelo de cobertura, o método apresentado é incompleto uma vez que
fica por conta do engenheiro de verificagao, de acordo com a sua experiéncia, selecionar as

varidveis a serem observadas.

3.4 Trabalho de Verma, Harris e Ramineni, ano 2007

3.4.1 Objetivo

O trabalho de Verma (9) tem como objetivo apresentar uma metodologia para a geragao
de um modelo de cobertura pela analise estatica do cédigo HDL do DUV. Isto permite
obter os sinais e as dependéncias entre cada um deles, ja que estes nao sao descritas no
documento de especificacao. A partir desta analise pode-se gerar os grupos de cobertura que
determinam as propriedades que devem ser cumpridas durante o processo de verificagao.
Na préatica, gera-se um conjunto de conjunto de condi¢oes em forma de assercoes que devem

ser respeitadas durante a simulacao.

3.4.2 Metodologia

Para ilustrar a metodologia proposta, o exemplo da Figura 3.4 apresenta um circuito de-
scrito por cddigo Verilog, o qual consiste de trés sinais Booleanos (a, b, wr_en). A especi-
ficacao requer: “se o sinal ‘a’ é ‘1’ entao o sinal ‘b’ deve ser ‘177, 0 que é expresso na equagao

3.5 através da linguagem CTL (29).

AG(a — b) (3.5)
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01:always @(*)

02:  begin

03: if(a)

04: if(wr_en)
05: b=1;
06: end

Figura 3.4: Exemplo de Modelagem de Cobertura

Se cada um dos sinais tem o dominio em 0, 1, entao tem-se as seguintes combinacoes:
<a7 b) = {(07 0)7 (O’ 1)7 (17 0)7 (17 1)}

Mas considerando o requisito comentado anteriormente, s6 se podem considerar validos
os valores {(0,0),(0,1),(1,1)}, uma vez que deve ser cumprida a condi¢do “se o valor de
‘a’ é ‘1’, entao ‘b’ deve ser ‘1’. Portanto, se durante a simulagao nao ocorrer este evento,
uma mensagem de erro deve ser gerada. Com estes dados, pode-se gerar dois grupos para

este processo:

e Pontos Bons: Conformado pelas condicoes validas que devem ser cumpridas durante

a simulacao.

e Pontos Ruins: Condicoes que nunca devem ocorrer durante a simulacao.

Para a extracao dos pontos a serem cobertos uma ferramenta, cuja arquitetura se mostra na
Figura 3.5, foi desenvolvida. Sua primeira etapa é um parser para HDL, o qual se encarrega
de gerar uma representacao intermediaria contendo os sinais e outros parametros do HDL.
A segunda etapa é a geracao do Grafo de Fluxo de Dados e Controle (do inglés, Control
and Data Flow Graph, CDFG) do circuito; , por exemplo, para o cédigo Verilog mostrado
na Figura 3.6, gera-se o CDFG correspondente na Figura 3.7.

HDL RI . | Gerador do
Parser “| CDFG

A

onitor de Ggrgdor €5 Pontos de Analisador de

Cobertura Ceplgmee Cobertura Dependéncias
Cobertura (PSL)

Figura 3.5: Arquitetura de Extrator de Cobertura

Com o CDFG, a ferramenta faz uma analise de dependéncias entre cada um dos sinais,
baseado no algoritmo apresentado em (9). Este obtém os grupos conformados pelos pontos

que sao considerados bons ou ruins. Com esta informagao gera-se um cddigo de cobertura
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01: always@(*)

02: begin

03: b=1;

04: if (a)

05: if (wr_en)
06: b=2;
07: b=3;

08: end

Figura 3.6: Processo no Cédigo Verilog

Figura 3.7: CDFG do Processo mostrado na Figura 3.6

em linguagem PSL, como mostrado na Figura 3.8. Este conjunto de condigoes pode ser

interpretado, de fato, como assercoes que devem ser respeitadas.

01: coverage_group example {
02: sample_event = @ (posedge CLOCK);

03: sample a, wr_en, Qo p1, Ob,p2;

04: cross func_cov (a, wr_en, Opp1, Qo.p2){

05: state cvg_1 ((a == 1)&&(wr_en == 1)&&(qp p1==1));

06: state cvg_2 ((a == 1)&&(wr_en == 0)&&(qp p2==1));

07: state cvg_1 ((a == 0)&&(wr_en == 0)&&(qp p2==1));

08: bad_state fault_1 ((a == 1)&&(wr_en == 1)&&(qy,p1==0));
09: bad_state fault_2 ((a == 1)&&(wr_en == 0)&&(qy,p>==0));
10: bad_state fault_3 ((a == 0)&&(wr_en == 0)&&(qQy,p2==0));
11: }

12: }

Figura 3.8: Codigo de Cobertura
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3.4.3 Resultados

Para mostrar a efetividade do método proposto, Verma et al. fizeram uma avaliacao da
cobertura funcional para cada um dos 20 benchmarks do processador DLX com falhas
injetadas. Para o método proposto por Verma, a ferramenta gerou um total de 7887 pontos
de cobertura (5349 pontos bons e 2538 pontos ruins), o qual representa << 1% do total de
pontos do espaco. Tais pontos foram usados para a comparagao do avango da Cobertura de
Erros (erros observados). Os testes realizados mostraram uma proximidade entre o nimero
de vetores injetados e o nimero de erros detectados, devido a boa qualidade do modelo

gerado.

3.4.4 Limitacoes da estratégia proposta

Este tipo de método torna-se mais demorada quanto maior for o nimero de sinais do sistema
porque cria um maior nimero de pontos de cobertura a serem cobertos, levando a um maior

custo computacional.

Por outro lado, deve-se ter em conta que a representacao com CDFG é uma repre-
sentacao limitada, o qual s6 representa um processo simples e dependente do cédigo HDL
original, sendo que ainda nao estd bem resolvido o tratamento de processos gerados por
multiplos CDFGs.
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4 Modelagem e computo da
cobertura

Um dos aspectos discutidos na se¢ao 1.1 (Capitulo 1, pagina 3) é a modelagem da cobertura
funcional, o qual depende muito da experiéncia e conhecimentos do engenheiro verificagao.
Nao existe uma maneira formal amplamente aceita de se definir a cobertura, o que acaba por
se refletir em deficiéncias em modelos obtidos manualmente. Neste capitulo, sao discutidos
os problemas que podem surgir na geracao da cobertura de entrada e como estes afetam a
cobertura de saida (foco desta dissertacao). Com as observagoes apresentadas, estabelece-se
a metodologia utilizada para gerar o modelo da cobertura de saida assim como o tratamento

tedrico deste.

4.1 O modelo de cobertura

4.1.1 A necessidade de cobertura de entrada e saida

Um dos maiores problemas no plano de verificacao é a definicao do modelo de cobertura.
No segao 2.3.3.1(capitulo 2, pédgina 14), o modelo por itens foi definido como uma das
formas mais utilizadas de cobertura, sendo os itens associados a parametros do sistema
sob verificacao os quais representam as propriedades do sistema. Estes parametros sao
estabelecidos tanto para as entradas como para as saidas do circuito: a modelagem de
cobertura para os primeiros da-se por uma correspondéncia direta com a forma de geragao
de estimulos, enquanto a modelagem dos ultimos é dificil, uma vez que dependem dos

primeiros, existindo uma relagao entrada-saida, cujo estabelecimento é complexo.

Na modelagem dos parametros de entrada, deve-se definir, num primeiro momento,
o espaco funcional que se deseja observar e, assim, definir os vetores que estimulem as
zonas que o compoem. Na maioria de casos, utiliza-se a geracao de vetores aleatérios com
restrigoes (em inglés, constrained random generation) definida através das especificagoes.
Pode-se adotar formas mais automatizadas como a proposta por Castro et al. (34), mas

uma discussao mais aprofundada sobre elas é irrelevante irrelevantes no contexto deste
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A [1,10]( \ X [2,20] A [15] ( \ X [7,15]

—> —>
B [1,10] Y [1,100] B [6,10] Y [6,50]
— —> — —>
—— —_
(a) Circuito sem Restrigoes (b) Circuito com Restrigoes

Figura 4.1: Exemplo de Modelamento de Cobertura

trabalho.

Diferentes defini¢oes do espaco a ser observado podem gerar variadas possiveis respostas
a saida. Considere-se, por exemplo, um circuito composto por um somador e um multi-
plicador, como mostrado na figura 4.1(a). Originalmente o intervalo possivel de valores de
entrada de A é [1,10] e de B, [1,10], o que gera um grupo de valores que estao no intervalo
[2,20] para o caso de X e [1,100] no caso de Y.

Estabelecido o intervalo de entrada, o engenheiro de verificagao projeta a cobertura
de saida, podendo basear-se no numero de bits que a saida tem ou, no caso de valores,
determinar aqueles que sao possiveis de ocorrer. No caso do exemplo apresentado, sabendo-
se que os possiveis valores de saida estdo no intervalo [2,20] para o caso da saida X e
[1,100] para a saida Y, pode-se estabelecer que se deseja observé-los, distribuindo-os em

cinco intervalos de aproximadamente igual dimensao:

1. Para o espaco amostral de X: [2,4], [5,8], [9,12], [13, 16], [17, 20].

2. Para o espago amostral de Y: [1,20], [21,40], [41,60], [61,80], [81, 100].

Por outro lado, vamos supor que existam restricoes quanto as entradas que sao desconheci-
das do engenheiro de verificagdo; por exemplo, se a entrada A estiver em [1,5] e a entrada
B terd que estar em [6, 10] (e vice-versa), como mostrado na Figura 4.1(b). Desta forma,
alguns dos eventos estabelecidos nao serao observados, gerando um novo de espago de val-
ores possiveis na saida. Basicamente, para a saida X nao serd observado nenhum item
os intervalos [2,4] e [17,20] e, no caso de Y, os eventos que nao serao observados estardo
definidos pelos intervalos [61,80] e [81,100]. Portanto a contagem de itens associados a
estes intervalos nunca terda um valor maior que zero e a progressao da cobertura ficaria

estagnada a partir de certo nimero de vetores (Figura 4.2).

Dada a dificuldade em se definir um modelo de cobertura de saida, é comum que, em
métodos manuais, se adote solugoes simplificadas; uma solucao trivial utilizada é modelar
a cobertura com uma distribui¢ao uniforme (nimero igual de amostras ou itens) para cada

evento. Nos circuitos reais é pouco provavel que a saida tenha uma distribuicao uniforme,
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Figura 4.2: Progressao da cobertura das saidas para o exemplo mostrado na figura 4.1(b)
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Figura 4.3: Distribuicao de saida estabelecida para o circuito

mesmo que para as entradas este tipo de distribuicao seja definida, afetando-se assim o
tempo que se precisa para avaliar o sistema (atingir 100% de cobertura). Vamos supor
que circuito tenha uma distribuicao de saida igual a apresentada na figura 4.3(a), mas o
engenheiro de verificagdo tenha definido uma distribui¢do uniforme (Figura 4.3(b)) para
o modelo de cobertura. Na simulagao (real), vamos assumir que a geragdo do nimero de
vetores N = 100 permitira o perfil de saida da primeira figura e precisara de um tempo
T para o processamento. Porém, pelas métricas de cobertura estabelecidas, sé 80% desta
foi alcancada, uma vez que os eventos F e J sé terao sido atendidos em 50%, enquanto G,
H e I terao ja atingido 100% de cobertura individual (na verdade, o evento H terd muitas
ocorréncias acima do estabelecido pela cobertura uniforme). No processo de verificacao,
espera-se alcancar 100% da cobertura total, porém para se conseguir este objetivo haveria

a necessidade de um tempo 27 (Figura 4.4).
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Figura 4.4: Exemplo de progressao da Cobertura de Saida

4.1.2 Funcoes probabilisticas para antecipar perfil de saida

Nesta secao iniciamos a discussao sobre o emprego de calculos matematicos no desenvolvi-
mento de uma metodologia para a obtencao da distribuicao de saida de um circuito. A
base matematica sobre o qual repousa este trabalho consiste de nogoes de probabilidade e
variaveis estocasticas, que serao utilizadas em secoes seguintes. Nao é propdsito desta dis-
sertacao discorrer sobre tais nogoes, uma vez que ha para eles uma extensa bibliografia como
em (35), (36) e (37); entretanto, para breve referéncia, apresentamos algumas definigoes

bésicas no apéndice A.

Os parametros e sua distribuicdo no modelo de cobertura de saida sao muitas vezes
decorrentes de decisoes de projetistas ante as especificacoes do sistema, porém estas devem
estar balizadas pela distribuicao real dos itens, o que é dependente do sistema e da dis-
tribuicao dos estimulos a entrada. O exemplo da sub-secao anterior evidencia uma possivel
ineficiéncia quando o modelo de cobertura de saida é definida de forma arbitraria. Para
evitar este tipo de situacao deve-se conhecer (modelar) qual é a relagao entrada-saida. Para
isto, pode-se tratar o problema baseando-se em probabilidade de ocorréncia de valores. Por
exemplo, ao se observar o comportamento de um somador (Figura 4.5(a)) e estimuld-lo por
todas as combinagoes possiveis de suas entradas nos intervalos A € [0,6] e B € [1,4], pode-
se obter uma resposta similar a mostrada na figura 4.5(b), onde o valor do eixo vertical
T representa o numero de vezes que o valor de saida V' (eixo horizontal) se repete. Este
nimero de repeticoes representa a possibilidade de que o valor de saida aconteca. Pode-se
aplicar métodos matematicos probabilisticos para poder determinar a distribuicao de saida,

sem precisar fazer um computo um a um.

Em calculo probabilistico, variaveis aleatérias podem ser de tipo discreto ou continuo.

A funcao de densidade probabilistica discrimina a probabilidade individual de cada valor



4.1 O modelo de cobertura 38

A B

Ta
4-- ------------ 1 1
I
Vv 1 4 7 0V
(a) Bloco Somador (b) Distribuigdo da Soma

Figura 4.5: Exemplo de Somador e Distribuicao de possiveis valores

vélido de uma varidvel aleatéria. A figurad.5(b) apresenta um perfil correspondente a
da funcdo densidade resultante da soma (considerado que a densidade das entradas seja
constante), tanto para variaveis discretas ou continuas. Por outro lado, no caso de uma
operacao de multiplicacao usando variaveis discretas, os possiveis valores de saida estao
espalhados e, por nao seguirem um padrao mais especifico e sequencial, como no caso
da soma, dificultam a computacao eficiente da densidade de saida. Para solucionar este

inconveniente, serda assumido que os intervalos sao sempre continuos.

Apesar da funcao densidade descrever adequadamente a probabilidade de eventos ele-
mentares, a sua manipulagao nao é adequada no contexto deste trabalho uma vez que, como
mostrado na figura 4.3(a), o modelo de cobertura é composto por eventos de observacao
agrupados. Sao conjuntos agrupados de eventos elementares, definindo-se assim conjuntos
de intervalos de valores (de varidveis aleatérias). Como o interesse é pela probabilidade
conjunta de um evento, é mais adequada a manipulacao da funcao de distribuicao de prob-
abilidade ou, por simplicidade, distribuicdo de probabilidade (PD, do inglés Probability
Distribution). Formalmente a PD é representada por F(x), para o intervalo (—oo, z], que
corresponde probabilidade acumulada até x; para o nosso caso, definimos para um dado

intervalo [a, b], a PD de evento, calculada como F'(b) — F(a).

4.1.3 Representacao intermédia - FSMD

Como observado na secao 4.1.1, conhecendo-se o modelo da operagao que realiza o circuito
(exemplo da figura 4.5) pode-se calcular a distribuigao da resposta de saida. Deve-se ter
um modelo do circuito evidenciando tais operagoes e, no contexto da verificagao funcional,

ele pode ser obtido do modelo de referéncia do testbench (se¢ao 2.2.2; capitulo 2).

O modelo de referéncia é uma representacao em alto nivel de abstracao do circuito de-

senvolvido, nao contendo propriedades de tempo, na maioria de casos. Para a determinagao



4.1 O modelo de cobertura 39

da cobertura de saida a partir do modelo do circuito, deve-se entender a linguagem que
descreve seu comportamento. Em principio qualquer linguagem de descricao de hardware
¢ aceitavel no ambito desta dissertagao, mas segue-se a tendéncia adotada no Grupo SEIS
do LME-USP de usar modelos de referéncia em HDL SystemC (38).

Os comandos a serem considerados apresentam propriedades especificas a serem con-

sideradas no momento da andlise. Estas propriedades podem ser divididas em dois grupos:

1. Comandos de execucao, que contemplam operagoes:

(a) Aritméticas (+,—,*,/,%). Por exemplo: s = a + b.

(b) Légicas (—,A,V). Por exemplo: s =a V b.

2. Comandos de Controle que permitem tomadas de decisao baseadas em sentencas com
operagoes relacionais (=,#,<,<,>,>), como por exemplo, a > b. Tratamos aqui de

dois tipos:

(a) Condicionais: determinam que ramo de execucao seguir dada uma condi¢ao. Por

exemplo: if/else; switch/case/default.

(b) Lagos: executam um grupo de linhas de cédigo por um nimero determinado de

vezes. Por exemplo: for; while; do/while.

Nesta dissertagao, por limitagao de tempo reduzimos o escopo da analise, estabelecendo
uma série de restrigoes como aceitar apenas as operagoes aritméticas ou usar apenas o laco

deterministico, o que sera detalhado mais a frente.

Por praticidade formalizamos a representacao do circuito em forma equivalente de uma
maquina de estados finitos com dados (FSMD,do inglés, Finite State Machine with Data)
como apresentada em (39) e (40). A FSMD é uma representacao sequencial de um algo-
ritmo, proxima ao estilo sequencial de programacao, permitindo a representagao de cada
comando de execucao e de controle, além de permitir a representacao dos dados de entrada
e saida de cada operagao. Diferente de uma maquina de estados finitos (FSM, do inglés Fi-
nite State Machine) que sé emprega o valor do estado atual e suas entradas para determinar
o valor de saida e o estado seguinte, a FMSD utiliza variaveis internas para determina-los.
Uma FSMD, na forma definida em (40) pode englobar os trés tipos de comandos antes

mencionados: execugao (designacao de valores), controle condicional e controles de lago.

Para o comando de execucao é definido um estado (né) com uma operagao ar-
itmética/Booleana associada (agdo a ser realizada neste estado). A partir deste estado,

hé uma transi¢do (arco) ao comando seguinte. Este caso é apresentado na figura 4.6(a).
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Figura 4.6: Representacao em grafos (FSMD) de comandos

No caso de comandos condicionais, é definido um estado que contém a condigao (C) a
ser analisada e o estado de uniao (J). O primeiro nao realiza designacao de valores, mas
determina o caminho que o fluxo de algoritmo associado deve seguir. O segundo une os
possiveis caminhos gerados pela condicao, indicando os estados comuns aos quais estes
seguem. A figura 4.6(b) mostra como estes nés interagem entre si, com cada um dos
caminhos associado a um conjunto de estados. Para esta dissertacao, o né de condicao sera
especificado na forma I F(X < k), como mostrado na figura 4.7(a), onde X ¢é a variavel a
analisar e £ uma constante sobre a qual X vai ser avaliado. Pode-se observar que o né de
uniao (J) néo é necessério, na pratica, e pode ser descartado, uma vez que este nao realiza

tarefa efetiva na FSMD.

No caso de lacos, também sao gerados dois nés, ’C’ e 'J’, mas diferente do caso anterior,
o n6 unido (J) retorna ao né condi¢ao ao finalizar a série de comandos que estes contém,
com o proposito de repeti-los um nimero determinado de vezes como mostrado na figura

4.6(c). A estrutura segue o padrao de uma fungao while de C/C++.

No caso desta dissertacao, por simplificacao, trataremos de lagos deterministicos com
comandos do tipo for (ex. for (i=0; i j k; i=i+1)), onde se conhece de antemao o nimero

de vezes que os comandos se repetem. Este tipo de lago contém quatro etapas:

1. Inicializa Contador (i = 0)
2. Condigao (i < k)
3. Incrementa/Decrementa contador (i =7 + 1)

4. Retorna a condicao
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Figura 4.7: Representacao especifica em grafos dos comandos de controle na dissertacao

Para manter a estrutura similar ao caso apresentado por Vahid et al. em (40), as etapas
de inicializacao e da condicao vao ser enquadradas em um mesmo né, como mostrado na
figura 4.7(b). As etapas de incremento (ou decremento) e de retorno também estardo em

um no mesmo nd, de unido 'J’ (ou ENDFOR).

Para maiores detalhes, a apresentagao formal do conceito da FSMD pode ser vista em
(39) (40).

4.2 Computo da distribuicao de probabilidade de uma
operacao aritmética

Como mencionado anteriormente, assumimos que a modelagem da Distribuicao de Proba-
bilidade em operacoes aritméticas é realizada para intervalos continuos. Tal medida permite
uma facilidade de calculo, utilizando a equacao 4.1 para o caso onde a operagao aritmética
dependa somente de uma varidvel (onde v = g(z) e ¢'(x) = 6%—(5)) e 4.2 quando depender
de duas (considerando-se que as varidveis sao independentes', v = g(z,y)). Ambas foram

extraidas do livro de Papoulis (36) e sdo demostradas no apéndice A.

A
F(v)__é i (4.1)

'A mudanca de valor de uma varidvel ndo interfere no valor da outra para nenhum valor do espaco
amostral onde estes estao definidos
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F(v) = ]o ]o fo(2) fy(y)dady (4.2)

—00 —00

onde ficam definidos:

X e Y : Varidveis aleatorias de entrada
V' . Variavel aleatoria de saida
2, e Q, : Espaco de eventos das entradas
), : Espaco de eventos da saida
x : Valor especifico dentro do dominio estabelecido pela variavel aleatéria X.
y : Valor especifico dentro do dominio estabelecido pela variavel aleatéria Y.

v : Valor especifico dentro do dominio estabelecido pela variavel aleatoéria V.

A partir dos aspectos comentados anteriormente, o computo da Distribuicao de Prob-
abilidade dos operadores mateméticos, soma (+) e multiplicacao (x), é tratado. A divisdo
(/) nao é tratada; portanto, apenas um caso particular pode ser considerado (de fato uma
multiplica¢ao), no qual o divisor deve ser uma constante. Por outro lado, a subtragao (—)
tem as mesmas propriedades que a soma, portanto a sua explicacao ja é implicita quando

do tratamento do caso da soma.

Para todos os casos considera-se que a distribuicao de cada uma das varidveis é uniforme
a fim se simplificar os calculos. A distribuicdo de saida, no entanto, é provavelmente nao
uniforme. Um caso de distribuicao nao uniforme é considerado como um conjunto de
eventos com diferentes probabilidades para cada um deles, mas de distribuicao uniforme
(igual densidade) cada um dos eventos elementares que compde o evento. Exemplo disto é

apresentado na figura 4.8.

As férmulas a serem apresentadas nas préximas segoes consideram um evento (por
variavel) ao se realizar o calculo. Para calcular a PD resultante de uma operagao que tem
variaveis com mais de um evento, a PD resultante deve considerar a uniao de todos os casos

possiveis.

4.2.1 Distribuicao de probabilidade da soma

A operagao de soma pode ser entre uma variavel aleatéria e uma constante ou entre duas

variaveis aleatorias. Cada uma destas formas apresenta um comportamento diferente, por-
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Figura 4.8: Exemplo de Distribuicao nao Uniforme entre eventos

tanto a fungao para calcular a PD muda. Os dois casos sao apresentados nas se¢oes abaixo.

4.2.1.1 Soma de uma variavel aleatdéria e uma constante

Uma constante C' pode ser definida como uma varidvel aleatéria tendo como espago de
possiveis valores um sé elemento ¢, cuja densidade probabilistica é fe,s(cnst) = §, com
0 < < 1. Em se tratando de uma variavel de entrada de um circuito, tipicamente g = 1,
uma vez que a probabilidade de a constante assumir o seu valor seria absoluta. Ocorre que a
constante pode derivar do resultado de uma operacao qualquer, quando surge um intervalo
de apenas um tunico valor; neste caso a probabilidade dependerd do resultado daquela
operagao. Por outro lado, se uma variavel aleatéria X, cujos eventos estao definidos no

espago ), = [L,, H,] (L, = Limite inferior do evento da varidvel X e H, = Limite superior

do evento da varidvel X), de densidade constante e uniforme igual a f,(x) = «, onde
0<a< ﬁ, for operada com C' (V = C' + X), entéo define -se o novo espago:
Q, =[Ly,H)) =Ly + ¢, H, + ] (4.3)

A funcao distribuicao é calculada pela equacao 4.4.

0 sev < L,
Fw)=4aB(v—L,) seL,<v<H, (4.4)
af(H,—L,) se H,<w
Na figura 4.9, é apresentado um exemplo onde f. = fos(cnst) = f = 1. Na figura

4.9(a), é mostrada a densidade de probabilidade da varidvel X enquanto a figura 4.9(b)

mostra a densidade da variavel resultante V', onde V = X + c¢. Pode-se observar que a
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fA fA
P IO P OO
SRR SRR
ettt ettty R SN R
a b X a+c b+c  x

(a) Densidade de Probabilidade de X (b) Densidade de Probabilidade de
V=X+c

Figura 4.9: Exemplo da Densidade Probabilidade no caso da soma de uma varidvel
aleatoria e uma constante
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Figura 4.10: Areas de Integracao para o computo da PD da soma

forma original ¢ mantida e o que muda sao os intervalos onde esta definida a varidavel. Além

disso, caso p = a = terfamos F(v') = 1 para H, <v'.

1
Ho—Ly
4.2.1.2 Soma de duas variaveis aleatérias independentes

As equagoOes propostas nesta se¢ao consideram variaveis aleatérias independentes, ou seja,
P(X|Y)=P(X)e P(Y|X) = P(Y), onde P(A) denota a probabilidade de ocorréncia do
evento A e P(A|B), a probabilidade de ocorréncia do evento A dado que B ocorra. Para
o computo da PD, emprega-se a equacao 4.2, onde duas varidveis aleatorias independentes
X eQ,=lab]eY € Q, = [c,d] sdo consideradas. A partir delas determina-se o grafico da
figura 4.10, na qual o eixo vertical V' representa todos os valores possiveis que a operagao
X +Y pode adquirir e W representa uma das varidveis de entrada (X ou Y'). Nesta figura
aparecem trés areas Al, A2 e A3. Estas definem os limites da integral da equacao 4.2
(pagina 42) para o calculo da PD (F(v)) da soma, representada na equagado 4.5. Nela,
além das varidveis mencionadas, aparecem wy e, que representam os limites inferiores de
X ou Y, ao considerar W como Y ou X, respectivamente. Ademais, pode-se observar a
presenca dos valores vy, vy, v9 e v3, resultantes da operacao entre os limites de X e Y, e

que correspondem aos pontos no eixo X que definem o comportamento de F'(v).
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Tabela 4.1: Condicoes no Grafico da Figura 4.10 no caso da Soma
Caso (b—a) < (d—c) || Caso (d —c) < (b—a)

W=X W=Y
Wy = a Wy = C
w, = b wy, = d
Wo = C Wo2 = @

W3 = d ws = b
Vg=a-+c Vg=a-+c
vu=b+c vn=a+d
va=a-+d ve=b+c
V3 = b+d V3 = b+d

fA
| faA
e
AN s .,
‘," E "x. ‘ i i .
a+c | b+d V' a+c b+d V.
(a) Distribuigao Triangular (b) Distribui¢ao Trapezoidal
Figura 4.11: Padrao da Densidade de Probabilidade da soma de variaveis de
distribuicao uniforme
(
0 se v < vy
)2
Fl(v):ozﬁ(vTvo) se vg < v <
F(v) =< F(v) = af(w; — w)(v — 21) + Fi(vy) se v < v < Uy (4.5)

L af(wr — wo)(ws — ws)

2
v U
F5(v) = af |v3v — — — v3vy + —=

)| 4+ Fo(vg) se vy < v <uwg

se vy < v

Os valores de vy, v1, va, v3, wo, w1, we € w3 vao depender da relacao estabelecida pelos

limites que definem os intervalos de X e Y para o célculo da F'(v). Esta relagao estd dada

por (b —a) < (d — ¢), que define os valores mostrados na tabela 4.1.

A distribuicao da soma segue um determinado padrao quando as entradas sao inde-

pendentes e distribuidos uniformemente, como mostrado na figura 4.11.

Counsiderando

X €la,b)eY € e, d], caso (a+d) = (b+c), a forma da fun¢ao de densidade de probabili-
dade da fungao V' = X +Y é igual & mostrada na figura 4.11(a). No caso de (a+d) # (b+c),

entao a funcao densidade da resposta seria a da mostrada na figura 4.11(b).
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4.2.2 Densidade de probabilidade da multiplicacao

A operacao de multiplicacao pode acontecer em trés casos diferentes:

1. Uma variavel aleatéria é multiplicada por uma constante cX.
2. Multiplicacao entre duas variaveis aleatorias XY

3. Uma variavel aleatéria é multiplicada por ela mesma n vezes, X « X % ... = X",

Para mostrar o comportamento da PD em cada um dos casos, esta secao divide-se em trés

partes, apresentadas a seguir.

4.2.2.1 Multiplicagcao de uma variavel aleatéria com uma constante

Uma constante C' pode ser definida como uma varavel aleatéria que tem como espaco
de possiveis valores um s6 elemento ¢ (2. = {c}) e com uma distribuigdo probabilistica
fe(c) = B. Por outro lado, se uma variavel aleatéria X, que tem como espago de eventos a
Q. = [Ls, H,] de distribui¢ao uniforme igual & f,(x) = a, onde 0 < a < -, for operada

Ho—La
com C (V = CX), entao define-se:

L,=cL,
se0<¢
H,=cH,
(4.6)
L,=cH,
sec<0
H,=cL,
sendo a distribuicao, usando a equacao 4.1, dada por:
o) = 2L (4.7
]
Portanto, a PD para V é:
0 sev <L,
o
F(v) = @(v —L,) selL,<<H, (4.8)
Té|(H —L,) se H,<w
L |c

Na figura 4.12, é apresentado o exemplo o caso 0 < ¢. Na figura 4.12(a), é mostrada

a densidade de probabilidade da varidvel X, onde X € [a,b]. A figura 4.12(b) mostra a
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fA fA

Yo, P
SATETRAA AN SATETR A
Seleeiatetetatele ¢ Seteeiatetetatele
LSS LSS
SIS . SIS _
a b X ac bc X

(a) Densidade de Probabilidade de X (b) Densidade de Probabilidade de
cX

Figura 4.12: Exemplo da Densidade Probabilidade no caso da multiplicacao de uma
variavel aleatoria e uma constante

densidade da variavel V', onde V' = ¢X. Pode-se observar que o valor da densidade muda

para £ e os intervalos para V' € [ca, cb].

4.2.2.2 Multiplicagcao de duas variaveis aleatdrias independentes

Similar ao caso da soma, para fazer o computo da distribuicao de probabilidade da mul-
tiplicacao de duas varidveis aleatérias independentes utiliza-se a equacao 4.2. Por ela,
determina-se o grafico da figura 4.10 (similar ao caso da segdo 4.2.1.2, na pagina 44),
na qual o eixo vertical V' representa todos os valores possiveis que a operacao XY pode
adquirir e W representa uma das variaveis de entrada (X ou Y'). Pode-se observar no
grafo, as fungdes hi(v) e he(v), que representam as declividades das retas entre V5-V3 e

Vo-Vi respectivamente. Tais retas definem os limites das integrais da equacao 4.2.

O desenvolvimento da equacao acima leva a funcao que define a PD, representada pela

equacao 4.9, da pagina 47.

0 se v < Vg

Fi(v) =ap [Uln (hQ(U)) — v — vpln (hQ(UO)> + U0:| se vg < v < vy
W Wo
F(v) =< F(v)=af(v—u)ln % + Fi(vy) se v1 < v < vy
0
F3(v) = ap [vzln (M) — vy —vln (hl(v>) + U] + Fh(vg) sewy <v <
w1 w1
L aB(wr — wo)(ws — ws) se v3 < v

(4.9)

onde
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Figura 4.13: Areas de Integracio para o caso L, € R~ A L,eR-ANH, e R* NH, € RT
e L,H, < L,H,

« : Distribuicao da variavel X.

B : Distribuicao da variavel Y.
wp : Limite inferior do Intervalo do L,.
wy : Limite superior do Intervalo do H,.
wy : Limite inferior do Intervalo do L,,.

ws : Limite superior do Intervalo do H,,.

Vo LgLy,
vyt Hy L,
vy L H,
vy : H H,

No caso em que L, € R, L, ¢ R~, H, ¢ R*, H, ¢ R" e L,H, < L,H,, o gréafico
resultante muda (Figura 4.13) em relacao ao apresentado na figura 4.10. Diferentemente
da soma, os limites de intervalo das varidveis de entrada envolvidas afeta a forma das areas
de integragao, fazendo com que a fungao que define F'(v) mude. Pode-se perceber isto na
figura 4.13 onde o grafico é diferente da apresentada na figura 4.10. Com a mudanca, sao
estabelecidos seis intervalos e portanto seis equagoes, onde F'(v) (Equagao 4.10) é definida
(diferente das cinco definidas para a equagao 4.9). Nela, a forma f f ¢ uma representacao
simplificada de [[ ﬁ fo(w) fy(£) dwdv, que é a equagao resultante de uma traslacao linear
de varidveis da equagao 4.2, (da pagina 42), mostrada em (36), para o computo da PD de

uma multiplicacao entre duas varidveis independentes.
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0 se 0 <v <y
/ / se vy < v <
vo hy (v
w1 v ha(v)
Fg(v)://+// sev; <v<0
F(v) = RN R (4.10)
Fg(v)://+//+F2(O) se 0 < v <y
0 wo 0 ha(v)
vy hi(v) v wn
F4(U)://+//+F2(0) se vg < v < v
0 wo 0 ha(v)
k(xﬁ(wl—wo)(wg—wg) se 0 <v <y

A demostracao completa para a obtencao da distribuicao de todos os casos encontra-
dos na multiplicacao entre duas variaveis aleatérias independentes pode ser encontrada no

apéndice D.

4.2.2.3 Obtencao da PD da poténcia n de uma variavel aleatéria (X™)

Para a obtencao da F,(v) = [ f,(v)dv quando v = g(z), sendo x um valor definido no
espaco da variavel aleatorla X, emprega-se a equagao 4.1 (da pagina 41), utilizada para

calcular a PD de uma funcao que depende somente de uma variavel aleatoria.

Neste caso v = g(z) = " — x = vn e portanto ¢'(z) = nx”’l = n’U%. A ex-

pressao resultante é mostrada abaixo e a fun¢ao que computa a PD ( = [ folv

apresentada na equagao 4.11, onde vy = L.

0 se v < vy
1
F,(v)=<¢a [v?lz — v(;l] se vy < v < Uy (4.11)
a(H, — L) sewvy <w
Observe-se que a equacao 4.11 sé pode ser usada no caso de n ser impar. No caso de ser

par, a equagao resultante é mostrada na equacao 4.12, contemplando duas possibilidades.

A primeira quando (L, < 0) A (0 < H,) e a segunda para as demais possibilidades.
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fA

0 9 X

(a) Densidade de Probabilidade de X

Figura 4.14: Exemplo da Densidade
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(b) Densidade de Probabilidade de X?

Probabilidade no caso de X™, sendo n = 2 para o
exemplo

sev <0

se 0 < v <y
N se (L, <0)A(0< Hy)
6‘} se vg < v <

F(v) = | a(Hz — Lg) se v; <0 (4.12)
(
0 se v < g
1
o [U% — vﬂ se vg < v <y outros
\ xa(HI —L,) sev; <w
Para ambos os casos, o valor de vy e v; é determinado pela equacao:
vo =L vy = H se|L,| <|H,|
vy = H, vy =L} others

Para exemplificar os aspectos apresentados nesta se¢ao, a figura 4.14 mostra como
variam a Densidade de Probabilidade da varidvel X (Figura 4.14(a)) e a densidade resul-
tante da fungao X? (Figura 4.14(b)) dentro de seus espagos de valores; o primeiro de [0,9]

e, o segundo, consequentemente de [0,81].

4.2.3 Consideracoes para o computo da PD

A teoria apresentada nas secoes anteriores para o calculo de PDs considera que as variaveis
sao continuas. Entretanto, no contexto da verificagao e na aplicacao em simulagao, elas sao

discretas em grande parte das instancias ou, no limite, todas sao discretas, se considerada
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Figura 4.15: Exemplo de densidade de probabilidade da Soma

a resolucao para a representacao nos sistemas computadorizados de simulagao. Por outro
lado, as equacoes também consideram que cada variavel contém somente um evento, o qual
define o espago de possiveis valores que a varidvel pode ter; na pratica, entretanto, durante
o processo de computagao dos PDs, surgem muiltiplos eventos para as variaveis envolvidas.

Estas duas questoes serao tratadas nesta secao.

4.2.3.1 Consideragoes para o calculo de eventos de itens discretos

Como mencionado anteriormente, as equacoes utilizadas estdo orientadas para eventos
definidos por intervalos continuos, mas devem ser adaptadas para operarem na forma disc-
reta. No caso, pode-se “adaptar” a resposta gerada por aquelas equacoes para definir a

probabilidade de ocorréncia do evento.

O grafico da figura 4.15 é utilizado para ilustrar o problema e os aspectos de resolugao,
e nele pode-se observar que a Densidade de Probabilidade da fungao continua v = g(x,y) =
x4y ¢ dada pelas linhas continuas. De fato, a curva é utilizada pra representar a operagao
entre varidveis discretas X € [0,4] e Y € [1,4] e, nela pode-se observar que a probabilidade
especifica de V' = 6 é igual a 0.15, mas se for calculado usando a forma continua que

propomos, a equagao 4.14 se aplicaria.

Plv=k)= /fv(v)dv =0 (4.14)

Como o céalculo da PD continua se faz pela probabilidade de ocorréncia em intervalos
de valores, o resultado obtido é 0 quando feito pontualmente. Para solucionar isto, é
seguida uma recomendacgao proposta por Papoulis em (36), realizando-se um calculo de
valor aproximado da “probabilidade discreta” num ponto &, usando-se a funcao de densidade

continua através da equacgao 4.15.
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k+0.5

Plv=k)= / fo(v)dv (4.15)

k—0.5

O uso das extensoes 40,5 e -0,5 deve ser estendido para um caso geral de cédlculo de
PD, de limites inferior (L,) e superior (H,) do intervalo a ser calculado, sendo utilizada a

equacao 4.16.

Hy+0.5

P(L,<v<H,)= / fo(v)dv (4.16)

L,—0.5
4.2.3.2 Computo da PD de variaveis compostas por mais de um evento

E comum em modelagem de cobertura por itens que o espaco de valores de parametros
(variaveis dos circuitos, por exemplo) seja divido em intervalos e estes definidos como even-
tos. Por exemplo, os espacos de eventos Q, = [1,7] e Q, = [1,9] poderiam estar divididos
em novos espacos de €2, = [1,3] U [4,7] e Q = [1,4] U [5,9], respectivamente. Estende-
se o calculo da operacao entre variaveis X eY por meio de operagoes entre cada um dos
novos eventos de X e Y que denominaremos X7, X5...X,, e Y1, Y5...Y,,. Apresentamos a

extensao em forma de uma sequéncia de passos:

1. Selecao dos eventos de saida

Deve-se selecionar os eventos de saida a serem observados, correspondendo ao espaco
de valores que podem ser obtidos pela operacao aritmética entre X e Y. O espaco
de valores possiveis de saida depende do espago que define cada uma das variaveis
de entrada. No exemplo acima, considerando-se uma operacao de soma, o espaco
da saida de V é dado por seus valores extremos possiveis, ou seja, com L, = 2 e o

superior H, = 16,como mostrado na figura 4.16(a).

Por simplicidade, o intervalo obtido é dividido em pequenos intervalos de mesmo
tamanho, definindo-se assim os eventos de saida (que podera ser uma entrada de outra
operagao). A questao de resolugao estd ligada, no contexto desta tese, ao nimero de

intervalos, sendo definido da forma a seguir.

Resolugao é uma métrica da metodologia/ferramenta de geragao de modelo de cober-
tura, dada pelo nimero de intervalos em que o espaco de saida considerado é dividido.
Trata-se de um fator determinante da precisao, uma vez que a saida considerada é,

também, a entrada de alguma outra funcao ou bloco, cuja PD de saida é por sua vez
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tal de V

Figura 4.16: Definicao do Espacgo de Eventos Possiveis para a saida V'

computada®. A figura 4.16(b) ilustra o espago da varidvel de saida para a varidvel
V, de Q = [2,16], da funcao de soma entre os eventos do exemplo acima. O espago
é divido em cinco intervalos, equivalente a cinco eventos, ou seja, com resolucao 5,

neste caso.

2. Computacao do PD de todas as combinacoes

Para cada uma das combinacoes de par de eventos, a PD é calculada selecionado
usando as equacgoes definidas na segao 4.2. Para o exemplo dado, as combinacoes de

eventos das entradas X e Y sdo:

O conjunto de densidades de probabilidade obtidas a partir de cada uma das com-
binagoes é apresentada na figura 4.17. A computagao da PD para cada combinagao

ja deve ser delimitada por eventos, dentro dos intervalos definidos para a saida.

3. A uniao de todas as PDs

Apbs os dos procedimentos anteriores, procede-se a somar cada uma das PDs, com-
putadas por evento. Como resultado se obtém a PD da saida como a vista na figura

4.18 na resolucgao escolhida.

2Este valor para o caso desta dissertacao é escolhido o valor de 20000, nimero, determinado por ob-
servagao, que mostrou permitir uma boa aproximagao para os exemplos usados na avaliacao da ferramenta
desenvolvida.
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f A Evento Evento Evento Evento Evento
3 : 4 : 5
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Figura 4.17: PD’s sobrepostos das possiveis combinacoes dos eventos de X e Y
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Figura 4.18: PD da saida V resultante da soma das PD de todas combinagoes de evento
das entradas X e Y

4.3 Computo da PD de uma equacao algébrica

Na secao anterior foi apresentada com detalhes a forma de se realizar o computo da PD de
uma operacao de uma ou entre duas variaveis. Entretanto, ao se modelar um sistema, as
equacgoes que o descrevem podem ser maiores, compostas por varias variaveis e, portanto,
por mais de uma operagao. Uma equagao pode ser descrita genericamente como na equagao

4.17.

— — mo M1 mi ME+1,,Mk42
v =g(xo,T1,...) = coxy )" .o ey (4.17)

Para calcular a PD de uma equacao, faz-se de forma similar ao cdlculo de equacoes
algébricas; para se obter a resposta de um ponto do dominio (zg,x1, ... ), primeiro, deve-
se avaliar os valores das multiplicagoes e depois a soma das resultantes anteriores. Por
exemplo, a figura 4.19 apresenta um diagrama de fluxo de uma FSMD contendo somente
comandos de execugao; considerando que as entradas da FSMD sao Xy, X, X5, Xj,
X4 e X5, a funcao expressa na equacao 4.18 ¢ gerada, contendo trés componentes®: 4X,
—2X2X,5 e X3X, X5

3Nesta versdo da dissertacdo, por simplicidade, os componentes sio considerados independentes, ou seja,
qualquer variavel estd presente em apenas um componente.
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T1=4*X0

T2=X1*X1

T2=T2*X2

T1=T1-T2

T2=X3*X4

T2=T2*X5

V=T1+T2

Figura 4.19: Diagrama de fluxo com comandos de execugao

v = g(Xo, X1, Xo, X3, X4, X5) = 4X — 2X7 X5 + X3 X, X5 (4.18)

A equacao do exemplo pode ser escrita como:

v=gY0,Y1,Y2) =Yy + Y1 + 15

onde

Yo = ho(Xo) = 4Xo
Y1 = hi(X1, Xa) = —2X7X;
Ys = ha(Xs, X4, X5) = Xa X4 X5

Portanto, a PD de v = g(Xo, X1, Xs, X3, X4, X5) pode ser obtida pela equagao4.19.

)= [ [ [ fudsddmdund (4.19)

Para realizar o computo da equacao, deve-se seguir os seguintes passos:
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1. Obter a distribuicao de X™ no caso o expoente da variavel do componente ter n > 1.

2. Calcular a PD de cada componente - para isto deve-se usar as equacoes estabelecidas

na sec¢ao 4.2.2 (Computo da PD da multiplicagao).

3. Calcular a PD da soma dos componentes, calculada no passo anterior - para isto

deve-se usar as equagoes estabelecidas na segao 4.2.1 (computo da PD da soma).

Para o primeiro passo emprega-se a equacao proposta na segao 4.2.2.3. Para o exemplo

apresentado, somente uma das varidveis tem um expoente maior a 1, com o termo X2. Na
, . . .~ ., ’

figura 4.20(a) é apresentada a mudanga da distribuicdo, gerando a varidvel X; = X?. Esta

“nova” variavel é usada na etapa seguinte de calculo.

Para realizar o segundo passo é estabelecido o fluxo de calculo para usar as féormulas
definidas na secao 4.2.2. Primeiramente, somente duas varidaveis sao usadas no calculo, o
que permite usar as equagoes estabelecidas anteriormente. Para o exemplo apresentado
anteriormente, nas figuras 4.20(b), 4.20(c) e 4.20(d) sao ilustradas a realizagao desta etapa

para os trés componentes (Yp, Y7 e Y3), com as distribuigoes resultantes.

O passo trés segue o mesmo procedimento que o anterior, com a diferenca que neste
caso sao consideradas somas. Para o exemplo apresentado anteriormente, a figura 4.20(e)

ilustra a realizacao desta etapa, considerando-se as distribui¢oes obtidas no segundo passo.

4.4 Calculo da PD na presenca de comandos de con-
trole

4.4.1 Analise de comandos condicionais

Na modelagem de um sistema, existem comandos que estabelecem diferentes caminhos a
serem seguidos para a determinacao da sua resposta, conhecidos como “Comandos de
Controle Condicional”. Tais estruturas utilizam uma operagao relacional como parte
de sua declaracao, com a qual, apds a determinacao da falsidade ou tautologia, pode-se
selecionar o caminho a seguir. Na figura 4.21, é mostrado um exemplo de cédigo de um
programa com um comando condicional “IF”  cuja condicao é (X < 0). Designando-se
X =4eY =5, o programa executa o comando V =Y — X com valor de saida V = 1.
Em um outro caso em que o valor de X fosse X = —1, o comando a ser executado seria
V=Y+XeasaidaV =4.

O exemplo indica que, dependendo do caminho a seguir pelo programa, a equagao de

saida do modelo muda e o fato de existirem mais de um caminho implica em que se deve
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s x ik D% Kalh

(b) PD de YO = 4X0 (C) PD de Yl = 72X12X2 (d) PD de }/2 = X3X4X5

iy, vl

e\ v,
flflh ¢

(e) PD de v = g(Yo,Y1,Ya) = Yo +
Yi+Y,

Figura 4.20: Exemplo de cédlculo da PD da fungao
v = g(Xo, X1, Xo, X3, X4, X5) = 4X) — 2X7 X5 + X3 X, X5

if (X <0) then

V=Y+X
else
V=Y-X
end if

Figura 4.21: Exemplo de condicional
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haver uma probabilidade associada a ocorréncia de cada um deles. Ainda usando o exemplo
anterior, pode-se estabelecer que as equacoes que determinam a saida do codigo anterior

Sao:

se X <0
©X 20

As equagdes que estao enquadradas nas caixas sao conhecidas como equagoes objetivo

e as que estao fora das caixas sao restrigoes; a saida, dependente das restrigoes, tem como

PD a funcao expressa por

P(V <v)=P((Y + X <v)N (X <0)+P((Y — X <v)N (X >0))

A resolucao deste tipo equacao é bastante complexa quando as restricoes e a funcao
objetivo nao sao independentes entre si. Isto pelo fato de que a(s) varidvel(eis) que afeta(m)
a equagao objetivo estao também na(s) equacao(es) de restrigdo. Portanto, para calcular
F(v) desta equagao teria-se que obter as dreas de integragdo que definem as restri¢oes
sobre o 2, e ,, de X e Y respectivamente. Isto difere do caso independente, onde, para
calcular a F'(v) resultante, s se precisa calcular o produto da PD da fungao objetivo e a
probabilidade de ocorréncia desta, a qual esta definida pelas restricoes. Por este motivo,

nesta dissertacao somente o caso de condicionais independentes é considerado.

4.4.1.1 Computo da probabilidade de cada caminho de um né condicional

O computo da probabilidade de ocorréncia de um dos caminhos de um né condicional
depende da operacao de relacionamento, <, >, =, <, >, #. Tendo em conta os conceitos

de probabilidade, pode-se definir que:

P(X <k)=1-P(X >k) (4.20a)
P(X>k)=1-P(X >k) (4.20b)
P(X=k)=1—P(X #k) (4.20c)

Conhecendo-se a forma de computar P(X < k), P(X > k) e P(X = k), pode-se

obter a probabilidade das outras funcoes de relacionamento. Abaixo sdo apresentadas as
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(c) X =k

Figura 4.22: Areas consideradas no computo da probabilidade de caminhos em

operacoes de relacionamento

equacoes utilizadas para o calculo da probabilidade de ocorréncia de valores nas fungoes

de relacionamento mencionadas acima, segundo as consideragoes feitas na se¢ao 4.2.3 sobre

aproximagoes no uso de distribuicdo continua e sobre a resolucao adequada. A representacao

grafica das areas que consideram estas equagoes sao mostradas na figura 4.22.

k—0.5

P(X <k)= / fo(z)dz
P(X > k)= / fo(z)dz

k+0.5

P(X = k)= / fo()de

4.4.1.2 Analise do né condicional

(4.21a)

(4.21D)

(4.21c)

Para computar a PD de saida modelada por uma FSMD que tem somente um né condi-

cional, segue-se os passos abaixo:

1. Extrair a equacao do caminho verdadeiro e do caminho falso. Por exemplo na figura

4.23 a equacao de saida no caminho de condicao verdadeira é gerada pelo comando
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False Path Jrue Path  if (< Condition >) then

< Statementl >
else

< Statement(0 >
end if

Figura 4.23: Exemplo generalizado de um condicional de dois caminhos

de execugao < Statementl > e a equacao resultante para o caso falso é gerada por

< Statement0 >. Isto gera a equagao abaixo.

< Statement) > se < Condition >= False

Saida = (4.22)

< Statementl > se < Condition >= True

2. Extrair a probabilidade associada a ocorréncia daquele caminho.

3. Computar a densidade de probabilidade de cada equagao e multiplicar cada uma

com sua probabilidade de ocorréncia. A férmula resultante deste procedimento é

apresentada na equacao 4.23.

Fsaid(z = /fsaz'da = PC’ondz'z%onT7.ue /f<Statement0> + PC’onditi(mpalse /f<5’tatement1> (423>

onde:

Fsaida
fsaida
f<Statement0>
f<5’tatement1>
PConditionTrue

PConditionpalse

Funcao da Distribuicao de Probabilidade de saida total.

Funcao da Densidade Probabilistica de saida total.

Func¢ao de Densidade Probabilistica da sentenca < Statement0 >.
Fungao de Densidade Probabilistica da sentenga < Statementl >.
Probabilidade do caminho com a condi¢ao verdadeira acontecer.

Probabilidade do caminho com a condicao falsa acontecer.

No modelo apresentado pela FSMD da figura 4.24 tem-se um fluxo que contém somente

um comando condicional. Para calcular a PD da saida Z modelada na figura deve-se cal-

cular densidade de probabilidade desta. Para isto, observa-se que o comando condicional

estd definido por W > 0, onde sua probabilidade de ser verdadeiro é ay e falso é ag. O

célculo destes valores, observando a figura 4.25(a) e baseado nos conceitos de probabili-

dades de variaveis continuas, é dado pela equacao 4.21. Entretanto, tendo-se em conta as
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v

(a) Densidade de probabilidade de W (b) Densidade de probabili- (¢) Densidade de probabili-
dade de X dade de Y

7 8 9 Z

o]

(d) Densidade de Probabilidade de Z

Figura 4.25: Exemplo de computo da densidade de probabilidade da saida Z do modelo
da figura 4.24

consideragoes de cdlculo apresentadas na segao 4.4.1.1 (na pagina 58) os limites da integral

mudam, gerando as equagoes 4.25.

0 0.5
ap = / 0.0625dw (4.24a) ap = | 0.0625dw (4.25a)
Y -8
8 8
oy = / 0.0625dw (4.24D) ay = / 0.0625dw (4.25D)
0 0.5

Conhecendo os valores de ag e «; (obtidos com a equagao 4.25) e conhecendo as den-
sidades de probabilidade das varidveis X e Y (Figuras 4.25(b) e 4.25(c)) procede-se a

substituir estes valores na equacao 4.23, obtendo o grafico mostrado na figura 4.25(d).
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if (< Condtion0 >) then
< Statement01 >

else
< Statement00 >

end if

if (< Condtionl >) then
< Statementll >

else
< Statement10 >

end if

Figura 4.26: Dois condicionais em serie
4.4.1.3 Analise de dois nés condicionais encadeados

E comum depararmo-nos com uma descricao de um programa com condicionais em série,
como no exemplo de codigo apresentado a seguir e cuja representacao em forma de grafo de
estados é mostrada na figura 4.26. Fazendo-se uma andlise do fluxo do programa pode-se
extrair todos os caminhos possiveis que se pode percorrer. No caso considerado, pode-se

observar que existem quatro caminhos possiveis, gerando a funcao de distribuicao de saida

da equacao 4.26.

Fsaida :PcondtionaloT'rue PcontionallTrue / fg<StatEment01>,<Statement01> +
Pcondtionalo’frue PcontionallFalse / fg<5tatement01>,<Statement00> +
PcondtionalOFalse PcontionallTrue / fg<Stutement00>,<Statement01> +

PcondtionaloFalsePcontionallFalse/fg<Stutcment00>,<Statement00> (426)

onde:

Jocstatementoos. <statementios - Distribuicao Probabilistica da funcao gerada pelos comandos
< Statement00 > e < Statement10 >

J o< statementoos. <statemenrs - Distribuicao Probabilistica da fungao gerada pelos comandos
< Statement00 > e < Statementll >

Jocstatementors. <statementios - Distribuicao Probabilistica da funcao gerada pelos comandos

< Statement01 > e < Statementl0 >
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Figura 4.27: Exemplo de Anélise de nés condicionais

fg<Statement01>,<Statement11>

PC’onditionalOTmE

PConditionalOFalse

PCondz'tionallTrue

PConditionallFalse

: Distribuicao Probabilistica da fungao gerada pelos comandos
< Statement01 > e < Statement1l >

: Probabilidade de que a condi¢ao < C'ondition0 > seja ver-
dadeira

: Probabilidade de que a condicao < Condition0 > seja falsa
: Probabilidade de que a condi¢ao < Conditionl > seja ver-
dadeira

: Probabilidade de que a condicao < Conditionl > seja falsa

Para mostrar como se faz o computo da PD de um modelo que contém comandos de

controle condicionais, o exemplo da figura 4.27 é apresentado. Nele, procura-se obter a

distribuicao da saida Z, conhecendo-se o comportamento de X, Y, U, V, W. Na figura, os

nds ny, ng, N5 € ng representam operagoes aritméticas (comandos de execugao), os nos ng e

nys comandos de controle condicional, ng e n; representam o final dos condicionais e ng é o

final do programa. Os caminhos das condicionais tém as seguinte probabilidades:

(&%)

aq

A

: Probabilidade de X < 0 ser falso.

: Probabilidade de X < 0 ser verdadeiro.
Bo :
: Probabilidade de Y < 0 ser verdadeiro.

Probabilidade de Y < 0 ser falso.

Para se determinar o PD do grafo apresentado na figura 4.27, deve-se de conhecer

todos os possiveis caminhos que este tem. No caso apresentado, existem quatro caminhos.

O primeiro analisado é mostrado na figura 4.28(b) através da linha vermelha.
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ny

Ny

Ne

N2

Ny

Ne

(¢c) Terceiro caminho

(d) Quarto caminho

Figura 4.28: Caminhos possiveis do exemplo da figura 4.27

N2

Ns

Ne

N1

Ns

Ne
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Ao longo do trajeto, mostra-se os nds das operacoes aritméticas executadas. Este

caminho gera a funcao:

r=qUV,W)=U+V+W (4.27)

Entretanto, para este caminho acontecer, as condigdes ¢f (X < 0) e 4f (Y < 0) devem

ser falsas. O PD é entao:

Foz) = aob [ o = aofoP(U+V +W <2 (4.28)

No caso do segundo caminho, a equagao de saida resultante é:

z2=gUV,W)=U~-V-W (4.29)

Para este caso acontecer, as condigoes if (X < 0) e if (Y < 0) devem ser falsa e

verdadeira, respetivamente. Portanto a PD resultante é:

Fo(2) = 0oy [ fyn = a0BuPU -V =W <2) (4.30)

Para o terceiro caminho, a equacao de saida resultante é:

2=g(UVW)=U-V+W (4.31)

Neste caso, as condigoes if (X < 0) e ¢f (Y < 0) devem ser verdadeira e falsa,

respetivamente. Portanto a PD resultante é:

Fo(2) = st [ fyy = spuP(U =V 4 W <2 (4.32)

Para o quarto caminho, a equacao de saida resultante é:

r=gUV,W)=U+V -W (4.33)

Para tal, as condigoes #f (X < 0) e ¢f (Y < 0) devem que ser verdadeiras. Portanto o

PD resultante é:
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Figura 4.29: Grafo generalizado de nés condicionais encadeado

Fg4(2’) = 04161/ fg4 = Oélﬁ()P(U + V-w S Z) (434)

Como resultado da combinacao de todos os caminhos, o PD resultante do modelo

mostrado ¢é igual a:

F(2) = Fy(2) + Fyp(2) + Fyy(2) + Fy, (2)

= Oéoﬁo/z Jar +Oé051/z fo2 +06150/Z Jas +04151/Z Jas (4.35)

Esta resposta é equivalente a apresentada na equagao 4.26.

4.4.1.4 Generalizacao da andlise de nds condicionais

Pode-se estender o caso da secao anterior para uma forma generalizada de nds condicionais
encadeados, como na figura 4.29 onde [ Fy, I F} e I F, representam nds de decisao e oppa ops
representam as operacoes nos ramos. Pode-se observar agora que cada ramo do primeiro
comando condicional leva a outros dois totalmente independentes, com a funcao de dis-

tribuicao de saida igual & forma expressa na equacao 4.36.
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fo(X) =P(1Fo)P(1F1) fy,+
P(IFy)P(IFy)fg,+
P(IFy)P(IF,)fg,+
P(IFy)P(1F) fy, (4.36)
onde
(g1 (opo.op2) it (TF5) A TFR)
§(X) = ga(opo, ops) if (IFy) A (IFy) (4.37)
g3(op1,0ps) if (1Fp) A (1F3)
\g4(0p1, ops) if (IFp) A (IFy)

for - fq. ¢ Distribuicao Probabilistica da funcao g; ... gs

A seguir é indicada a probabilidade para que aconte¢a um dos caminhos em cada condi-

cional, sendo P(IF;) = 1 — P(IF}).

P(IFy)... P(IF;) : Probabilidade que a condigao IFy...IF; seja verdadeira.
P(IF,)...P(IFy) : Probabilidade que a condicio IF ... IF, seja falsa.

A forma descrita na figura pode ser generalizada com

X ={xo,x1, ..., Tpn} : Grupo de entradas do modelo.
OP = {opo,op1,...,0pm} : Grupo de comandos do fluxo do modelo.
IF ={IF,,1F,,.,IF} : Grupo de condicionais do fluxo do modelo.

A partir dos exemplos mostrados anteriormente, pode-se definir como equacgao geral

4.38 para obter a distribuicao de saida do modelo.

M;—1

00 L—1 ©©
Fy, = /fgz :;/fgz,- H P(IE;) (4.38)

k=0
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L Niumero de caminhos possiveis para determinar o valor saida do modelo do circuito.
M Numero total de condicionais do modelo do circuito.

M; : Numero total de condicionais que participam no caminho i.

X Grupo de entradas que participam do processamento do modelo.

Ga . Equacao de saida do modelo.

Ja; . Equagao de saida formada pelo caminho ¢ do modelo.

fo. . Distribuicao probabilistica de g,.

fo., . Distribui¢ao probabilistica de g,,.

1F; : Conjunto de condicionais que participam do caminho i.

1F; : Condicional k£ que participa do caminho 1.

P(IF; ) : Probabilidade de IF; , seja esta verdadeira ou falsa (segundo o caminho).

k)

4.4.2 Comandos de lagos

Lago é o comando de controle nas linguagens de programacao que permite repetir um
nimero determinado de linhas de codigo baseado em condigoes. O ntmero de repeticoes
pode ser deterministico, com o nimero de repeticoes conhecido, caso que consideraremos
nesta dissertacao; os casos nao deterministicos sao mais complexos, requerendo analise
similar aos condicionais nao independentes. A razao para isto é que um lago pode ser
modelado também como um comando condicional onde a condicao verdadeira indica a
execucao dos comandos dentro do lago e a condicao falsa indica a execucao daqueles fora

do laco.

O exemplo na figura 4.30 representa o modelo de um circuito genérico e em um diagrama
de fluxo FSMD, com saida Z entradas X e Y; T e i sao variaveis temporarias. Nesta
figura pode-se observar a expressao T' = T + Y, a qual é repetida cinco vezes, de forma

deterministica, gerando a resposta de saida Z = X 4 5Y.
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Figura 4.30: Exemplo com o comando de controle de laco
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5 Desenvolvimento da ferramenta

No Capitulo 4 foram apresentadas as técnicas probabilisticas que nos permitirao calcular a
PD de saida do circuito, gerando funcao esta que tem como dominio as entradas do circuito.
O célculo da PD pode ser realizado através da analise dos modelos algoritmicos descritos
por alguma HDL (por exemplo, usando-se modelos de referéncia de testbenches). Para este
propdsito o modelo algoritmico do circuito deve ser representado adequadamente e foi deci-
dido pelo uso de uma FSMD dada a sua similaridade com o fluxo de um programa. Através
desta representacao é possivel avaliar cada um dos passos dos comandos para estabelecer
a equacao de saida. Deve-se mencionar que as tarefas de conversao para FSMD nao sao
contempladas neste trabalho, dado o tempo a ser dispendido no seu desenvolvimento. Exis-
tem, de fato, um numero grande de compiladores no mercado para este proposito, apesar
de que nao ha muitos de uso livre disponiveis. Optamos por construir a representacao de

dados manualmente para dai utilizd-los como ponto de partida.

A partir destes conceitos e restrigoes estabelecidas, neste capitulo sao apresentados os
algoritmos e ferramentas que nos permitem analisar FSMDs e computar as probabilidades
de saida dos nés. Neste capitulo apresentamos inicialmente a representagao intermediaria
definida para as FSMDs e depois as técnicas e algoritmos para a computagao das dis-

tribuicoes de dados junto as saidas de circuitos.

5.1 Representacao intermediaria dos FSMDs

Como mencionado no capitulo 4, uma FSMD é composta de nés (ou estados) que podem
ser classificados de acordo com a sua funcao. Estas fungoes estabelecem propriedades e
através destas pode-se definir processos para a analise de cada tipo de estado através dos

algoritmos a serem propostos nas préximas segoes.

Nesta se¢ao sao apresentadas as propriedades de cada um dos tipos de nés (com as
restrigoes estabelecidas no capitulo 4). Estas propriedades sdo apresentadas como classes
para poderem ser utilizadas numa linguagem de programagao orientada a objetos (para

esta dissertacao é utilizada a linguagem C++). Através das classes definidas nesta segao,
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formula : formula op formula | atom
atom : term op term | term
term : variavel | constante
op: 4| —|*]/| << |>>

Figura 5.1: Sintaxe geral dos comandos de execucao

sao projetados os algoritmos da secao 5.2.

5.1.1 NO de designagao

Comandos de execugao sao encontrados num programa para a designacao de valores. Em
uma FSMD equivalente ao programa, eles ocorrem em nés de operagoes aritméticas ou
simplesmente na designacao de valores de constantes ou de varidveis a outras variaveis.
Este tipo de n6 é definido pela sintaxe apresentada na figura 5.1, na qual as entidades
formula, atom, term e op sao definidas. Por exemplo, a sintaxe define que formula pode
ser resultado de uma operagao entre formulas ou um atom, e assim por diante. Neste caso,

os ops indicam os operadores aritméticos que o comando pode utilizar.

A partir das consideragoes anteriores, é proposta a classe ExeCmdClass, que contém
as propriedades mencionadas para este tipo de comando ou né. A lista de membros desta

classe é mostrada na tabela 5.1, os quais sao detalhados abaixo.

1. Op: se encarrega de armazenar a operagao (+,-,/,*) que deve ser realizada no né (ou

estado) que representa.

2. InputA/B: é um ponteiro a varidvel A/B (ou arranjo de varidveis), que contém uma

equagao (ou uma constante) a qual vai ser usada na operagao do presente estado.

3. OutputB: representa o ponteiro de uma variavel (ou um arranjo de variaveis) de saida,

onde serd armazenada a resposta.

4. EnArrayA/B/O: flag que estd ativo no caso em que as entradas (ou saidas) estejam

representadas por um arranjo de varidveis.

5. VarlndexA/B/O: variavel usada para selecionar um elemento do arranjo da entrada
A/B ou da saida O.

6. NextPath: ponteiro para o estado (ou né) seguinte da FSMD que deve ser executado.
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Tabela 5.1: Membros da Classe ExeCmdClass

Membros H Carateristicas

Op Operacao do comando de execugao
InputA Varidvel de entrada A (emprega a Estrutura VarClass)
InputB Varidvel de entrada B (emprega a Estrutura VarClass)
Output Varidvel de saida (emprega a Estrutura VarClass)
EnArrayA || Habilita a entrada A como arranjo
EnArrayB || Habilita a entrada B como arranjo
EnArrayO | Habilita a saida como arranjo
VarIndexA || Varidvel usada de indice do arranjo da entrada A (em-
prega a estrutura VarClass)
VarIndexB || Varidvel usada de indice do arranjo da entrada B (em-
prega a estrutura VarClass)
VarlndexO || Variavel usada de indice do arranjo de saida (emprega a
estrutura VarClass)
NextPath | Ponteiro a seguinte n6é do grafo G' que contém o modelo
do circuito
expression : if (atom) DoSomething else DoSomethingElse
atom : term1 op term?2
terml : Variavel | constante
term?2 : constante
op:<[>[<|=[=]#

Figura 5.2: Sintaxe geral do comando de controle condicional

Vérios dos elementos da tabela 5.1 usam a estrutura VarClass. Esta estrutura define as
propriedades usadas para construir uma variavel nesta dissertacao. Os seus elementos estao

na tabela 5.7 e a explicacao correspondente na secao 5.2.1.1 deste capitulo.

5.1.2 No6s condicionais

Os noés condicionais dentro da FSMD determinam caminhos de execucao de um algoritmo.
A selecao do caminho depende da operacao estabelecida no né. Esta operagao deve seguir
a sintaxe apresentada na figura 5.2, composta pela expressao ¢f, o qual indica que é um
comando de controle condicional. Entre parénteses tem-se a condicao que determina o
caminho que deve ser executado. As expressoes DoSomething e DoSomethingElse apontam
para nés ou conjunto de comandos (Execucao ou Controle) que sao as “atividades” que o

algoritmo deve seguir.

A partir das consideracoes feitas, a classe CondCmdClass é proposta. Ela é composta

pelas propriedades mostradas na tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Membros da Classe CondCmdClass

Membros H Carateristicas

Armazena a expressao condicional (Usa estrutura ExeCmdClass)
Possiveis caminhos de trabalho

Figura 5.3: Exemplo de comando de controle condicional numa FSMD

Expression
Path

O primeiro membro contém a expressao de condicao. Por exemplo na figura 5.3 a
condigao é expressada no né if(X < 4). Esta expressdo é usada para calcular a proba-
bilidade de ocorréncia dos caminhos. A expressao é armazenada usando a estrutura FEx-
eCmdClass mostrada na tabela 5.1 e explicado na segao 5.1.1. O procedimento de anélise

e de célculo é apresentado na secao 5.2.1.3 deste capitulo.

O segundo membro contém os dois possiveis caminhos de execugao do né condicional.

Por exemplo na figura 5.3 estes nos estariam representados por Op 0 e Op 1.

5.1.3 Nos de lagos

Um outro né de controle existente numa FSMD (também como comando de controle nas
linguagens de programagao) é o né de lago. Este permite repetir um nimero determinado
de outros nés (ou linhas de cddigo no caso de programas) baseado em condigoes. Neste
caso, como mencionado em 5.1.2, usam-se lacos deterministicos que seguem a sintaxe de
linguagens do tipo C/C++ com algumas restri¢oes, como expressa na figura 5.4, para um

laco for.

Na figura 5.5, a sintaxe do lago (figura 5.4) é representada, na forma de uma FSMD,
permitindo assim observar o fluxo de execucao de formulal, formula2, formula3 e DoSome-
thing. A formulal é somente executada num primeiro instante, apés o qual, o né condicional
(cuja expressao esta dada por formula2) é analisado. No caso de a condigao ser vélida, os
nods internos do lago sdo executados (definido na figura 5.4 como DoSomething). Caso a

condigao for falsa, o estado externo ao lago dentro da FSMD ¢ executado.
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expression : for(formulal; formula2; formula3) DoSomething
formulal : item1 opl item?2
formula?2 : item1 op2 item?2
formula3 : item1 opl item?2
opl : +|—
op2:<|>|<| >
iteml : Variavel | constante

item?2 : constante

Figura 5.4: Sintaxe geral do comando de controle de lago

y

Do
Do Something
Something Else

Figura 5.5: Exemplo da FSMD estendida do lago usando o formalismo da figura 5.4
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Nas figuras 5.4 e 5.5 observa-se quatro estados no lago for:

1. INICIALIZACAO: Nesta etapa, executa-se a operacao definida por formulal. Esta

operacao atribui o valor inicial ao contador do repeticoes do laco.

2. COMPARACAO: Analisa a condicdo estabelecida na formula2. Antes de executar os
comandos dentro do lago, avalia se o contador cumpre com os limites que a condicao

define.

3. CONTAGEM: Nesta estado é executada a formula3, que descreve a sentenca de in-

cremento ou decremento do contador.

4. RETORNO: Ao finalizar as sentengas do lago, o fluxo da FSMD retorna ao estado de
COMPARACAO para verificar se hd necessidade de se repetir os comandos do laco.

Como o laco ser considerado nesta dissertacao é deterministico, diferentemente do caso do
no6 condicional, nao hé necessidade de se calcular a probabilidade de ocorréncia de algum
dos caminhos ao de se analisar a condicao dada pela formula2. Isto permite evitar varias
etapas de cédlculo de probabilidade ao se avaliar o laco e consequentemente reduzir o tempo

de computo.

Para se obter o estabelecido no pardgrafo anterior, nesta dissertagao o lago for é mo-
delado como na figura 4.7(b) da segao 4.1.3 (pdgina 41) do capitulo anterior. Pela figura, o
né FOR realiza as etapas de INICIALIZACAO e COMPARACAO e 0 n6 ENDFOR as
etapas de CONTAGEM e RETORNO.

Desta forma, define-se a classe ForCmdClass ¢ EndForCmdClass com as pro-
priedades acima. As varidveis usadas para estes fins estdo mostradas nas tabelas 5.3 e 5.4,

respetivamente.

No caso de ForCmdClass, sao elas:

1. EnableFor: este flag é ativado no estado do INICIALIZACAO do laco for. Ele
explicita se formulal foi executada. A férmula usada estd armazenada em Oplnitial
da classe ForCmdClass.

2. ExtNextNode: contém o né (ou estado) que deve ser lido apés se finalizar a andlise

do lago for e os comandos que este contém. Na figura 5.6, este estado é representado
pelono Z = X.

3. IntNextNode: representa o primeiro né (ou estado) a ser analisado dentro do lago

FOR; no exemplo da figura 5.6, trata-se doné de X = X +Y.
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EADADE)(

Figura 5.6: Exemplo de FSMD com lago FOR

4. Oplnitial: contém a operagao de inicializacao da varidvel contador que é usada para
se determinar o inicio e fim do lago. Na figura 5.5 representa a formulal e na figura
5.6 esta operacao esta representado pela operacao i = 0. A estrutura EzeCmdClass

¢ empregada para armazenar a operagao.

5. OpComp: contém a operacao de comparacao. Esta é usada para determinar se foram
completadas todas as repeticoes do lago. Na figura 5.5, corresponde a formula2 e, na
figura 5.6, a expressao ¢ < 6. A estrutura FreCmdClass é empregada para armazenar

a operacao.

No caso de EndForClass, as variaveis sao:

1. IniForNode: é um ponteiro do né FOR correspondente.

2. OpStep: representa a operagao de incremento/decremento do contador para definir o
numero de vezes que se repete o laco. Na figura 5.5, corresponde a formula3 e, na
figura 5.6, a expressao i = i+ 1, embutida em ENDFOR. A estrutura FxeCmdClass

¢ empregada para armazenar a operagao.
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Tabela 5.3: Membros da classe ForCmdClass

Membros H Carateristicas

EnableFor Indica se o lago foi inicializado
ExtNextNode || Contém o nd seguinte fora do lago
IntNextNode || Contém o né seguinte dentro do lago

Oplntial Contém a operagao para inicializacao do lago
(usa a estrutura EzeCmdClass)
OpComp Contém a operacao para execucao do lago

(usa a estrutura ExeCmdClass)

Tabela 5.4: Membros da classe EndForCmdClass

Membros H Carateristicas

IniForNode || Contém a posicao do né for respetivo
OpStep Contém a operacao de incre-
mento/decremento da varidvel usada no
lago (usa estrutura ExzeCmdClass)

5.2 Metodologia e algoritmos para a computacao de
distribuicoes de valores a saida

Definidas as representagoes dos tipos de nds que compdem uma FSMD (Secao 5.1 deste
capitulo) e as estratégias para o cdlculo da PD de saida (Secao 4.2 do capitulo 4, pagina
41), nesta segao estabelece-se os algoritmos usados para a sua computacao, que estao con-
solidados em uma ferramenta denominada PrOCov. Para isto, dois dados de entrada sao

necessarios:

1. A FSMD do modelo de referéncia do circuito, da qual sao extraidas as equacoes que

definem cada uma das saidas do circuito.

2. O conjunto de eventos (intervalos I) de cada entrada Ej e suas densidades de
ocorréncias. Todos os eventos sao independentes entre si (I; N Iy ; = @, Vi # j),

significando que nenhum dos elementos do intervalo I ; estd definido no Iy ;.

A partir destes dados a ferramenta PrOCov trabalha em duas etapas:

1. Extragao das equacgoes que define cada uma das saidas. No caso de existir varios
caminhos para definir uma saida, neste processo também é calculada a probabilidade
de ocorréncia de cada caminho. A figura 5.7 apresenta um exemplo de FSMD com
quatro caminhos, de py a ps. Para cada caminho, uma equagao especifica existe, sendo

o conjunto de equacoes para o exemplo dado por:
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= Xy com probabilidade Py = pg

g2(X) = Xy com probabilidade P, = ps

(X)

91(X) = X, com probabilidade P, = p,
(X)
(X)

= X3 com probabilidade P; = p3

onde Z ¢ a saida do circuito; Xy, X1,Xs e X3 sao as entradas do circuito e P, = p;
corresponde a probabilidade de acontecer cada caminho obtida pela observacao do
Comando de Controle Condicional. Por comodidade, usamos a variavel «; tanto para

a identificagao do caminho como para a probabilidade de sua ocorréncia.

Todas as equacgoes encontradas durante a andlise da FSMD sao armazenadas numa
base de dados, com sua respectiva probabilidade de ocorréncia, como explicado na

secao 5.1.2 deste capitulo.

2. Célculo da PD por evento de cada uma das saidas. Para realizar esta tarefa, com
cada equagao obtida no passo anterior, gera-se um grafo do fluxo de dados (DFG, do
inglés Data Flow Graph) correspondente, que explicita a dependéncia das fungoes de

salda as entradas.

5.2.1 Extracao de equacgao das saidas

Como comentado anteriormente, a primeira parte do algoritmo para a obtencao das dis-
tribuicoes de saida de uma FSMD a partir de distribui¢oes de entrada, consiste da extracao
das equacoes de cada saida. Para entender a metodologia adotada, vamos primeiramente

mostrar como as equagoes sao armazenadas e como a FSMD ¢é percorrida. S6 entao, apre-



5.2 Metodologia e algoritmos para a computacdo de distribuicoes de valores a saida 79

Tabela 5.5: Membros da Estrutura CompStruct

Membros H Carateristicas

MultConst Constante da multiplicacao
NumOfInputs || Numero de entradas envolvidas no computo
do componente
InputAndExp || Arranjo da estrutura ElementStruct .

sentaremos na segao 5.2.1.5 o algoritmo EVALUATE() que gera as equagoes das saidas.

5.2.1.1 Representacao e armazenamento das equagoes

A medida que o algoritmo que percorre os nés da FSMD evolui, equagoes vao sendo mon-
tadas e armazenadas para as diversas variaveis. Uma saida z qualquer deverd ser capaz de

armazenar equacoes do seguinte tipo:

z = compgy + compy + - - - + cOMPy—1

em que cada componente é da forma

i i
comp; = C; X0+ X' ...

21

A estrutura CompStruct, ilustrada na tabela 5.5, representa as caracteristicas do
componente de uma equagao. Considerando-o na forma CXj°X7* ... C' é uma constante
multiplicativa (MultConst); se Xy, Xi, etc. sao as entradas do modelo envolvidas no
computo do componente, entdo o nimero de entradas é registrado em NumOfInputs (2,

neste caso).

Da expressao acima, ¢; corresponde aos expoentes das variaveis X;. A representagao do
conjunto X;* ¢é feita através da estrutura ElementStruct (tabela 5.6), onde Input= X;
e Exp= p;. Para armazenar a equagao de uma varidvel a classe VarClass ¢é definida
(Tabela 5.7). O primeiro membro (NumOfComp) define o nimero de componentes que a
equagao associada possui. O segundo membro (Comps) tem armazenado os componentes
da equacao, composto por um arranjo da estrutura CompStruct, visto anteriormente. O
ultimo membro (Rslt) armazena a PD da equagao, seja no computo de alguma saida ou

quando esta se procurando a probabilidade de caminhos.

Como mencionado no inicio da secao, as saidas podem ser definidas por mais de uma
equagao, correspondentes a caminhos gerados pelas estruturas condicionais. Ademais, cada

equacao ¢ acompanhada pela probabilidade de ocorréncia do caminho correspondente.
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Tabela 5.6: Membros da Estrutura ElementStruct

Membros H Carateristicas

Input Ponteiro a entrada do modelo
Exp Valor do expoente da entrada do modelo

Tabela 5.7: Membros da Classe VarClass

Membros H Carateristicas

NumOfComp || Numero de componentes que determinam a

equacao
Comps Arranjo da estrutura CompStruct
Rslt Contém a densidade probabilistica de cada in-

tervalo dos possiveis valores da equacao.

Como a classe VarClass é restrita a uma tunica equacao, estabelece-se, entao, a classe
VarOutClass (tabela 5.8). O primeiro membro (NumOfPathEq) define o nimero de
equagoes, portanto o numero de caminhos que determina a saida. O segundo membro da
classe (PathEq) é um arranjo de equagoes que sao declarados com a classe VarClass. O
terceiro membro contém a probabilidade de ocorréncia de cada um dos caminhos, definido
por NumOfPathEq. O tdltimo armazena a PD resultante da sobreposicao das PDs com sua
as respectivas probabilidades de ocorréncia, de todos os caminhos de execucao da FSMD

como apresentado no capitulo anterior (Segao 4.4.1, pagina 56).

Exemplificando a estrutura de armazenamento de dados, vamos assumir que as equagoes

associadas a uma saida 7, sao tal, que

2x X3+3X4
Z = (5.1)
0,2%x X1%X240,2%x X3%xX34+0,8

A Figura 5.8 ilustra a representacao da equagao anterior na estrutura VarOutClass,

onde fica evidente:

Tabela 5.8: Membros da Classe VarOutClass

Membros H Carateristicas

NumOfPathEq || Nimero de equacoes que determina o valor de saida do

circuito
PathEq Arranjo de equagoes (utiliza a Classe VarClass )
PathProb Arranjo que corresponde a probabilidade de ocorréncia
de cada um dos caminhos
Rslt Contém o perfil (PD) da saida. Sobreposigao (uniao) das

distribuicoes de cada um dos caminhos possiveis com sua
respectiva probabilidade de ocorréncia.
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1. Numero de varidveis: participam na primeira equacao, duas variaveis, X3 e, Xy,

enquanto que na segunda equacao sao trés variaveis, X;, Xo e, Xjs.

2. Nimero de componentes: para a primeira equacgao, ha dois componentes, 2 x X3 e

3 x X, enquanto que, para segunda, existem tres, 0,2 x Xy x Xo, 0,2X3 * X5 ¢ 0, 8.

5.2.1.2 Analise dos comandos de execucao

Os comandos de execucao sao encontrados num programa quando da designacao de val-
ores. Estes utilizam a sintaxe apresentada na figura 5.1 (pagina 71), onde “op” indica
os operadores aritméticos que o comando pode utilizar. Estas consideragoes permitiram
desenvolver a classe FxreCmdClass 5.1 apresentada na tabela 5.1 e explicada na secao

5.1.1(da mesma pagina 71).

Ao se percorrer uma FSMD), toda vez que se depara com um né de designacao de valor
para uma ou mais varidveis, o computo da equacao da(s) varidvel(eis) correspondente(s)
é realizado pela fungdo FINDEQ(), através do recurso de composigao de equagdes, como

explicado a seguir.

FINDEQ(n, p): encarrega-se de gerar a equacgao resultante de composigao da expressao
armazenada no né de operacao n. Caso esta resposta seja armazenada numa variavel de
saida, a probabilidade de ocorréncia p (que é a probabiliade do caminho) é armazenada.
Para entender o mecanismo de composicao utilizado, na figura 5.9 temos um exemplo de
dois nés em sequéncia. Quando o primeiro né é alcancado, a equacao da varidvel T é
computada e armazenada; quando o segundo né ¢ alcancado, Z é computado através da

composicao de T, ao se checar que a variavel T ja tem uma equacao associada.

Por outro lado tendo-se em conta os dois tipos de variaveis, internas e de saida, como
visto na sec¢ao anterior, a fungao FINDEQ() deve atuar de duas formas diferentes. A razao
para isto é que o algoritmo de busca percorre um caminho até a saida do circuito, quando
as informagoes da equacao correspondente a este caminho sao armazenadas; para a busca
de um outro caminho, por este ser independente do primeiro a partir do tltimo ponto (né)

de desvio, os dados do caminho anterior sao desconsiderados. As duas formas sao:

1. Z € wvaridvel interna: neste caso a estrutura VarClass deve manter somente a
ultima equacao com que foi atualizada. Por exemplo, na figura 5.10 existem dois
caminhos de analise. Assumindo que Z é uma variavel interna, entdo na andlise do
primeiro caminho (Z = X0, a base de dados de Z é a apresentada na figura 5.11(a).

Dai o algoritmo prossegue com a busca para os nos sucessores. Depois, quando se faz
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( NumO fPathEq = 2

( ([ NumO fComp = 2

([ ( MultCnst =2
NumO fInputs =1

InputAndExp = {{

>MultC’nst =3
NumO fInputs =1

InputAndExp = {{
\ \ \

( NumO fComp = 3

(

Comps =

Input = X4
Exp =1

( MultCnst =0,2
NumO fInputs =2
(
PathEq = Input = X1
Exp =1
InputAndExp =
Input = X2
Exp =1
\ \
Comps = ( MultCnst =0,2
NumO fInputs =1
Input = X3
InputAndExp = { Pt
Ezp =
\
( MultCnst =0,8
NumO fInputs =0
L ( |\ InputAndExp =

PathProb = Po
P1

\

Figura 5.8: Contetido do Objeto da classe VarOutClass para a equagao 5.1
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T=X1xX2+4
Z=T+X3*X3

Figura 5.9: Exemplo de dois nés em FSMD cédigo do programa

Lo P1

Figura 5.10: FSMD exemplo de armazenamento numa base de dados de uma variavel

a andlise do segundo caminho (Z = X1), os valores anteriores na base de dados de Z

sao sobrepostos, resultando nos valores apresentados na figura 5.11(b).

2. Z € varidvel de saida: Diferente do caso anterior, a estrutura VarOutClass deve
armazenar todos as designacoes que receba. Cada uma das designagoes, pela forma
em que o algoritmo foi planejado, corresponde a um dos caminhos que tem a FSMD.
No exemplo da figura 5.10, se considerarmos que Z seja uma variavel externa, a
base de dados armazena a equacgao referente a designacao pelo primeiro caminho e
depois, quando do processamento do segundo caminho, acrescenta também a segunda
equacao. A base de dados de Z resultante é a apresentada na figura 5.12. Pode-
se observar que, além de armazenar as equacoes, tem-se também armazenadas as

probabilidade de ocorréncia p de cada uma.

5.2.1.3 Equacgoes de nés condicionais

Como vimos no capitulo 4, os nds condicionais dentro da FSMD determinam caminhos de
execucao de um programa. Na se¢ao 5.2.1.1 foi definida a forma de representacao deste tipo
de no, tendo como propriedade que uma equacao (baseada em operagdo de comparagao) é

determinante para o caminho a seguir.

Foi visto também, no capitulo anterior, que os ndés condicionais possuem condicoes

independentes, sendo necessario que as PDs de cada caminho sejam computadas indepen-
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< Comps =

([ NumOfComp = 1

MultCnst =1

NumO fInputs =1
Input = X0

Input AndExp { { e

Ezp =

(a) Resultado do andlise do primeiro caminho

Comps =

\

[ NumO fComp = 1

MultCnst 1
NumO fInputs =1

InputAndExp { {

Input = X1
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(b) Resultado da anédlise do segundo caminho

Figura 5.11: Base dados de Z, considerando esta uma variavel interna

.
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\ \

Figura 5.12:
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( NumO fComp = 1

MultCnst =1
NumO fInputs =1
Comps = Input = X0
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Exp =

PathProb = {po
\

(a) Resultado do andlise do primeiro caminho
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NumO fInputs =1
Comps = Input = X0
InputAndExzp = {{ P
Exp =
PathEq =< .
NumO fComp =1
([ MultCnst =1
X NumO fInputs =1
Comps = Input = X1
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Exp =
\ > \ \
PathProb = po
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(b) Resultado da anédlise do segundo caminho

Base dados de Z, considerando esta uma variavel de saida
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dentemente e adicionadas no final, junto ao né de saida. Portanto todas as equagoes para
um determinado caminho até a saida do circuito carregam uma etiqueta da equagao cor-
respondente ao caminho. Tal etiqueta contém a probabilidade acumulada (por operagoes
multiplicativas) de todas as condiges associadas aos condicionais que definem a ocorrencia

aquele caminho.

Ao se percorrer uma FSMD, tao logo um né condicional é alcangado, a func¢ao FOL-
LOWINGPATH (1, pe41,p), cujo pseudo-cédigo é apresentado na figura 5.13, é chamada. O
parametro n é a entrada da funcao, indicando o n6 da FSMD em processamento. As
variaveis n,..¢,p sao saidas; ademais, a funcao retorna falso ao se fechar a analise de todos
os caminhos de execugao. A funcao tem como objetivo, através do andalise da condic¢do (o
objeto Expression, da tabela 5.2, pagina 73) armazenada no né n, estabelecer o caminho
de execugao a ser analisado (n,e.:, armazenados em Path), assim como probabilidade de

ele acontecer (p). O algoritmo estd dividido basicamente em trés fases:

1. Inicializacao de Variaveis: Nesta etapa os valores da expressao de condigao sao ar-
mazenados, como mostrados nas linhas de 3 até 12 da figura 5.13. A expressao segue
da sintaxe da figura 5.2 (pdgina 72), onde InputA é um ponteiro a uma variavel
(terml), enquanto InputB é um ponteiro a uma constante (term2). Como InputA
corresponde a uma varidvel, esta pode ser uma equacao (como visto em 5.2.1.2)
ou uma variavel de entrada do circuito. Caso seja uma equacao, computa-se a PD
definida pela equacgao contida nele com a fungao CompPDofVar(). Esta é uma funcao
genérica de se obter a PD de uma variavel qualquer e serd descrita em detalhes na

secao 5.2.2.

2. Computo da probabilidade de ocorréncia de um caminho, p, realizado pelas linhas
15 até 19 da figura 5.13. Observe-se que o cédigo foi simplificado para representar
com RELsymbol e inversoRELsymbol, os simbolos [=, <, >] e [#, >, <], respectiva-
mente. De maneira similar, nas chamadas as func¢oes, REL significa FQ), LESS, GRE.
A figura 5.14 apresenta, por exemplo, o pesudocddigo da funcago COMPPROBOF-
LEsS(¢,X) que gera a probabilidade de ocorréncia de X < ¢, basicamente seguindo
as equacoes vistas na secao 4.4.1.1 do Cap.4, pagina 58. Pode-se notar que COMP-
PROBOFLESS(¢,X) utiliza-se, como indicado na sua linha 6, de intervalos de valores,
cuja distribuigdo probabilistica é dada (ou previamente obtida). Todas as outras
condicoes sao construidas de maneira similar- os algoritmos correspondentes podem

ser encontrados no Apéndice B.

3. Determinagao do préximo né (do caminho) a se seguir e analisar. O objetivo desta

fase é passar como saida da fun¢ao o né correspondente ao caminho escolhido, como
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FOLLOWINGPATH(n,npept,p)

///////Extrai parametros de calculo
exp = n.expression

InputA = exp.Input A

InputB = exp.Input B

cond = exp.op

///////Computa a Distribui¢ao da varidvel InputA
InputA.Rslt =CoMPPDOFVAR(InputA)

. ///////Extrai constante da entrada InputB
: ¢ =CNSTVAL(InputB)

. ///////Computa a Probabilidade da operacao de Relagao
. if cond ='RE Lsymbol’ then

p =CoMPPROBOFREL(c, InputA)

. else if cond =‘inversoRE Lsymbol’ then

p =1- CoMmPPROBOFREL(c, InputA)

. end if

. ///////Analisa o valor de p
. if p =1 then

Nnext =SELTRUEPATH(n.Path) ///////Seleciona o caminho verdadeiro
return 0

: else if p =0 then

Npert =SELFALSEPATH(n.Path) ///////Seleciona o caminho falso
return 0

. else

if Enable =1 then
Npext =SELTRUEPATH(n.Path) ///////Seleciona o caminho verdadeiro
Enable =0

return 0

else
Nnext =SELFALSEPATH(n.Path) ///////Seleciona o caminho falso
p=1-=p
Enable =1
return 1

end if

end if

Figura 5.13: Algoritmo para a selecao de caminho e sua probabilidade
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CoMPPROBOFLESS(c, X)

1:

2: p=20///////Inicializa a Probabilidade

3:

4: //]]]//Lé cada um dos intervalos de X

5: for all I € X do

6: ///////Executa a equagao 4.4, pagina 43

7. p=p+PDOFSUMSUBVARCNST(c — 0.5, I.p, I.L, [.H)
8: end for

9: return p

Figura 5.14: Algoritmo para o computo da operagao de relacao ‘X < ¢’

apresentado nas linhas 22 até 38. No caso de um dos caminhos da né de decisao
ser absoluto (probabilidade 1 ou 0), entdo somente o caminho de probabilidade 1 é
tomado. Caso contrario, primeiramente o caminho falso, isto ¢, de a condigao nao
ocorrer, é selecionado (Enable é iniciado em ’0’) com a sua probabilidade. Quando
o Enable é '1’, o caminho verdadeiro com a sua probabilidade é selecionado. Isto
indica que, quando a probabilidade nao é absoluta, para que ambos caminhos sejam
percorridos, a funcao deve ser chamada duas vezes, uma vez com Enable=’0" e outra,

com Enable=’1".

5.2.1.4 Nbés de lagos

Como vimos no Cap 4, os nés de Laco de uma FSMD permite repetir um nimero de-
terminado de linhas de cdodigo baseados na efetivagao de certas condigoes. Neste caso,
como mencionado em 5.1.3, usam-se lacos deterministicos com a sintaxe das linguagens do

C/C++ sob algumas restri¢oes (da Figura 5.2, pagina 72).

Baseadas nestas propriedades, as fungoes abaixo sao definidas para a analise dos co-
mandos de controle de lago no algoritmo geral de obtencao de equagdes, EVALUATE(), da

figura 5.15.

1. IsFORLOOP(): esta funcao determina se o né em observagao é um comando de con-

trole de laco.

2. WASFORLOOPENABLE(): esta fungao ¢ usada para determinar se o né FOR foi
inicializado (utiliza o flag EnableFor, da tabela 5.3, na pédgina 73. Caso o né nao

tenha sido inicializado, realizam-se duas operacgoes:

(a) Habilitar o né6 FOR com a fungdo ENABLEFORLOOP().

(b) Inicializar o Contador com a funcdo SETFORLOOP().
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3.

4.

ENABLEFORLOOP(): ativa o né FOR, mudando o valor de EnableFor para ‘1’.

SETFORLOOP(): inicializa o contador do lago. Para isto, tem embutida a fungao
FINDEQ() - “método” da classe ExeCmdClass- (segao 5.2.2), com a qual faz a operagao

da formulal da figura 5.4, pagina 74) armazenada em Oplnitial (tabela 5.3).

EXECUTELOOP(): esta funcao realiza a etapa de comparagao do contador do lago
para definir se é caso de execucao dos comandos internos do lago ou da execucao

daqueles que seguem o laco. Para isto tem embutida duas operacoes:

(a) Selecionar o seguinte o né a executar: com a operagao de comparagao formula2
(da figura 5.4) estabelece-se o préximo comando a ser executado. O né que deve
ser analisado (Interno ou Externo) é armazenado em varidvel auxiliar n,,..; e a

ser utilizado no algoritmo geral EVALUATE(), a ser detalhada na se¢ao 5.2.1.5.

(b) Desabilitar n6 FOR: esta operacao s6 é executada caso o lago tenha terminado de
executar todas as repeticoes estabelecidas. Para isto a fun¢ao EXECUTELOOP()

retorna o valor falso. Nesta condic¢do a fungao DISABLEFORLOOP() é executada.

Di1SABLEFORLOOP(): desativa 0 n6 FOR mudando o valor de EnableFor a ‘1’
permitindo que o laco possa executar o estado de INICIALIZACAO novamente

(necessario quando se tem lagos aninhados).

ISENDOFFORLOOP(): esta funcao processa dois estados do lago FOR:

(a) CONTAGEM: neste estado, a formula3, armazenada em OpStep (Tabela 5.4,
pagina 77), é executada com a fungdo FINDEQ(), uma vez que é um “método”
da classe FreCmdClass.

(b) RETORNO: a fungao retorna em n,.,; 0 né do estado FOR correspondente.

5.2.1.5 Algoritmo para a extracao de equagoes das saidas

O algoritmo geral de geragao de equagoes, EVALUATE(), apresentado na figura 5.15, tem

como objetivo a geracao das equacgoes das saidas de um circuito em funcao das entradas.

O algoritmo tem como entrada o né a ser processado e o correspondente do caminho entao

percorrido; como saida é(sdao) apresentada(s) a(s) equagao(oes) associada(s) de cada saida

priméria. O algoritmo inicia-se com o né n como o primeiro né da FSMD e com a proba-

bilidade de ocorréncia do caminho a ser trilhado, p,.. = 1. O algoritmo busca realizar as

tarefas de acordo com o tipo de né que encontra, gerando os seguintes casos de acordo com

a funcao encontrada:
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EVALUATE(n,PO,pacc)
1:
2. ///////////ANALISE DE FIM DO GRAFO
3:
4: ///////O né simboliza o fim do c6digo?
5. while ~ENDNODE(n) do

6:

= //////]]/]/ANALISE DOS COMANDOS DE EXECUCAO

8:

9:///////O né é um comando de execucao?

10:  if ISOPERATION(7,1e¢) then

11: FINDEQ(n, pace) ///////Encontra a Equacao definida pela operacao
12:

13: /////]]//]/ANALISE DOS COMANDOS DE CONTROLE CONDICIONAL
14:

15: ///////O né é um comando de controle condicional?

16:  else if ISCONDITIONAL(n) then

17: while FOLLOWINGPATH(n,npeq,p) dO

18:

19: ///////Computa a Distribui¢ao do caminho a ser analisado

20: EVALUATE (Npept, PO,P * Pace)

21: end while

22: ///////Todos os caminhos foram analisados, entao sair de EVALUATE.
23: break

24:

25: ////]//////ANALISE DOS COMANDOS DE CONTROLE DE LACO
26:
27:  else if [ISFORLOOP(n) then

28: if “WASFORLOOPENABLE(n) then
29: ENABLEFORLOOP(n)

30: SETFORLOOP(n)

31: end if

32: if “EXECUTELOOP(n,npey¢) then

33: DiSABLEFORLOOP(n)

34: end if

35:

36: ///////O né indica o fim do lago ou o fim do condicional?
37 else if ISENDOFFORLOOP(n,n,e,) then
38: N = Npext

39:  end if

40: N = Npesr ///////Assina o seguinte né a ser analisado
41: end while

Figura 5.15: Algoritmo para a Analise do Modelo e Computo da Distribuicao de Saida
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e ISOPERATION(7,npeqe) (linha 10): caso n seja né de operagao (designagao de valor
alguma varidvel), a fun¢do acha o préoximo né n,.,; e retorna TRUE. Neste caso, a
fungdo FINDEQ(n,pac) vista na segao 5.2.1.2 é chamada para gerar a equagao para
a variavel através da operagao de composicao de fungoes. No caso de a resposta
da equagao ser de uma saida primaria, esta deve armazenar sua probabilidade de

OCOITENCia, Puee, & qual serd usada depois no computo da DP de saida.

e ISCONDITIONAL(n) (linha 16): caso n seja né condicional, retorna TRUE e segue.
Neste caso, a fungdo FOLLOWINGPATH(n,n,e.t,p) é chamada, gerando um caminho
através do proximo no n,,; € sua probabilidade p, onde este corresponde a probabil-
idade da condicao ser certa ou falsa. Como vimos na secao 5.2.1.3, caso o caminho
nao for absoluto (probabilidade dos caminhos forem diferentes de 0 ou 1), entéao,
FOLLOWINGPATH(1,7¢4¢,p) é chamada uma segunda vez pelo lago While associado
e o segundo caminho é também gerado. Quando cada um dos caminhos é definido,
a fungdo EVALUATE() é chamada recursivamente para que o caminho seja percorrido
em diregao a saida da FSMD.

e IsForLOOP(n) (linha 27): caso n seja né de lago, retorna TRUE e segue. Neste
caso, a funcio WASFORLOOPENABLE() analisa se o estado de INICIALIZACAO j4
foi ativado no laco FOR. Como foi visto na secao 5.2.1.4, tal estado corresponde
a inicializagdo do contador de repeticoes. Caso aquele estado ainda nao tenha sido

ativado, a fungdo ENABLEFORLOOP() ativa o flag EnableFor.

Apoés esta andlise, realiza-se a avaliagao do contador. Neste processo, com a fungao
EXECUTELOOP(), é determinado se o contador estd nos limites estabelecidos para
sua execucao. Esta funcao retorna TRUE caso o contador cumpra com os limites,
retornando também o 16 1y, que indica o proximo né (comando) dentro do lago (ver
a atualizacdo n = npe, que acontece na linha 38 do EVALUATE()). Caso a fungao
EXECUTELOOP() retorne FALSE, 0 16 N0 contém a posigao do primeiro comando
fora do lago. Nesta situagao, a condi¢ao da linha 31 de EVALUATE() é verdadeira e a

desabilitagao do lago, com a fun¢ao DISABLEFORLOOP(), é realizada.

e ISENDOFFORLOOP(7,7,e4¢) (linha 37): Caso n seja né de fim do lago, retorna TRUE.
Neste caso, o contador do lago incrementa/decrementa a contagem. A fungao também

retorna o estado N4, 0 qual corresponde ao né inicial FOR correspondente.

A finalizacdo da computacao de EVALUATE(n) se d4 ao quando se alcangar o né
de saida da FSMD e, todas as saidas deverao estar computadas quanto as equagoes e a
probabilidade p,.. assinalada a cada uma delas segundo o caminho seguido. Para os k

caminhos existentes para se alcancar uma variavel de saida, esta terd associadas a si k
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equagoes e k probabilidades pg.., as quais serao processadas pelo algoritmo de computo das

distribuigdes probabilisticas de saida CoOMPOUTPROBDIST().

5.2.2 Computo da distribuicao de saida

Para o computo das distribuicoes de saida utiliza-se a equacao ou as equagoes associadas a
cada uma das varidaveis de saida. Uma determinada equagao é gerada na forma descrita na
secao anterior. O algoritmo que calcula a distribuicao de cada uma das equagoes de cada

variavel de saida é dado pela funcio COMPPDOFVAR(), apresentada na Figura 5.16.

O algoritmo considera que a estrutura da equacao ¢ dada através de componentes na

seguinte forma:

z = compgy + compy + - -+ + COMPp—1

compi:C’i*ngo*X?cl*---:C’i*X;O*Xgl*... (5.2)

11

onde cada X’ é conhecido como elemento. Os componentes da equacao sao indepen-
dentes, ou seja, as entradas envolvidas no calculo do componente comp; sao diferentes de
compj, Vi # j. Uma equacao de uma varidvel de saida pode ser representado em forma de
grafo, como apresentado na figura 5.17 para auxiliar no entendimento de como a equagao é

processada.

A funcao COoMPPDOFVAR() tem como objetivo analisar uma equagao associada a uma
variavel e calcular a sua PD. Para este propdsito, o algoritmo primeiro faz o cdlculo da
PD de cada componente (comp;) considerados somente os conceitos de calculo da PD de
uma multiplicacao. Estes resultados sao considerados entradas de uma seguinte etapa
subsequente. Os detalhes de cada uma das etapas do algoritmo COMPPDOFVAR() sao

comentadas a seguir.

1. Computo da PD Individual dos Componentes: esta etapa encarrega-se de calcular
a PD de cada um dos componentes. Esta tarefa é realizada pelos comandos entre
as linhas 4 a 28, que geram um DFG formado por nés de multiplicacao, onde as
entradas corresponde a um elemento do componente (X;), como o apresentado na
figura 5.18. A partir deste grafo o cédlculo da PD do componente é a realizada com
a funcdo COMPMULTTREEDIST(). Cada uma das PDs calculadas para cada um

dos componentes é armazenada para ser usada na segunda etapa do calculo da PD da
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1:
2:
3:
4:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

CoMPPDOFVAR(Var)

NumO fComp = |Var.Comp|
A; =GENADDTREE(NumO fComp)
for all comp € |Var.Comp| do

NumO fElem = |comp.Elem)|
M; =GENMULTTREE(NumO f Elem)
for all elem € |comp.Elem| do
///////Computa a nova distribui¢ao de entrada do componente
if elem.exp > 1 then
X = elem.var ///////Computo da distribuicio X = X
exp = elem.exp
///////Detalhes na seccao 4.2.2.3, pagina 4.2.2.3
X'.Rslt =PROBDISTOFXN(X ,exp)
else
X = elem.var
X'.Rslt = X.Rslt
end if
//]]]//Estabelece a nova distribuicao de entrada do componente
SAVEINPUTDIST(X)
end for
///////Computa a distribui¢ao do componente
ProDist =COMPMULTTREEDIST(M;)
///////Estabelece a distribuigdo de entrada do arvore de somadores
SETASINPUTDIST(A;, ProDist)
end for
///////Computa a distribui¢ao da equagao de saida

return COMPADDTREEDIST(A;)

Figura 5.16: Algoritmo para o computo da Distribuicao Probabilisticas de uma variavel
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equacao. Uma explicacao detalhada das funcoes utilizadas no algoritmo é apresentada

a seguir continuacao.

(a) GENMULTTREE: gera o DFG, cujos nés de entrada sao os dados compostos por
elementos X' (como mostrado na Figura 5.19). Observe que cada elemento X’

corresponde a X¢, poténcia de X declarada.

(b) PrROBDISTOFXN: Esta fungao calcula a nova distribui¢do de uma das entradas
do componente gerada pela expressao X¢ onde X ¢ uma das entradas do cir-
cuito e ¢ é uma constante € Z*. O algoritmo correspondente em pseudo-cédigo
é apresentado nas figuras 5.20 e 5.21. Basicamente, para o computo de X°¢, os
diversos intervalos na entrada X com valores diferenciados de frequéncia dos da-
dos sao processados e a PD da multiplicacao entre valores de cada dois intervalos
é computado e acumulado. O computo das PDs é realizado com os conceitos

apresentados na secao 4.2.2.3 (capitulo 4, pagina 49).

(¢) CoMPMULTTREEDIST: computa a distribuigdo do componente quando todas
as PDs de suas entradas tiverem sido estabelecidas. O algoritmo da fungao é ap-
resentada no Apéndice C. Para este propdsito, o algoritmo para computar a PD
de uma multiplicacao de duas variaveis independentes é utilizada, sendo apresen-
tada no apéndice C (Figura C.2). Pode-se ter os casos de uma multiplicacao de
varidvel e uma constante (mostrado diretamente na Figura C.2), ou entre duas
variaveis aleatdria, os quais sao tratados dentro do algoritmo PDOFMULT com
a fungdo PDOFMULTVARVAR (algoritmo mostrada na Figura D.43 do apéndice
D). O computo do PD é realizado com os conceitos apresentados na segao 4.2.2

(capitulo 4, pagina 46) e detalhes dos algoritmos estao no apéndice D.

2. Computo da PD da Fquacdo: Para esta etapa ja se deve ter-se gerado uma arvore
de somadores, como na Figura 5.22, onde é armazenado, em cada um de seus nos
de entrada, o resultado de cada execucao de COMPMULTTREEDIST, na forma apre-
sentada na Figura 5.23. Através do cédlculo da PD da soma encadeada de cada um
dos componentes, pode-se calcular a PD da equacao de saida. Para este proposito, a
fungao CoMPADDTREEDIST ¢ utilizada e o algoritmo correspondente é apresentado
no Apéndice C (na figura C.3). O procedimento utilizado é similar ao ComMPMULT-
TREEDIST, mas com a diferenca de que o operador usado é o de soma, tarefa realizada

pelo algoritmo da figura C.4 do Apéndice C.

Apés a computacao de uma equacao associada a uma variavel de saida, o processo deve
ser repetido para outras equagoes da mesma variavel, caso existam, devido a diferentes

caminhos que foram computados. A PD total deverd ser computado neste caso como
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Figura 5.17: Exemplo de equacgao representada em grafos

Distribuicdo das entradas do Componente
~

Figura 5.18: Arvore de multiplicadores
para gerar os componentes da equacao Figura 5.19: Exemplo de computo, em
forma de grafos, da distribui¢ao do
componente

a soma do produto da PD de cada equac@o que define a saida (F;(v)) com sua respectiva
probabilidade de ocorréncia (p;). A equagao 5.3 representa isto, onde L determina o niimero

de caminhos.

F(v) = piFiv) (5.3)

O algoritmo CoMPOUTPROBDIST. da Figura C.5, é o algoritmo topo que faz a busca
da PD de todas as variaveis de saida obtidas pelo algoritmo de montagem das equagoes,

EVALUATE(), da segao 5.2.1.5 deste capitulo.



5.2 Metodologia e algoritmos para a computacdo de distribuicoes de valores a saida

PROBDISTOFXN(X ,n)

1:

2: ///////Define os valores dos intervalos resultante X' = X",
3: ///////mas o valor da distribuicdo p de cada um ¢ 0

4: X' =DEFINEINTERVALSOFXN(X n)

o

6: ///////Percorre cada um dos intervalos que define a Distribuigao
7. ///////de Probabilidade da entrada X

8 for all I, € X' do

9: forall I, € X do
10 PD.L=PDorXn(I,.L — 0.5, I,, n)
11:  PD.H =PDorXN(L,.H + 0.5, I,, n)
12: PD.p= %

13: X' p=Xp+PDp
14:  end for
15: end for

16: return X'

Figura 5.20: Algoritmo para calcular a PD Resultante de X"

PDOrXN(v',Interval,n)

1:

2: ///]]//n é impar?

3: if IsOdd(n) then

4 wvg = Interval. L™ ///////Define o limite inferior do novo intervalo
5. vy = Interval. H™ ///////Define o limite superior do novo intervalo
6:

7. ///////Computa o PD com a equacao 4.11, pdgina 49

8: return PDOFXN2(v',vg,v1,n)

9:

0. /////]/népar

11: else
12:
13: ///////Estabelece limites do novo intervalo, baseado na equagao 4.13, pagina 50
14:  if |a| < |b| then

15: vg = Interval L™

16: vy = Interval H"

17:  else

18: vy = Interval . H™

19: vy = Interval. L™
20:  end if
21:
22: ///////Computa o PD com a equagao 4.12, pagina 50
23: if Interval.L <0 A0 < Interval.H then
24: return PDOFXN1(v',vg,v1,n)
25:  else
26: return PDOFXN2(v',vg,v1,n)
27 end if
28: end if

Figura 5.21: Algoritmo para calcular a PD de v" no conjunto definido por X"
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6 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados experimentais na aplicacao da metodolo-
gia e no uso das ferramentas desenvolvidas para o computo da cobertura de saida por
distribuicoes probabilisticas, baseados nos algoritmos apresentados no capitulo 5 e funda-

mentados no capitulo 4.

6.1 Implementacao da metodologia de computo da
distribuicao de saida

No desenvolvimento da ferramenta projetada nesta dissertacao, decidiu-se pela utilizagao
da linguagem C++ que permite o uso de classes e objetos na sua implementacao, além de
possibilitar a expansao das “propriedades” que possam ter. A etapa de captura do codigo
HDL foi realizada manualmente por razoes praticas, uma vez que a implementagao de um

parser demandaria muito tempo e seria secundario dentro dos objetivos da dissertagao.

Os algoritmos EVALUATE() e COMPOUTPROBDIST() foram implementados de forma
apresentada no capitulo 5, onde o primeiro faz a analise da FSMD que representa ao mo-
delo do circuito, gerando no processo uma equacgao de saida. Esta é processada por COM-
POUTPROBDIST() quem apresenta, com valores probabilisticos, a relagao entrada-saida do

circuito.

6.2 Metodologia experimental

Para a avaliacao da eficiencia do modelo de cobertura proposto, gerado pela ferramenta
ProCov, ela é comparada com modelos manuais (Distribuigao Uniforme, onde é considerado
que todos os eventos tém a mesma probabilidade de ocorréncia e os intervalos para os eventos
sao definidos pela experiéncia do projetista). Os objetivos da metodologia experimental

delineada nesta dissertacao consistem em mostrar:

1. a correspondéncia e similaridade que o modelo de cobertura de saida deve ter com
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a resposta do sistema ao se realizar uma simulacao. Esta comparacao pode ser feita
entre o nimero vetores de teste por evento que a ferramenta desenvolvida calcula (pré-
simulagao) e o nimero de vetores requerido para a obtengao de 100% da cobertura

nos eventos na simula¢do do modelo comportamental do sistema (pds-simulagao).

2. a eficiéncia do modelo de cobertura de saida proposto nesta dissertacao em termos
de tempo de simulagao. Isto é verificado com a observacao que o tempo levado para
atingir 100% da cobertura com o modelo gerado é menor que o requerido com o

modelo manual de distribui¢ao uniforme.

O fluxo de agoes para alcangar os resultados dentro dos objetivos acima pode ser repre-
sentado na figura 6.1. Nela, observa-se a presenca de blocos marcados em cinza que estao

associados as seguintes tarefas principais:

1. Defini¢ao dos experimentos
2. Computo da Cobertura e Geracao do Modelo de Cobertura
3. Simulagao com os modelos

4. Levantamento e Andlise de resultados

Estas etapas sao explicadas e detalhadas nas segoes a seguir.

6.2.1 Definicao dos experimentos

Esta etapa esta associada ao bloco em cinza mais ao topo da figura 6.1, sendo nela definidos:

1. Modelo do circuito: trata-se da representacao em alto nivel do circuito que se deseja
analisar. Como mencionado em segoes anteriores, a extragao das FSMDs correspon-

dentes é feita manualmente. Os circuitos usados sao:

FIR: filtro de resposta finita a impulso (finite impulse response filter) de 16 coefi-
cientes e saida tnica, cuja estrutura ¢ composta por lagos e operagoes aritméticas
de soma e multiplicacao. O circuito tem uma entrada e quinze registradores
fazendo com que possa ser interpretado como um circuito de dezesseis entradas
independentes, uma vez que os valores de cada um dos registradores sao inde-

pendentes no tempo.

Elliptic: filtro de onda eliptica composto por oito entradas e oito saidas. A estrutura
é composta somente por operadores aritméticos fazendo interatuar as entradas

do modelo, gerando diferentes equacoes em cada uma das saidas.
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Figura 6.1: Fluxo de teste da metodologia
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FFT4: calculo da Transformada Rapida de Fourier (do inglés Fast Fourier Trans-
form) de quatro pontos de entrada (Real e Imaginério) o que faz que sejam oito

entradas e portanto tem-se oito saidas.

2. A distribuicao de entrada: esta é uma tarefa usual ao se realizar o planejamento da
verificacao e montagem do testbench; considera-se os possiveis valores que cada uma
das entradas do circuito pode ter, designando-se probabilidades aos valores que vao
ser utilizados na simulagao. Nesta dissertacao considera-se a forma mais béasica em
que cada uma das entradas é composta por somente um intervalo com distribuicao
uniforme. A adocao deste modelo de distribuicao de entrada é conveniente, ja que fa-
cilita a demostracao da funcionalidade da ferramenta; ademais, a mudanca dos valores
nao afeta o procedimento de avaliacao, pois somente mudaria a distribuicao proba-
bilistica da saida, que por sua vez pode ser calculado pela ferramenta. Os valores
selecionados para os trés circuitos-exemplo sao apresentados na Tabela 6.1, com uma,
oito e oito saidas consideradas, respectivamente. Para cada saida é dado o limite infe-
rior e superior do conjunto de valores validos considerados e o valor probabilistico de
cada intervalo de evento. Como todos os ntimeros inteiros sao incluidos, o niimero de
pontos, assim como de intervalos aos seus redores, fica implicitamente definido. Por
exemplo, para qualquer saida do exemplo Elliptic, pelos limites inferior e superior, o
espago de valores de saida correspondente ¢ dividido em de 65.536 pontos ou interva-
los, o que corresponde, em uma distribuicao uniforme, & probabilidade de 1, 532107°

aproximadamente para cada ponto.

3. O numero de vetores que se deseja observar: a definicao do ntimero de vetores es-
tabelece o quanto do espaco funcional é efetivamente analisado em um testbench.
Para se ter uma avaliagao melhor do nimero adequado, a quantidade é escolhida
pela observagao dos intervalos gerados e das distribuigoes obtidas apds a aplicacao da
ferramenta para a obtencao da densidade de probabilidades. Da nossa analise, para
se avaliar a metodologia foi selecionado o valor de 10 milhoes de vetores de teste.
Resultados da aplicagao da ferramenta levaram a observagao de que alguns eventos
tém uma distribuicao igual a 10~7 %, significando que se precisaria aproximadamente
de 10° vetores de teste para se observar pelo menos um evento extremo. Este ntimero
é bastante elevado considerando-se que o experimento é repetido varias vezes durante
o processo de avaliacao; foi escolhido, entao, o valor ja mencionado de 10 milhoes, que
garantiria a avaliagao tanto do comportamento desejado como também da ferramenta

projetada.
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Tabela 6.1: Definicao de cada saida dos modelos de referéncia a serem usadas

Modelo Entrada Saida
do Circuito | Posicao | Nome | Limite Limite Densidade
Inferior | Supe-
rior
| FIR [ 0 |datain]-128 | 127 | 0,003922 | data_out |
0 inp -32768 32767 1,532107° outp
1 sv2 -32768 32767 1,532107° sv2.0
2 svl3 | -32768 32767 1,532107° | svl3.o
L 3 svl8 | -32768 32767 1,532107° | svl8.o
Elliptic -5
4 sv26 | -32768 32767 1,53x10 sv26_0
) sv33 | -32768 32767 1,532z107° | sv33.0
6 sv38 | -32768 32767 1,532107° | sv38.0
7 sv39 | -32768 32767 1,532107° | sv39.0
0 ar[0] | -128 127 0,003922 Afr[0]
1 ar[l] | -128 127 0,003922 Afr[1]
2 ar[2] | -128 127 0,003922 Afr[2]
FFT4 3 ar[3] | -128 127 0,003922 Afr[3]
4 ai[0] | -128 127 0,003922 Afi[0]
5 ai[l] | -128 127 0,003922 Afi[1]
6 ai[2] | -128 127 0,003922 Afi[2]
7 ai[3] | -128 127 0,003922 Afi[3]

6.2.2 Computo da cobertura e geragao dos modelos de cobertura

A etapa de computo e geracao de modelos de cobertura envolve as modelagens da metodolo-
gia proposta e a manual (as duas caixas cinzas da direita na segunda fileira, do alto para
baixo, da figura 6.1). No computo da cobertura de saida tém-se em conta os intervalos
(eventos) designados a cada uma das entradas e as suas densidades probabilisticas, como
descrito no item 2) da segao anterior. De outro lado, j4 no processamento do algoritmo
(figura 5.15), é considerado que o niimero méaximo de intervalos possiveis para a distribuicao
das variaveis em cada etapa de calculo é 20.000, o que corresponderia ao niimero maximo
considerado de eventos. Este valor, como é explicado no capitulo 4, é o fator de resolugao
para reduzir os erros de céalculo, isto é, com uma maior resolucao o erro de calculo diminui.
Para verificar de que maneira a redugao da resolucao poderia afetar o modelo probabilistico
da resposta de saida e a precisao dos calculos, foram realizadas outras simulacoes com os
mesmos casos de teste, mas variando os valores de resolucao. Os resultados referentes a

estes experimentos sao apresentados na sec¢ao 6.3.3.

O fato de que o algoritmo apresentado na figura 5.15 utiliza 20.000 intervalos para a
computacao das PDs implica que ele geraria, ao final da computacao, também 20.000 even-
tos a serem observados em cada saida. Esta quantidade é muito elevada para um modelo de

cobertura por itens e também para se avaliar se modelo computado pela ferramenta desen-
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Figura 6.2: Computo do Perfil de Cobertura e Geracao de Modelos de Cobertura

volvida é similar ao perfil gerado através da simulacao. Para o ajuste e reducao do niimero
final de eventos, é adicionada, ao final do processamento, uma etapa de agrupamento que
resulta em 20 eventos para cada saida, mostrada na Figura 6.2. Apds a reducao do niimero
de eventos e computagao das suas respectivas densidades, a ferramenta proposta gera o mo-
delo de cobertura final. Em paralelo, considerando os novos eventos estabelecidos, o modelo
manual de distribui¢ao uniforme também é gerado (com a mesma densidade probabilistica
geral). A partir dos diferentes modelos de cobertura, é possivel fazer uma comparacao das
duas metodologias. Nos dois casos emprega-se o numero de vetores que se deseja observar (
estabelecido no item 3 da se¢ao anterior) para se calcular quantos vetores deve-se observar

em cada um dos eventos aproximadamente.

6.2.3 Simulacao do modelo de referéncia e avaliagao dos modelos
de cobertura

Quando falamos da etapa de simulacao nos referimos nao sé a caixa cinza da esquerda na
segunda fileira, do alto para baixo, da figura 6.1 para o modelo em alto nivel do processo de
verificagao, mas também implicitamente, aquelas realizadas tendo como critérios de cober-
tura os modelos da secao anterior 6.2.2. Para demonstrar que a metodologia proposta

pode gerar um modelo de cobertura adequado, ou seja, capaz de predizer razoavelmente
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Figura 6.3: Testbench simplificado para validacao da metodologia

a distribuicao de saida do circuito, faz-se a simulagao do circuito utilizando-se geragao de
vetores aleatérios na entrada do modelo de referéncia de alto-nivel. Para isto foi implemen-
tado um testbench simplificado como apresentado na figura 6.3, acelerando-se o processo
de simulagao, uma vez que deseja-se apenas avaliar se o modelo gerado pela ferramenta é

similar ao obtido no processo de simulacao e nao verificar o funcionamento do DUV em si.

A segunda comparagao a ser feita é entre o modelo de cobertura obtido com a metodolo-
gia desenvolvida nesta dissertagao e o modelo manual com distribuicao uniforme; deve-se,
neste caso, comparar o tempo (medido em nimero de vetores de teste! que a execucio de
testbench em cada caso leva para atingir o nivel de 100% da cobertura. Como para a mode-
lagem uniforme o tempo necessario para obter o 100% de cobertura mostrou ser muito alto
(a demostragao tedrica e os célculos para os casos de teste na se¢ao 6.3.2), estabeleceu-se

que as simulagoes dos modelos ocorreria da seguinte forma:

Modelo Manual: deve-se limitar o nimero total de vetores de teste a serem gerados no
processo de simulacao. Estes devem permitir observar a tendéncia da progressao da
cobertura, embora os 10.000.000 de itens de cobertura para cada evento nao foram
possiveis de serem atingidos. Para este proposito estabelece-se entao que o nimero
total de vetores que deve-se gerar é 60.000.000 (6 vezes do valor de itens estabelecido

como 100% da cobertura individual)

Modelo Proposto: deve-se atingir o indice de 100% com um total de 10.000.000 itens a
serem contados. Pode-se observar que para atingir este objetivo precisa-se, na pratica,
gerar mais vetores de teste que o desejado durante a simulagao, mas que esta variagao

é pouco relevante.

Ao finalizar a simulagao sao gerados dois arquivos:

Contagem de Itens por Evento: este arquivo contém o nimero de itens que foram con-

tabilizados para cada evento ao se finalizar a simulacao. Para o modelo proposto

INzo é calculado em unidade absoluta de tempo porque os valores podem ser influenciados pela capaci-
dade do computador empregado.
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nesta dissertacdo, a contagem refere-se ao momento em que 100% da cobertura é al-
cancado enquanto que, para o modelo manual, trata-se do momento da ocorréncia de

60 milhoes de vetores de teste.

Progressao de Cobertura: este arquivo é usado na observagao da progressao da cober-

tura durante a simulagao.

Um dos aspectos serem avaliados para o processo de modelagem é o tempo para a sua
criacao. Na modelagem proposta, este tempo depende nao s6 da complexidade do modelo
do circuito, como também da resolucao utilizada para o seu processamento. Um elevado
valor deste parametro diminui o erro de cédlculo, mas ao mesmo tempo, eleva o tempo de
computagao. A questdo que surge é qual a resolugdo que se deve usar para modelar a(s)
PD da(s) saida(s) do circuito. Para o estudo da influéncia da resolugao sobre a precisao do
modelo de cobertura obtido e sobre o tempo necesséario para se alcancar o indice de 100%
da cobertura, trés valores de resolucao foram testados. Esta comparacao é realizada na

secao 6.3.3.

6.2.4 Levantamento e analise de resultados

Os resultados sao obtidos pelas comparagoes propostas no fluxo da figura 6.1, indicados
nos blocos cinzas inferiores. Para mostrar a eficiéncia da metodologia proposta as seguintes

comparagoes sao realizadas:

Consisténcia do modelo gerado: mostrando que o modelo de cobertura gerado apre-

senta perfil equivalente a resposta do modelo do circuito em alto-nivel quando simu-

lado.

Tempo de simulagao: mostrando a eficiéncia do modelo gerado comparado aos modelos
manuais. Espera-se observar que o nosso modelo requeira menor niimero de vetores

de teste para atingir 100% de cobertura.

Variacao do modelo ante variagao da resolugao: mostrar como o modelo de saida

gerado é afetado quando a resolucao para seu calculo muda.

6.3 Resultados dos experimentos

Nesta secao sao apresentados os resultados das comparagoes propostas. Todas as saidas dos

casos de teste sao consideradas, mas, uma vez que se verificou um comportamento similar
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entre elas, neste capitulo somente sao apresentados os resultados das saidas 0 de cada caso

para nao estender o tamanho do capitulo.

6.3.1 Consisténcia do modelo gerado

6.3.1.1 Aspectos do procedimento experimental

O modelo de cobertura gerado usando a metodologia proposta deve apresentar um perfil de
distribuicao de valores semelhante aquela da saida do circuito quando obtido por simulagao

do modelo de referéncia.

Para mostrar esta caracteristica é apresentado um histograma, no qual é mostrada, em

forma grafica, a diferenga entre os seguintes parametros:

e nimero de vetores esperados por evento (NVEE): é a quantidade computada pela
ferramenta proposta nesta dissertacao que gera o modelo de cobertura de saida. A
quantidade de itens para cada evento do modelo de cobertura equivale a quantidade
de vetores de teste que geram saidas no intervalo correspondente ao evento (cada novo
caso de teste implica em apenas um tnico item adicional de cobertura de saida). A

soma de todos os itens equivale ao total de vetores de teste esperados para simulagao.

e numero real de vetores (NRV): quantidade requerida de fato na simulagao para se
obter 100% da cobertura total na simulacao com o modelo proposto, ou seja, até que

todos os eventos e valores referentes a NVEE tenham sido alcangados.

Para observar mais detalhes de cada resultado sao apresentadas também tabelas, as
quais mostram individualmente os eventos tidos em conta na modelagem e na simulagao
de cada caso de teste. Nelas poder-se-a4 observar a variacao percentual em cada um dos
eventos entre NVEE e NRV.

6.3.1.2 Resultados sobre consisténcia de modelo

Para demonstrar visualmente que a metodologia proposta pode modelar, de forma aproxi-
mada, a(s) saida(s) de cada circuito, apresentamos, respectivamente, para os circuitos FIR,
FFT e Elliptic, os histogramas das figuras 6.4, 6.5 e 6.6, seguindo a descri¢ao da sub-secao

anterior.

Pelas figuras 6.4, 6.5 e 6.6, pode-se observar que os valores de NVEE e de NRV sao muito
semelhantes, exceto no caso do Elliptic, para o qual a variacao ¢ maior. Isto ocorre devido
aos erros de aproximacao que a ferramenta faz em cada etapa do calculo que dependem da

resolugao estabelecida (um estudo sobre este fendomeno é feito na segao 6.3.3).
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Figura 6.4: Comparagao entre o nimero de vetores de teste esperados (computado pela
ferramenta com resolucao de 20.000) e o nimero de vetores que foram contados para obter
100% de cobertura na saida do exemplo FIR.
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Figura 6.5: Comparagao entre o numero de vetores de teste esperados (computado pela
ferramenta com resolucao de 20.000) e o numero de vetores que foram contados para obter
100% de cobertura na saida 0 do exemplo FFT.
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Figura 6.6: Comparagao entre o nimero de vetores de teste esperados (computado pela
ferramenta com resolucao de 20.000) e o numero de vetores que foram contados para obter
100% de cobertura na saida 0 do exemplo Elliptic.

Para observar outros detalhes de variacao entre o modelo gerado com a nossa metodolo-
gia e o resultado obtido por simulagoes, as tabelas 6.2, 6.3 e 6.4 sao apresentadas. Nelas,

0s seguintes parametros sao mostrados:

Eventos: os grupos de intervalos selecionados apresentados em separado.

Distribuicao: apresenta a distribuicao de saida por evento do circuito segundo o

modelo proposto, com a massa® total (soma da probabilidade de cada dos eventos) 1.

Numero de Vetores de Teste NVEE e NVR.

e Erro: a variagao percentual entre VNEE e NVR para cada evento.

?Define-se massa de um evento como a probabilidade de sua ocorréncia. A massa total do espaco de
eventos de uma varidvel aleatéria é igual a 1. A massa em termos numéricos (de itens) corresponde ao
numero total de itens considerados em todos os eventos.
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Pelas tabelas pode-se observar que a variacao no ntumero total de testes necessarios
para se obter o indice de 100% da cobertura é baixo para os casos dos circuitos FIR e da
FFT4, com variacoes entre 0.4% até 1.1%. No caso do Elliptic, as variacoes sao maiores,
entre 2% até 33%. Como mencionado anteriormente, estas variacoes maiores sao devidas,
principalmente, aos erros de aproximagao pela resolucao usada. Observe-se que os eventos
que mais demoraram para em atingir 100% de cobertura de evento (e, consequentemente,
global) nos casos FIR e FFT, foram os eventos 10 com alta probabilidade de ocorréncia,
ou seja com menor influéncia relativa. Ja para o caso do Elliptic, os eventos que mais
demoraram para atingir 100% de cobertura de evento (e, consequentemente, global) foram
aqueles, de menor probabilidade de ocorréncia, como, por exemplo o evento 20 da saida 0,
sendo o erro de computo nestes eventos critico para controlar o tempo de simulagao. Pelo
estudo realizado na secao 6.3.3, sera verificada a importancia da resolucao para controlar

OS erros.

6.3.2 Tempo de simulacao

6.3.2.1 Aspectos do procedimento experimental

Espera-se na modelagem proposta nesta dissertacao alcancar 100% de cobertura com um
numero de vetores de teste significativamente menor do que o necessario com o método
manual (com distribui¢ao uniforme). Para apresentar esta caracteristica deve-se mostrar a
progressao da cobertura em fungao do niimero de vetores de teste, explicitando-se o niimero

requerido para se obter 100% da cobertura para ambos casos.

O numero de itens (também vetores de teste) para cada evento correspondente ao
indice de 100% de cobertura no modelo proposto sao aqueles dados na sub-secdo anterior;
entretanto, o nimero de vetores de teste para 100% de cobertura por distribuicao uniforme
ser definido de uma maneira a se ter uma comparacao adequada. Consideramos, entao que
a distribui¢ao uniforme sobre os eventos (intervalos) se dd de forma em que a sua massaseja

igual a da distribuicao no modelo proposto nesta dissertacao.

Dois modelos de cobertura com distribuigoes diferentes, apesar de mesma massa,
poderao apresentar requisitos bem diferentes quanto a cobertura dos eventos individuais.
Para exemplificar, a Tabela 6.5 mostra o caso Elliptic (saida 0), com as densidades prob-
abilisticas para o modelo proposto (coluna 2) e para o modelo de distribuigao uniforme
(Modelo Manual, coluna 3). Para este tltimo, todos os vinte eventos apresentam a mesma
densidade probabilistica e pode-se observar que o evento 1 tem uma densidade de 11.210
vezes maior que o evento 1 (de densidade mais baixa) no modelo proposto. Considerando-se

que a cobertura total ocorre somente quando a cobertura em 100% de cada evento tenha



6.3 Resultados dos experimentos 112

Tabela 6.5: Exemplo para computar o numero de vetores requeridos na saida 0 do
Elliptic para completar o 100% da cobertura

Evento Densidade (Probabilidade) Ntumero de vetores requeridos
Modelo Proposto \ Modelo Manual | Modelo Proposto \ Modelo Manual
1 4,462107° 0,05 4 50.000
2 0,03z10~2 0,05 279 50.000
3 0,26x10~2 0,05 2.632 50.000
4 0,01 0,05 10.160 50.000
5 0,02 0,05 24.390 50.000
6 0,05 0,05 45.132 50.000
7 0,07 0,05 70.292 50.000
8 0,10 0,05 96.339 50.000
9 0,12 0,05 118.859 50.000
10 0,13 0,05 131.916 50.000
11 0,13 0,05 131.915 50.000
12 0,12 0,05 118.857 50.000
13 0,10 0,05 96.336 50.000
14 0,07 0,05 70.289 50.000
15 0,05 0,05 45.129 50.000
16 0,02 0,05 24.388 50.000
17 0,01 0,05 10.159 50.000
18 0,26x10~2 0,05 2.632 50.000
19 0,03210~2 0,05 279 50.000
20 4,452107° 0,05 4 50.000
| TOTAL | 1,00 \ 1,00 \ 999.991 | 1.000.000 |

ocorrido, o tempo de simulacao usando o modelo distribuicao uniforme pode ser muito
elevado. Por exemplo, ao se multiplicar todos os valores de densidade da Tabela 6.5 por
1.000.000 (e arredondando), temos nas colunas 4 e 5 os valores inteiros designando o nimero
de itens de eventos dos dois modelos, ficando 6bvio a diferenga de requisitos para se atingir
a cobertura de 100% individualmente. Para o evento 1, necessitariamos da ocorréncia de
quatro itens no modelo proposto enquanto que para o modelo de distribuicao uniforme,
seria necessaria a ocorréncia de 50.000. Para limitar o tempo de simulacao para o modelo
de cobertura de distribuicao uniforme, foi feita uma aproximacao no nimero de vetores de

teste requeridos, seguindo os passos abaixo.

1. Normalizar as probabilidades pelo evento com menor distribuicao do modelo proposto
nesta dissertacao. O resultado desta operagao retorna o niimero minimo de vetores de
teste requerido para observar pelo menos um item do evento com menor probabilidade

de ocorréncia.

2. Totalizar o numero de vetores somando-se os numeros de itens de cada evento. O

valor obtido determina o minimo de vetores de teste que devem ser inseridos para se
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obter a distribuicao computada. Este valor corresponde a massa “normalizada”, onde

o evento de menor probabilidade de ocorréncia apresenta um item.

3. O valor resultante da etapa anterior deve ser multiplicado pelo nimero de itens que se
deseja observar em cada evento dentro do modelo de distribui¢ao uniforme. O valor
resultante é o niimero minimo de vetores de teste que se requer para conseguir o 100%
da cobertura com distribuicao uniforme. Quanto ao nimero de itens na distribuicao
uniforme, é claro que o valor é idéntico para todos os eventos e é dado pelo niimero de
total de vetores que se deseja observar no modelo proposto (definido como 10.000.000)

dividido pelo niimero de eventos.

O procedimento mencionado anteriormente é formalizado na equacao 6.1.

> P > P, Total NumVector

x Numltens = (6.1)

Min(ProbEvent) Min(ProbEvent) = Total Events

Onde:

o P, ¢ ProbEvent

e ProbEvent = {Fy, Py, ..., P,_1}- probabilidade de ocorréncia de itens em cada evento,

onde n é o nimero de eventos.
e Min(ProbEvent)- probabilidade de menor valor do conjunto ProbFEuvent.

e Numltens- numero de vetores requeridos para completar 100% da cobertura do
evento com menor probabilidade de ocorréncia no modelo de cobertura de distribuigao

uniforme.

e Total NumV ector- nimero total de vetores a serem aplicados correspondente a 100%

de cobertura total no modelo proposto.

e Total Events- nimero eventos ou intervalos considerados para uma saida.

A partir da equacao 6.1 pode-se ver pela tabela 6.6, qual o nimero de vetores que é requerido
na simulacao com o modelo de cobertura de distribuigao uniforme. A tabela mostra, para

cada funcao de saida dos exemplos considerados:

Nimero de vetores com a Metodologia Proposta (NVMP): este valor indica o nimero de

vetores esperados para se atingir 100% de cobertura com o modelo proposto.
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Tabela 6.6: Numero de vetores requeridos para obter 100% de cobertura

Modelo Saida Numero de Vetores Teste Variacao
do Circuito Met. Proposta | Dist. Uniforme (%)

FIR 0 10.000.000 8,92x10% 8,92x108

0 10.000.000 7,79210° 7,79210%

1 10.000.000 7,79210° 7,79210%

2 10.000.000 1,042108 1,042103

FFT4 3 10.000.000 1,04210% 1,04210°

4 10.000.000 7, 792107 7, 79210

5 10.000.000 7,79210° 7,79210%

6 10.000.000 1,042108 1,042103

7 10.000.000 1,042108 1,042103

0 10.000.000 1,12z10" 1,12210°

1 10.000.000 8, 66210 8,66210°

2 10.000.000 1,52210"2 1,52x107

Elliptic 3 10.000.000 4, 7921011 4,79210°

4 10.000.000 1,21210" 1,21x107

5 10.000.000 1,72210" 1, 722107

6 10.000.000 1,35x10M 1, 352108

7 10.000.000 1,16z10 1,16210°

Numero de vetores com Distribui¢ao Uniforme (NVDU): este valor indica o nimero de
vetores esperados para se atingir 100% de cobertura com um modelo uniforme, com
base na equagao 6.1 apresentado nesta se¢ao. Os dados referentes aos eventos foram

obtidos usando nossa ferramenta com uma resolugao de 20.000.

Variacgao: representa relacao percentual entre NVDU e NVMP ( ]J\Y“// ]\[}l{) * 100%).

Pode-se observar na tabela 6.6 que os valores tedricos para atingir o 100% da cobertura
usando modelos com distribuicao uniforme sao muito elevados, comprovando desta forma a
ineficiéncia destes para o processo de verificacao. Esta diferenca é critica, por exemplo no
caso do FIR, onde para atingir a cobertura precisa-se de 8.922834x10'3 vetores de teste o que
equivale ao 8.9228341108% comparado com o modelo gerado com a metodologia proposta.
Portanto, em processos industrias, utilizar modelos de cobertura uniforme elevariam os

custos de projeto, além de aumentar o Time-to-Market.

Estas equacoes seriam ratificadas através de simulacao, mas, como foi comentado an-
teriormente, o tempo de simulacao envolvido seria muito elevado. Por isto, determinou-se
limitar o tempo de simulagao, restringindo-se o nimero de vetores de teste a que devem
serem gerados. A quantidade escolhida para este processo foi 60.000.000 o que equivalente
a 600% ao do nimero de vetores de teste estabelecido como cobertura global no modelo de
cobertura proposto. Este niimero, denominado niimero de vetores de referéncia de excesso

(NVRE), mostrou corresponder, na pratica, a um valor suficientemente elevado para per-
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Figura 6.7: Progressao da cobertura da saida 0 do exemplo FF'T utilizando o modelo
gerado com a metodologia proposta (com resolugao de 20000) e o modelo manual
(distribui¢ao uniforme para os eventos selecionados)

mitir a observagao comparativa da progressao da cobertura para os modelos proposto de

distribuicao uniforme, além de nao comprometer o tempo simulacao.

6.3.2.2 Resultados sobre tempo de simulagao

A figura 6.7 apresenta a progressao da cobertura com o modelo gerado com nossa metodolo-
gia (NVEE) e o modelo manual (NRV) para o caso de saida 0 FFT4. Curvas de progressao
de outras saidas e de outros circuitos sao omitidas uma vez que sao bastante similares no
comportamento. Pode-se observar pela figura que apods inserir uma quantidade inicial de
vetores de teste, a progressao usando o modelo com distribuicao uniforme perde a lineari-
dade, levando a um aumento expressivo no tempo de simulagao. Apds a simulacao de 60
milhoes de vetores de teste, a cobertura total nao chega a 80%. De forma diferente, o mo-
delo de cobertura gerado pela nossa metodologia mantém a linearidade até alcancar 100%

de cobertura.

Para se entender com detalhes o que ocorreu com a cobertura do modelo manual no
momento em que se alcanca o NVRE de 60 milhoes de vetores, é apresentada a tabela

correspondente do caso FFT (tabela 6.7), com os parametros abaixo:

e Eventos: os grupos de intervalos selecionados a serem observados (estes sao iguais aos
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selecionados nas tabelas 6.2, 6.3 ¢ 6.4)

e Numero de Vetores de Teste:

— Esperado para 100% cobertura: é a quantidade esperada para cada evento em
uma distribuicao uniforme, para 100% de cobertura global, portanto todos os

valores sao iguais.

— Inseridos por evento apés NVRE: é a quantidade de vetores contada para cada

um dos eventos, apds a simulacao com o NVRE de 60 milhoes de vetores.

e Cobertura: é a porcentagem de cobertura alcancada para cada evento; nos casos em
que se tenha excedido o numero de vetores de teste esperado, o valor de cobertura

fica saturado em 100%.

Pode-se observar na tabela 6.7, que os eventos 4 a 17 atingiram 100% da sua cobertura.
No momento que isto acontece durante o processo de simulacao, os itens que continuam a
ser observados nestes eventos nao influenciam mais na progressao da cobertura total, tendo
como consequéncia, a perda de linearidade e portanto a progressao torna-se mais lenta.
Isto ocorre porque héd eventos que estao longe de atingir 100% de cobertura individual. Por
exemplo, na tabela 6.7, o Evento 1 conta com apenas 4.180 itens dos 500 mil necessarios.
Por estes fatos, na figura 6.7, a partir da simulacao com 4.000.000 vetores de teste no modelo
de referéncia, a progressao comeca a se desviar. No momento que, pela na simulagao usando
nosso modelo de cobertura (linha vermelha), 100% da cobertura é atingida, a simulacao

usando o modelo manual s6 teria chegado a 57%.
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6.3.3 Variacoes de resolucao no calculo da PD de saida

6.3.3.1 Aspectos do procedimento experimental

Um fator importante na aplicacao da nossa metodologia é o tempo que se leva para gerar
o modelo de cobertura proposto e um dos parametros envolvidos é a resolucao utilizada.
Sabe-se que quanto a maior resolucao, mais aproximado serd o modelo de cobertura gerado
do comportamento real do circuito; porém, como consequéncia disto, ocorre também um
maior tempo de célculo. Para avaliar a influéncia da resolucao no modelo de saida, e
portanto na simulacao do sistema, experimentos foram realizados seguindo-se os passos

abaixo:

1. Geragao dos modelos de cobertura para valores diferentes de resolugao, de 200 e
2.000, que equivalem a centésima e décima partes da resolucao usada nas simulagoes
anteriores (20.000).

2. Simulagao do modelo de referéncia do circuito utilizando-se os modelos de cobertura

gerados.

6.3.3.2 Resultados sobre variagoes de resolucao

Para observar como a resolucao influencia no tempo de computo, estes tempos foram me-
didos para os trés casos de teste (FIR, FFT e Elliptic) nas trés resolugoes estabelecidas
e os seus resultados apresentados na figura 6.8, em uma curva de tempo de geragao por
resolucao. Nela pode-se observar que o caso da FFT é o tinico que apresenta um com-
portamento linear, enquanto nos outro dois casos o comportamento é polinomial, razao
pela qual os seus tempos de cédlculo, com uma resolucao de 20.000, é muito elevado. O
comportamento polinomial deve-se aos lacos aninhados contidos nos algoritmos de calculo
do perfil. No caso da FFT, ha uma particularidade: na maioria das saidas, a quantidade
de valores discretos é pequeno, por exemplo, para a saida 0, os valores vao de—512 a 508,
o que gera um espaco de 1.021 eventos no maximo, se cada evento consistir de um tunico
elemento. Portanto o niimero de vezes que se repetem os lacos do algoritmo de célculo do
perfil de saida nao muda, mesmo que se aumente a resolucao a 20.000, fazendo-se que nao

haja, neste caso, uma variagao tao elevada no tempo de célculo.

Embora o tempo requerido para a ferramenta obter o perfil seja elevado, ele permite
reduzir de forma substancial o tempo de simulacao, como foi observado na secao anterior.
Mas, como pode-se concluir pela da figura 6.8, caso o modelo do circuito a ser utilizado seja
muito complexo, o tempo de calculo poderia se elevar demasiadamente, fazendo com que,

ao final, a metodologia nao fosse tao benéfica. Por isto, a selecao de um valor adequado de



6.3 Resultados dos experimentos 119

14

— FIR
FFT4
Elliptic

i
o
T

2]
T

Tempo de Computo (ms)

Resolucéo x 10*

Figura 6.8: Variagao de tempo de calculo em fungao da resolugao

resolucao converte-se em um fator importante na modelagem da cobertura para o processo
de verificacdo. Para observar como muda o ntimero de vetores requeridos para obter 100%
de cobertura, segundo as resolucoes adotadas, a tabela 6.8 é apresentada. Nesta a primeira
coluna mostra os modelos usados(FIR, FFT e Elliptic), a segunda coluna as saidas de cada
um circuitos e da coluna trés até cinco, o numero de vetores que foram requeridos para

obter 0 100% de cobertura segundo a resolucao (200, 2.000, 20.000).

Nos casos em que a resolucao é de 200 pontos, pode-se observar que o nimero de vetores
necessarios para se obter 100% da cobertura aumentou em véarios casos dos benchmarks,
resultado de uma precisao mais baixa do modelo gerado. Pode-se notar isto, por exem-
plo, no caso do exemplo Elliptic, cuja saida 5 necessitou de 10.216.782 vetores quando é
utilizada uma resolucao de 20.000, enquanto que para a resolucao de 200 sao necessarios
13.631.682 vetores. Isto significa em atraso adicional na entrega de resultados do processo

de verificagao, que pode-se tornar consideravel em niveis industriais.

No caso de se usar uma resolugao de 2.000, o nimero de vetores de teste para completar
100% da cobertura é menor que no caso de resolucao de 200, para varias saidas, e também
pode-se observar que para todos os casos de teste dos exemplos FIR, FFT e Elliptic, o
numero de vetores requeridos é igual aos mostrados com resolugao de 20.000. Este resultado
nos permite conjecturar que utilizar uma resolugao de 100 vezes o nimero de eventos que
se deseja observar permite ter uma modelagem adequada além de nao elevar de forma

significativa o tempo de computo.
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resolucao usada

Tabela 6.8: Numero de Vetores usados para obter 100% de cobertura segundo a

Modelo
do Circuito

Saida

Resolucao

200

|

2000

|

20000

FIR

10.033.801

10.040.367

10.040.463

FFT

10.040.193

10.040.856

10.040.856

10.052.410

10.052.335

10.052.335

10.106.679

10.106.679

10.106.679

10.104.018

10.104.018

10.104.018

10.037.931

10.038.432

10.038.432

10.053.822

10.053.710

10.053.710

10.103.570

10.103.570

10.103.570

10.106.775

10.106.775

10.106.775

ELI

11.450.995

11.132.275

11.132.275

11.927.258

11.605.705

11.605.705

11.605.705

11.605.705

11.605.705

10.422.245

10.422.245

10.422.245

15.044.137

15.044.137

15.044.137

13.631.682

10.216.782

10.216.782

10.688.340

10.549.362

10.549.362

N OO RN OO U= W N OO

10.599.764

10.478.131

10.478.131
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7 Conclusoes e trabalhos futuros

Nesta dissertacao foi proposta uma metodologia de geracao de um modelo de maior
abrangéncia para a cobertura de saida com o intuito de auxiliar o engenheiro de veri-
ficacao na tarefa de definir a cobertura de saida por itens e melhorar o desempenho do
processo de verificagao dinamica por simulacao. A metodologia baseou-se na utilizagao de
representacoes do modelos de referéncia e no uso de métodos probabilisticos. Da pesquisa
realizada na dissertacao e dos resultados experimentais obtidos, as seguintes conclusoes

foram obtidas:

1. Foi definida uma metodologia para estabelecer a relacao entrada-saida do modelo de
referéncia do DUV dentro de um formato conveniente para a geracao de modelo de
cobertura de saida baseado em itens. Isto é possivel uma vez que os modelos de
referéncia utilizados nos testbenches podem ser interpretados como uma funcao que
abstrai a légica interna do sistema sob verificacao. Desta forma, pode-se predizer
o perfil dos eventos a serem observados na saida, tendo-se definido previamente o

conjunto de eventos de entrada.

2. Foi estabelecido um arcabougo conceitual para sistematizar a metodologia proposta
para a obtencao da cobertura de saida por itens. Para isto, ao se ter estabelecido
a representacao das variaveis do circuito em forma equagoes, pode-se usar métodos
probabilisticos para se obter o conjunto de eventos de saida e a probabilidade de
ocorréncia de cada destes com boa precisao. Esta metodologia, portanto, tem permi-
tido aumentar a abrangéncia dos modelos de cobertura na etapa de saida. Ea partir
da predicao dos eventos de saida os engenheiro de verificagao pode fazer variagoes na
entrada para estimular zonas de especial interesse ou reduzir ineficiéncias devido a

expectativas erradas de cobertura.

3. Baseado na metodologia desenvolvida, a ferramenta PrOCov foi projetada. Esta tem
como objetivo a encontrar a(s) equacao(oes) que define(m) a(s) saida(s) do circuito
sob verificacao e, a partir destas, encontrar a distribuicao probabilistica por evento

observavel, tendo-se definido previamente o espaco de parametros de entrada. A partir
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desta resposta a ferramenta PrOCov cria o perfil de saida. Através desta resposta
e indicando a quantidade de vetores de teste se deseja gerar, é criado um arquivo o

qual contém o modelo de cobertura na linguagem SystemC.

4. Para a avaliagao da metodologia, e da ferramenta gerada a partir desta, foram usados
alguns exemplos, modelos em alto nivel do filtro FIR, do processador FF'T e do filtro
Elliptic, todos descritos em SystemC. Nos trés casos testados, o PrOCov encontrou
satisfatoriamente os respectivos perfis de saida. Estes foram comparados com os perfis
obtidos por simulacao, mostrando uma excelente precisao; apenas pequenas variagoes
foram encontradas devidas a erros de aproximacao sendo elas associadas a eventos

extremos (de menor probabilidade).

5. A falta de eficiéncia no uso de um modelo de distribuigao uniforme para a cobertura de
saida gerado manualmente foi verificada ao compararmos com o modelo de cobertura
gerado com a nossa metodologia. O tempo de execucdo de testbench (simulagao)
utilizando-se o perfil gerado com a ferramenta PrOCov foi reduzido em 8,92x10%%.
Este efeito melhorou, portanto, o desempenho do processo de verificacao. E este fator
torna-se crucial na industria para a obtencao produtos finais e o ingresso destes ao

mercado.

6. Para o éxito da modelagem obtida pela ferramenta PrOCov, a resolucao utilizada
no calculo foi fundamental. Experimentos indicaram que se requer uma resolucao de
aproximadamente 100 vezes o nimero de eventos desejados. Isto permitiu nao sé se
ter uma boa aproximacgao da saida senao também uma uma reducao no tempo de

calculo do perfil, que no caso de sistemas de maior complexidade torna-se crucial.

A verificacao de sistemas digitais é uma drea de pesquisa que é cada dia mais de interesse
da comunidade académica e da industria por representar um grande desafio na tentativa
por aumentar a eficiéncia do ciclo de producao. Um dos pontos de grande interesse é
a modelagem da cobertura, area que nao tem sido muito explorada. Assim, além das
propostas apresentadas nesta dissertagao, sugere-se continuar a pesquisa tanto das técnicas
especificas como das metodologias apresentadas neste trabalho, assim como nas propostas

de outros autores. Algumas sugestoes para trabalhos futuros sao:

1. A ferramenta PrOCov na sua versao atual s6 considera casos de calculo de com-
ponentes e condi¢oes independentes para sua facilidade de calculo. De outro lado,
grande parte dos circuitos contém condicionais dependentes, ou seja, uma varidvel
usada numa determinada condicao é usada, também, dentro do calculo por ela deter-

minada. Portanto, a extensao da metodologia para o computo casos deveria também
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ser estabelecida. Por outro lado, deve-se adicionar as operacoes aritméticas de divisao

e modulo usadas frequentemente no desenvolvimento de aplicagoes.

2. Nos resultados obtidos, a resolucao usada permitiu obter um perfil de cobertura de
boa aproximagcao. Esta considerou os valores maximo e minimo para dividir o espaco
de saida num grupo de eventos de aproximadamente igual quantidade de eventos
elementares. Mas para um caso genérico, utilizando esta metodologia, pode existir
espacos sem evento elementar algum. Estes seguindo a metodologia empregada nesta
dissertacao sao eventos de probabilidade zero. Este “desperdicio” de eventos que
nunca serao observados poderia ser evitado e poderiam ser aproveitados para aumen-
tar a resolugao de outros eventos. Portanto, a obtencao de uma heuristica desta etapa
de calculo melhoraria o calculo do perfil de saida, reduzindo o erros de aproximacao

pelo aproveitamento de aqueles de evento de probabilidade nula de ocorréncia.

3. Ao existir uma relacao entrada-saida em um circuito, nesta dissertacao estabeleceu-
se a forma de se encontrar o perfil de saida baseado num conjunto de eventos de
entrada. Entanto, existem casos onde se requer estabelecer os valores de entradas e
sua probabilidade, para se obter um determinado perfil na saida, por exemplo, como
o uso de técnicas de CDV. Por isso se propoe também usar a metodologia definida
nesta dissertagao como base para definir um método de estabelecer o perfil de entrada

uma vez definida uma determinada distribui¢ao na saida.
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Apéndice A - Fundamentos de probabilidade

Esta secao tem como foco apresentar conceitos basicos de probabilidades usados para esta-
belecer as bases matematicas da secao secao 4.2 do capitulo 4. Baseado nestes conceitos é
desenvolvida a ferramenta de Computo da Distribuicao de Saida do capitulo 5. Primeira-
mente apresentamos os conceitos de Probabilidades (Segao A.1), procurando definir o espago
de probabilistico. Apds isto (Segao A.2), apresentamos o conceito, de forma geral, de varidvel
aleatoria. Com isto, na secao A.3, estabelece-se as férmulas para o calculo da distribuicao
de probabilidade de uma fungao que depende de uma ou dois varidveis aleatérias. Para

mais detalhes revisar (35) (37) (36).

A.1 Conceito de probabilidade

O conceito fundamental na teoria de probabilidades é o “Experimento Aleatdrio”.
Este tem como premissa que a resposta de qualquer experimento é incerta (36) (41). Para
o modelamento do experimento, deve-se de conhecer o conjunto de possiveis resultados.
Este conjunto é conhecido como Espag¢o de Amostras (2). Por exemplo um dado tem

6 faces, portanto 6 possiveis resultados, os quais estao em €:
Wi, Wa, W3, Wy, Ws, We

Baseado nesses possiveis resultados, pode-se definir um grupo de interesse. Este é
conhecido como Evento. Ao conjunto dos possiveis grupos de interesse, o qual estd con-
stituido por todos os subgrupos de €, é conhecido como Espa¢o de Eventos (E). Sendo
Ao, Ay, ... todos os possiveis eventos (subgrupos de ), entdo sua unido é também um

evento (41):

(4 cE (A1)
=0
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Por outro lado, procura-se uma métrica para quantificar a chance (Probabilidade, P)
de ocorréncia de um evento associado a um experimento aleatério. Esta métrica procura

proporcionar a “frequéncia” com que o evento ocorre (35) (36) (41).

A partir dos conceitos apresentados, define-se o Espaco de Probabilidade (2, E, P),

o qual procura modelar e permite medir o experimento (36) (41).

A.2 Variavel aleatoria

Os eventos representam muitas vezes objetos abstratos (ex. faces do dado), o que impede
sua manipulagao matematica de forma direta. Para remediar isto, deve-se introduzir um
meio para representar estas variagoes em numero real. Precisa-se, uma funcao que tenha
como dominio os possiveis resultados do experimento e como intervalo um valor real (R). A

funcao que contém estas propriedades é conhecida como Varidvel Aleatoria X : w — R.

Para determinar a probabilidade de um grupo de eventos, define-se o conceito de Dis-

tribuicao de Probabilidade (PD). No caso em que se deseje calcular a PD até z, entao:

F(z) = P(X < 2) (A.2)

A partir desta equacao, define-se a densidade de probabilidade como:

fla) = 25 (43)

No caso em que queira calcular a probabilidade um evento gerar um valor entre a e b,

entao:
ngngzﬂM—ﬂ@:/ﬂﬂw (A.4)

A.3 Funcoes de variaveis aleatorias

Supondo existir uma variavel aleatéria X e uma fungao z = g(x) que tem o intervalo

definido pela variavel x, pode-se estabelecer uma variavel aleatéria Z, onde:

Z = g(X) (A5)
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Conhecendo que a fungao de distribui¢ao de probabilidade de X é Fx(x), define-se que:

Fg(2) = P(Z < 2) = P(g9(X) < 2) (A.6)

Considerando-se que z = g(x) é monotonica, portanto tem uma solugao e as densidade

de probabilidades sao f, e f, para x e z respectivamente, entao:

f2ldz| = f. |dzx| (A7)
o
@l
No caso de z = g(z) nao ser monotonica (z = g(xg) = g(x1) - -+ = g(x,_1)), entao

filz) = Z () (A.9)

onde n é o niimero total de raizes da funcio g(z) e g (z;) é a derivada de g(z) em x;.

Em geral pode-se calcular Fz(z) usando-se a densidade de probabilidade de X, f,(z),

calculando:

Fy(z) = / | Feads (A.10)

onde S(z) é o conjunto de pontos {z : g(x) < z}. No caso em que a fungao Z dependa

de duas varidveis aleatérias X e Y, com Z = g(X,Y’), entdo:

) = ] Sy (A11)

onde f(z,y) é densidade conjunta de X e Y e S(z) = {(z,y) : g(z,y) < z}. Parao

caso que as varidveis aleatdrias X e Y sejam independentes (37) (36):

Falz) = / /S @)y (A12)
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Apéndice B - Algoritmos para operacoes de

relacao

Este capitulo apresenta os algoritmos para o computo da probabilidade das operagoes de

relacionamento.

CoMPPROBOFLEQ(c, X)
2: p=0///////Inicializa a Probabilidade

///////Lé cada um dos intervalos de X

for all / € X do
p = p+PDOFSUMSUBVARCNST(c + 0.5, I.p, I.L, I.H)///////Executa a equagao
4.4

7. end for

8: return p

Figura B.1: Algoritmo para o computo da operagao de relacao ‘X < ¢’

CoMPPROBOFGRE(c, X)

2: return 1-CoMPPROBOFLEQ(c, X)

Figura B.2: Algoritmo para o computo da operagao de relagao ‘X > ¢’
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ComMPPROBOFEQ(c, X)

1:

2: ///////Lé cada um dos
3: ///////intervalos de X
4: for all I € X do

5. if c € I then

6: if (¢=1.L)V (c=1.H) then
T return 1—23

8: else

9: return [.p
10: end if
11:  end if
12: end for

13: return 0

Figura B.3: Algoritmo para o computo da operagao de relagao ‘X = ¢’
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Apéndice C - Algoritmos utilizados no

computo da distribuicao de saida

COMPMULTTREEDIST(G )

2: ///]]]]////Computa a PD para cada né do G, sem considerar as entradas de dados
3: for all n € TSort(N(Gy) — PI(Gy)) do

4:  InputA <+ n.InputA

5 InputB < n.InputB

6:  DefinePoints(n.Rslt,Input A.Rslt,Input B.Rslt)

7. for all IntervalA € InputA do

8 for all Interval B € InputB do

9 for all IntervalRslt € n do

10: LowLimit = Interval Rslt.L — 0.5

11: HighLimit = Interval Rslt.H 4 0.5

12: ProbLow =PDorMurt(Low Limit,Interval A,Interval B)
13: ProbHigh =PDorMuLT(HighLimit,Interval A,Interval B)
14: Interval Rslt.p = Interval Rslt.p + Hf;,:ii%i’ﬁz];;‘zlﬁ’;_l

15: end for

16: end for

17:  end for

18: end for

19:

20: ///]]]]////Retorna a PD de saida do Componente
21: return PO(Gyy).Rslt

Figura C.1: Algoritmo para Computo da PD dos componentes da equacao
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PDorMuLT(v', Interval A, Interval B)
1 //]]]//O Interval A é uma constante?
2: if ISCNST(IntervalA) then

3:  c¢= IntervalA.L ///////Valor da Constante do Interval A

4: B = IntervalA.p ///////Distribuigao da Constante de Interval A
5. if ¢ =0 then

6: return 0

7. else if C' > 0 then

8: Rslt.L = Interval B.L x ¢ ///////Limite inferior resultante
9: Rslt.H = Interval B.H % ¢ ///////Limite superior resultante
10:  else
11: Rslt.L = Interval B.H = ¢ ///////Limite superior resultante
12: Rslt.H = IntervalB.L x ¢ ///////Limite inferior resultante
13:  end if

14:  Rslt.p = BxdniervalBp /) / Distribuicio Resultante

lc|
15: ///////Executa a equagao 4.4, pagina 43
16: if v/ < Rslt.L then

17: return 0

18:  else if v' < Rslt.H then

19: return Rslt.p* (v' — Rslt.L)

20: else

21: return Rslt.p x (Rslt.H — Rslt.L)
22:  end if

23: ///////O Interval B ¢ uma constante?

24: else if ISCNST(IntervalB) then

25: ¢ = IntervalB.L ///////Valor da Constante do Interval B

26: [ = IntervalA.p ///////Distribuigao da Constante de Interval B
27 if ¢ =0 then

28: return 0

29:  else if ¢ > 0 then

30: Rslt.L = Interval A.L xc ///////Limite inferior resultante
31: Rslt.H = IntervalA.H % ¢ ///////Limite superior resultante
32 else

33: Rslt.L = Interval A.H % ¢ ///////Limite superior resultante
34: Rslt.H = Interval A.L x ¢ ///////Limite inferior resultante
35:  end if

36:  Rslt.p= % ///////Distribuicao Resultante

3. ///]///Executa a equagao 4.4, pagina 43
38: if v/ < Rslt.L then

39: return 0

40:  else if v/ < Rslt.H then

41: return Rslt.p* (v' — Rslt.L)

42:  else

43: return Rslt.p * (Rslt.H — Rslt.L)

44:  end if

45 ///]]]]O Interval A e Interval B ndo sao constantes
46: else

4. //]]]//Executa equagao 4.5, pagina 45

48:  return PDOFMULTVARVAR(v ,w,v)
49: end if

Figura C.2: Algoritmo para calcular o PD da Multiplicacao de duas variaveis
independentes
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CoMPADDTREEDIST(G 4)

1:

2: ///////////Computa a PD para cada né do G4 sem considerar as entradas de dados
3: for all n € TSort(N(G4) — PI(G4)) do

4:  InputA <+ n.InputA

5. InputB < n.InputB

6:  DefinePoints(n.Rslt,Input A. Rslt,Input B. Rslt)

7. for all IntervalA € InputA do

8: for all Interval B € InputB do

9: for all IntervalRslt € n do
10: LowLimit = Interval Rslt.L — 0.5
11: HighLimit = Interval Rslt.H 4 0.5

12: ProbLow =PDorSuM(Low Limit,Interval A,Interval B)
13: ProbHigh =PDo¥rSuM(HighLimit,Interval A,Interval B)
14: Interval Rslt.p = Interval Rslt.p + HZ’;;‘)LI;%%Z?;Z”Z%?A
15: end for
16: end for
17:  end for

18: end for

19:

20: ///]]/]////Retorna a PD de saida da equacao
21: return PO(G4).Rslt

Figura C.3: Algoritmo para Computo da PD da equacao
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PDorSuM(v', Interval A, Interval B)

1. //]]]//O Interval A é uma constante?
2: if ISCNsT(IntervalA) then

3: ¢ = IntervalA.L ///////Valor da Constante do Interval A
4: = IntervalA.p ///////Distribuigao da Constante de Interval A
5. Rslt.L = Interval B.L + ¢ ///////Limite inferior resultante
6: Rslt.H = Interval B.H + ¢ ///////Limite superior resultante
7. Rslt.p = [ IntervalB.p ///////Distribuicao Resultante
8 if v < Rslt.L then
9: return 0
10:  else if v' < Rslt.H then
11: return Rslt.p x (v — Rslt.L)
12:  else
13: return Rslt.p* (Rslt.H — Rslt.L)
14:  end if
15: ///////O Interval B é uma constante?
16: else if ISCNsT(IntervalB) then
17: ¢ = Interval B.L ///////Valor da Constante do IntervalB
18: [ = IntervalA.p ///////Distribuigao da Constante de Interval B
19:  Rslt.L = Interval A.L + ¢ ///////Limite inferior resultante
20:  Rslt.H = Interval A.H + ¢ ///////Limite superior resultante
21:  Rslt.p = B * IntervalA.p ///////Distribuicao Resultante
22: if v/ < Rslt.L then
23: return 0
24:  else if v/ < Rslt.H then
25: return Rslt.p* (v — Rslt.L)
26: else
27: return Rslt.px (Rslt.H — Rslt.L)
28: end if
29:  ///////O Interval A e Interval B ndo sao constantes
30: else
31: vy = Interval A.L 4+ Interval B.L ///]///Estabelece os valores dos conjuntos v
32: w3 = Interval A.H + Interval B.H
33: if (Interval A.H — Interval A.L) < (Interval B.H — IntervalB.L) then
34: wo = Interval A.L w, = Interval A.H
35: wy = Interval B.L ws = Interval B.H
36: v1 = Interval A.H + Interval B.L
37 vy = Interval A.L + Interval B.H
38: else
39: wo = Interval B.L wy = Interval B.H
40: wy = Interval A.L ws = Interval A.H
41: v, = Interval A.L + Interval B.H
42: ve = Interval A.H + Interval B.L
43:  end if
44:  //]]]//Executa equagao 4.5, pagina 45
45:  return PDOFSUMVARVAR(v ,w,v)
46: end if

Figura C.4: Algoritmo para calcular o PD da soma de duas variaveis independentes
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ComPOUTPROBDIST(PO, p) )
1 ///1111111/]]/]/FAZ A ANALISE POR CADA UMA DAS SAIDAS DO MODELO
2: for all po € PO do

3. ///////Calcula a PD de cada equagao que define a saida (Secao 4.3, pagina 54)
4:  for i =0 — po.NumO fPathEq — 1 do

5: ProDist =CoMPPDOFVAR(po.PathEq(i))

6: po.PathEq(i).Rslt = po.PathProb(i) x ProDist

7. end for

8:

9: ///////Calcula a PD da Saida pela superposi¢ao de PD’s

10:  ///////de cada uma das equagoes definidas pelos caminhos da FSMD
11 ///////calculadas na etapa anterior (Segao 4.4.1, pagina 56)
12:  po.Rslt =0
13:  for i =0 — po.NumO fPathEq—1 do
14: po.Rslt = po.Rslt 4+ po.PathEq(i). Rslt

15:  end for
16: end for

Figura C.5: Algoritmo para o computo da Distribuicao Probabilisticas das variaveis de
saida
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Apéndice D - Computo de todos os casos da

PD da multiplicacao

Neste capitulo mostram-se as consideracoes para a determinacao da Densidade Proba-
bilistica (PD) da Multiplicacdo para o caso de intervalos limitados e de distribui¢ao uni-
forme. Diferente da PD da soma, a multiplicagao tem mais de um caso para se determinar

a PD F(v) = P(X +Y <w). Abaixo se mencionam as notagoes usadas sao relacionadas:

X = Varidvel aleatéria de entrada X.
Y = Variavel aleatéria de entrada Y.
V' = Variavel aleatoria de saida V.
Q. = Espaco de possiveis valores que a variavel aleatéria X tem.
1, = Espaco de possiveis valores que a variavel aleatéria ¥ tem.
), = Espaco de possiveis valores que a variavel aleatoria V' tem.
la,b] = Intervalo de a até b, onde €2, = [a,b] € R.
¢, d] = Intervalo de ¢ até d, onde €, = [¢,d] € R.
x = Valor especifico dentro do espago definido para que variavel aleatéria X.
y = Valor especifico dentro do espaco definido para que varidavel aleatoria Y.

v = Valor especifico dentro do espaco definido para que variavel aleatoria V.

Para determinar a F'(v) emprega-se a equagao geral D.1.

Fo) = PXC+Y =V <0) = [ L)ooy (D.1)

Fazendo uma translacao linear, a equacao D.1 é igual a equagao D.2, nesta secao; em

alguns casos, essa expressao vai-se simplificar por [/
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1 v
J[ it ) dua D2
Para poder resolver o problema, este é divido em trés condi¢oes principais:
1. z€a,b,0<a
2. z€lab,b<0

3. z€fab],a<0,0<b

Cada um destes casos define as areas de integracao que sao empregadas no calculo da
PD; estas sao explicadas na secao D.1. Na secao D.2 apresentam-se as similaridades entre
os sub-casos e como, a partir deles podem-se gerar equagoes gerais. A tltima sec¢ao (D.3)

mostra os algoritmos baseados nas equacoes determinadas em D.2.

D.1 Coémputo da integral

D.1.1 Caso x € [a,b],0< a

O setor do plano XY usado neste caso é apresentado na figura D.1, a qual mostra 3

condigoes diferentes. A partir delas, definem-se as dreas de computo F'(v).

yA
i,
yA yA X xy=_[[a,bd]],0 sg
7 ‘ ¢ preas
i T i
;y_[c.d],os/cf x=lab] 0<a) 7 X
) X 7 7
\ 4 \4 \4
(a) 0<a,0<¢c (b)y0<a,0<¢ (¢)0<a,0<¢

Figura D.1: Espaco Amostral das varidveis aleatérias quando x € [a,b],0 < a

D.1.1.1 a=0

D.1.1.1.1 Quando y € [¢,d], ¢ = 0 Neste caso, utiliza-se a drea definida na figura
D.1(a).
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VA
bd—

v
hl(v):E

ad=ac=bhc—

Figura D.2: Definicao da area de Integracao para o casodea=0ec=0

D.1.1.1.2 Quando y € [c,d], 0 < ¢ Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.1(a).

v
hy(v) b
bc

ad=ac—|

Figura D.3: Definicao da area de Integracao para o casodea=0ec <0

Para os casos apresentados nas figuras D.2 e D.3 o PDF destas pode ser obtido com a
expressao apresentada na equacao D.3, onde vy = ac, v1 = ad, vy = be, v3 = bd wy = ¢,
w; =de hi(v) = v(wi—wo)

v3—v2

v wi

//| )dwdv if vy <v <y

Fv) = U (D.3)
/ / ‘ )dwdv+F1(v2) if vg <v <y
v2 hl(”L)

D.1.1.1.3 Quando y € [c,d], d =0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.1(b).
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VA
ad=ac=bd-1-

v
hl(v):E

bc—+

Figura D.4: Definicao da area de Integracao para o caso de a=0e d =10

D.1.1.1.4 Quando y € [¢,d], d < 0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.1(b).

v
hy(v) b

Figura D.5: Definicao da area de Integracao para o casodea=0ed <0

Para os casos apresentados nas figuras D.4 e D.5 o PDF destas pode ser obtido com a
expressao apresentada na equacao D.4, onde vg = be, v; = bd, vo = ac, v3 = ad wy = c,
wy =de hi(v) = v(wi—wo)

v1—v0

v hl(”U

// | )dwdv if vg<v <1

F(U) — vo  wo (D4)

v wi

//‘ )dwdv+F1(v1) ifvy <v <y

V1 wo

D.1.1.1.5 Quando y € [¢,d], ¢ < 0,0 < d Neste caso se utiliza a drea definida na
figura D.1(c).
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bd +

ac=ad=0—1 -— - Y]
V hv) =

bc—+1-

Figura D.6: Definicao da area de Integracao para o casodea=0,c<0e0<d

O caso apresentado na figura D.6 também pode-se generalizar com os casos apresentados

nas figuras D.2 e D.4, gerando a equacao D.5, onde vy = be, v1 = ac, vo = ad, vg = bd

wgzcewlzd,ehl(v):%
v hi(v)
// | )dwdv if vg<v <1
F) = i, o (0.5)
/ / ] )dwdv—i—Fl(vg) if vy <v <
v1 hl(’U

D112 0<a

D.1.1.2.1 Quando y € [c,d], ¢ = 0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.1(a).

Este caso é similar ao apresentado na secao D.1.1.1 quando 0 < ¢ na figura D.3, mas
os valores dos parametros diferem: vy = ac, v1 = be, vo = ad, v3 = bd, wg = a, w; = b e

hi(v) = vwi—wo) o 5 equacio que define o PDF é a D.3.

V3—v2

D.1.1.2.2 Quando y € [c,d], 0 < ¢ Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.1(a).
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x=[a,b],0<a; y=[c,d],0<c x=[a,b],0<a; y=[c,d],0<c
V= Xx*y v=x*y
VA A
x=[ab],0<a; y=[cd],0<c ad <bc o bc<ad
T h (v) _ T h(v) _
v=x*y 8 (W) =wb g, (w) = wd
vt _be=ad .| o As gW=wa 44| u As g, (W) =we
bd - h(v) 9,(w) = wd A, h(v) =~ A, hv) =g
- g(W-we  ad-- boopel oy
=ad+- V hy(v) = — A hv)=— A V) ==
o e PO hg(V):!d ot ol MO S ¢
C
] [ ! 5 | L
J bW ¢ a W 2 b W
(a) ad = be (b) ad < be (c) be < ad

Figura D.7: Defini¢ao do espaco de integragao quando 0 < a, 0 < ¢

Das figuras apresentadas, pode-se observar que duas delas (D.7(a) e D.7(c)), tém w €

[a, b], mas na figura D.7(b), a varidvel w € [c, d]. Isto foi feito para obter similaridade nas

formas das areas de integracao, o qual permite generalizai-las como se apresentada na figura

D.8 (igual as figuras D.7(b) e D.7(c)).

VA
Vo h (v)
A;
Vot v(w, —w,)
A h)= (Va Vz)

Vl__ Ay hy( ):V(WL_WO)
Vol h, (V) (v-v,)

| | >

| | W

Figura D.8: Forma Geral das graficas apresentadas na figura D.7

A partir desta figura pode-se gerar a equacao da Funcao de Distribuicao Probabilistica

(PDF, Probabilistic Density Function), a qual se mostra na equagao D.6.

v ha(v)

//|

v wi

0=/ [t

o

v2 hp (U

) dwdv

)dwdv + Fi(vy)

) dwdv + F5(vs)

if vg<v <

if vy <v <y

if v < v <ws

(D.6)

Neste caso nao se estd considerando o caso apresentado na figura D.7(a), ja que se

substitui os valores na equacao D.6 a resposta desejada é a mesma.
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D.1.1.2.3 Quando y € [¢,d],d =0
D.1(b).

Neste caso utiliza-se a area definida na figura

h) =~

Figura D.9: Area de Integracao paraocaso 0 <aed=0

Para o caso apresentado na figura D.9, pode-se generalizar as equacoes utilizando:

v(v1 —vp)

wy = be, wy = ac, wy = ad, wy = bd, wy = a, w; = b e hy(v) = Pp—

. A partir deles,

valores a PDF é expressado na equacao D.7

v
// | )dwdv if vg<v <1
F(v) =X “Ovhlwl (D.7)
// | )dwdv + Fi(v) ifvg <v<wg
V1 wo
D.1.1.2.4 Quando y € [¢,d], d < 0 Neste caso utiliza-se a drea definida na figura
D.1(b).
x=[a,b],0<a; y=[c,d],d<0 x=[ab],0<a; y=[cd],d<0
— — *
VA V_X*y VA v=x7y
x=[a,b],0<a; y=[c,d],d<0 ac<bd bd <ac
v v=xty N Y R S ) g,(w) = wa
A bd = ac bd L As gz((\\;\;)iv\f L 9, (W) A, g,(w) :V\\l/b
_ JW=wb ac— _v —+
ac=bd |- G 31 ((\V/V)) R A | W= s ()=
bc - 5w h, (v) \‘7 bc h, (v) bec 9,(W)
hz(V):_
| o | = | -
c d W a b c d W
(a) ad = be (b) ac < bd (¢) bd < ac

Figura D.10: Defini¢ao do espago de integracao quando 0 < a, d < 0

Neste caso existem duas formas da area de integragao: a primeira igual a usada na

figura D.8 que correspondem as figuras D.10(a) e D.10(c), e uma segunda apresentada na

figura D.11.
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VA

Vot
A h(v)
V-
A,

v,

1 A
Vo1 h, (v)

I I
W, w, W

Figura D.11: Forma Geral da grafica apresentada na figura D.10(b)

A area de integracao definida pela figura anterior, determina a equacao D.8.

v

9=] | g

vo hz(v
vowi

//|

V1 wo

v hl U)

0=/ |

V2 wWo

) dwdv

)dwdv + Fi(vy)

)dwdv + Fy(v9)

if vg<v <
ifo, <v <,

(D.8)

if vy <v <y

D.1.1.2.5 Quando y € [¢,d] ¢ < 0,0 < d Neste caso utiliza-se a drea definida na

figura D.1(c).

x=[ab],0<a; y=[cd],c<0,0<d
v=x*y
VA
T g w 0 g,(w) =wd
d Ag 9,(W) =we
T hy(v) =+
A, d
ac 1 _v
L~ A R =3
be 1 by (v)
| s
a b W

Figura D.12: Definicao do espago de integracao quando 0 < a, 0 < ¢, 0 <d

Tendo em conta as expressoes usadas anteriormente, tanto na equacao D.6 e D.8, faz-se

as seguintes transformacoes: bc = vy, ac = vy, ad = vy, bd = v, a = wgy, b = wy. A partir

delas obtém-se a equacao D.9.
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// | )dwdv ifvg <v <

vo ha(v)
v wp

F(v) = // ] )dwdv + Fi(vy) if v, <v <y (D.9)

v1 wo

/ / |w| )dwdv + Fy(vg) if vy <v < wg

v2 hy (’U

D.1.2 Casox € [a,b], b< 0

O setor do plano XY usado neste caso é apresentado na figura D.13, a qual mostra 3

condigoes diferentes. A partir destas, se define as dreas de computo F'(v).

y A
L,

Ay AY L' x =[a,b],b<0

7 VI i
) Z ~[edld<07 /
« T Wz 7
\ 4 \ 4 \ 4

(a) b<0,0<¢ (b)y b<0,0<¢ (c)b<0,0<¢
Figura D.13: Espaco Amostral das varidveis aleatérias quando €2, € R e €2, € R™

D.1.21 b=0

D.1.2.1.1 Quando y € [¢,d], ¢ = 0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.13(a).
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VA
ac=bc=bd=0—

h1(V) =

o<

ad —

Figura D.14: Area de Integracao para o casodeb=0ec=0

D.1.2.1.2 Quando y € [c,d], 0 < ¢ Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.13(a).

VA
bc=bd=0-

ac—
Vv
h(v) = g

ad -

Figura D.15: Area de Integracao paraocasode b=0e 0 <c

Para os casos apresentados nas figuras D.14 e D.15 o PDF destas pode ser obtido com
a expressao apresentada na equacao D.10, onde vy = ad, vy = ac, vo = be, v3 = bd wy = ¢,
=de hy(v) = L2,

U3 —v2

/ / |w| )dwdv if vg<v <1

F(v) = vo hafv (D.10)

vw1

//| )dwdv+F1(v1) if vy <v <y

U1 wo

D.1.2.1.3 Quando y € [¢,d], d =0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.13(b).
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D.1.2.1.4
D.13(b).

V 4
ac=bc=bd=0—

ad —

Figura D.16: Area de Integracao para o casodeb=0ed =0
Quando y € [¢,d], d < 0

Neste caso se utiliza a area definida na figura

\
ad - hl(V) = E

bc=bd=0—

Figura D.17: Area de Integracao para o casode b=0e d <0

Para os casos apresentados nas figuras D.21 e D.17 o PDF destas pode ser obtido com

a expressao apresentada na equacao D.11, onde vy = be, v1 = bd, vo = bd, v3 = bc wy = c,
wlzdehl(v):%
v w1
//| )dwdv if vg <v < vy
Fv) = ”va}?l(v (D.11)
// | | )dwdv+F1(v2) if vg <v < w3
w
v wo
D.1.2.1.5 Quando y € [¢,d], ¢ < 0,0 < d Neste caso se utiliza a drea definida na

figura D.13(c).
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Va
ac -

AR

be=bd=0— - -

\
A hl (V) = g

c d W

Figura D.18: Area de Integracao paraocasode b=0ec<0el<d

O caso apresentado na figura D.18 também pode-se generalizar com os casos apresen-

tados nas figuras D.14 e D.15, gerando a equacao D.12, onde vy = be, v = ac, vo = ad,

vs=bdwyg=cew =d, e h(v)= v(wi—wo)

v3—10
// | )dwdv ifvg <v <
v hl

F(v) = 0 ) (D.12)
/ / o] )dwdv—i—Fl(vg) if vg <v <

D.1.22 b<O0

D.1.2.2.1 Quando y € [¢,d], ¢ = 0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.13(a).

ad 4+ —

Figura D.19: Area de Integracao para o casode b<0ec=0

O caso apresentado na figura D.19 é similar ao apresentado na secao D.1.1.1 quando

d < 0. Baseado nesto se pode generalizar os parametros com os seguintes valores: vy = ad,

vlzbd,vgzac,vgzbc,woza,wlzbehl(v)zw.

V1 —v0

D.1.2.2.2 Quando y € [c,d], 0 < ¢ Neste caso se utiliza a area definida na figura
D.13(a).
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x=[a,b],b<0; y=[cd],0<c
x=[a,b],b<0; *y:[c,d],0<c V=Y
VA v=xy va o) ac<hd
ac=hd be - 1 heD) —gl(W) —wh
-+ g,(w) =wc A; g,(w)=wa
be h ) g, (W=wd bd 1 hy(v) = v
4 v v =
I A !
ac=bd 1 h, (v) :% ™ A h,()=_
wl [0 ad - h W)
| 3 | -
a b W c a W
(a) ac =bd (b) ac < bd

x=[a,b],b<0; y=[c,d],0<c
vV =Xx*y
bVA bd<ac
CT h(v) -
g,(w) =we
ol AL gwewd
A, hl(V) = E
" hy (1) =
A L(V)=—
al Lgm O ‘
} —*
a b W
(c) bd < ac

Figura D.20: Definicao do espago de integracao quando b < 0, 0 < ¢

Ao igual que no caso apresentado na secao D.1.1.2 para o caso d < 0, as graficas

apresentadas na figura D.20 tem areas de integragao similares, e, da mesma forma que

aquelas. As equacoes gerais que determinam o PDF sao determinadas, por tanto, pelas

equacoes D.6 e D.8.

D.1.2.2.3 Quando y € [¢,d], d =0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura

D.13(b).

bc4- —

bc=ad=0—+4 —

Figura D.21: Area de Integracao para o casode b<0ed=0

D.1.2.2.4 Quando y € [¢,d], d < 0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura

D.13(b).
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X=[ab],b<0: y=[cd]d<0 x=[a,b],b<0; y=[cd],d<0 x=[ab],b<0; y=[cd],d<O0

v=x*y V= x*y
—y*
V4 V=X y vVa bc < ad v ad <bc
_ad=bc | aW —— L 2W _—
T G.(W=we hey — G(wW=wa h(v) 0, (W) =we
gl(w) wi g [ 0,(w) =wb Ad 0, (W) =wd

acl oW h(v)=~ BT hy(v) = L

h h (v) hv) = A, & A, ¢
_ bc 1+ ad —+ -
bc=ad—+— h, (v) = v A h2 (V) =— A h,(v) =—
A ﬂ 20 d g, (W) 1 b 0, W) 1
bd - bd —- h, (v) bd —- h, (v)

h (V)

o

>

W

| [ [ |
I | I [
a b W c d W a b

(a) bc = ad (b) be < ad (¢) ad < be

Figura D.22: Defini¢ao do espago de integragao quando b < 0, d < 0

O caso apresentado na figura D.22 é similar ao caso apresentado na secao D.1.1.2 para

o caso 0 < ¢ (Figura D.7). Por tanto a equagao que define este caso é a equacao D.6.

D.1.2.2.,5 Quando y € [¢,d] ¢ < 0,0 < d Neste caso se utiliza a drea definida na
figura D.13(c).

x=[ab],b<0; y=[cd],c<0,0<d

—y*x
Va V=X7Yy
ac —— %M h(v) g,(w) =wc
As g,(w)=wd
beT h,(v) = =
A, [+
bd - v
BT "%
ad 1 gz(W)
| -
a b W

Figura D.23: Defini¢ao do espago de integragao quando b < 0, ¢ < 0, 0 < d

A partir da figura D.23 pode-se definir a PDF, expressada na equacao D.13.

v h2(v

// ’ )dwdv ifvg <v <

Vo wo
v wip

Fv) = // o] )dwdv + Fi(vy)  ifo <o <y (D.13)

V1 wo
v h1 (’U

//| )dwdv—i—Fg(vg) if vg <v <

V2
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D.1.3 Casox € [a,b],a <0,0<b

O setor do plano XY usado neste caso é apresentado na figura D.24, a qual mostra 3

condigoes diferentes. A partir destas, se define as dreas de computo F'(v).

y4 « ]
=[a’,/ti>/]/,a<5:// /X—'fa//’j] a{/g ’//
< 0<b « O<b
y:[c,d],gstc)% 7/ y = [c, d], d<o% =[c,d],c0<<(;,7
- , //{/’// 2%

¥

y4
//i .

>y

N\

(a) a<0,0<b,0<¢c (b) a<0,0<b,d<0 () a<0,0<b,ec<0,0<d

Figura D.24: Espago Amostral das varidveis aleatérias quando €2, € [a,b],a < 0,0 < b

D.1.3.0.6 Quando y € [c,d], ¢ = 0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.24(a).

Este caso é similar ao apresenta na secao D.1.1.1 quando ¢ < 0 e 0 < d na figura D.6,
mas os valores dos parametros diferem: vy = ad, v; = be, vo = ac, v3 = bd, wy = a, w; = b

e hy(v) = vlwizwo) o 5 equacdo que define o PDF é a D.5.

vU3—v0

D.1.3.0.7 Quando y € [c,d], 0 < ¢ Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.24(a).

x=[a,b],a<0,0<b; y=[cd],0<c

v=X*y
VA
h(v)
bd 1= 9,(w) A g,(W)=wb
be - S 9,(W) =wa
A, h(v) = b
ac —— v
9, A h (V) =—
ad - h, (v) a
I ¥
c d

Figura D.25: Definicao do espaco de integracao quando a < 0,0 < b, 0 < ¢

O caso apresentado na figura D.25 é similar ao caso apresentado na secao D.1.1.2 para
o caso de ¢ < 0, 0 < d, mas com a diferenca de que vy = ad, v1 = ac, vo = be, v3 = bd,

wy = ¢, w; = d. Por tanto a PDF deste caso é definido pela equagao D.9.
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D.1.3.0.8 Quando y € [c,d], d =0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.24(b).

Este caso é similar ao apresenta na secao D.1.2.1 quando ¢ < 0 e 0 < d na figura D.18,
mas os valores dos parametros diferem: vy = be, v1 = ad, vo = bd, v3 = ac, wyg = a, w; = b
e hy(v) = % e a equacao que define o PDF é a D.12.

D.1.3.0.9 Quando y € [¢,d], d < 0 Neste caso se utiliza a drea definida na figura
D.24(b).

x=[a,b],a<0,0<b; y=[cd],d<0

—y*
Va V=X7Yy
acd oW g,(w) =wa
P g, (W) =wb
ad - hy(v) = —
A, \?
bd 4 h,(v) =—
Ay b
: —
4 d W

Figura D.26: Defini¢ao do espago de integragao quando a < 0, 0 < b, d < 0

O caso apresentado na figura D.26 é similar ao caso apresentado na se¢ao D.1.2.2 para
o caso de ¢ < 0, 0 < d, mas com a diferenca de que vy = be, v; = bd, vy = ad, v3 = ac,

wo = ¢, w1 = d. Por tanto o PDF deste caso é definido pela equagao D.13.

D.1.3.0.10 Quando y € [c,d] ¢ < 0, 0 < d Neste caso se utiliza a drea definida
na figura D.24(c).

x=[a,b],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d x=[ab],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d x=[ab],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d

V=X*y v=x*y v=x*y
VA VA VA
1 ac -+ g,(w) =wa ac -4 g,(w) =wc
* g,(W)=wa &) g, (W) =wb & g, (W) =wd
bd—— gZ(W):V\\IIb bd - hy (v) = v bd h(v) =+
h(v)=— 0+ a 0+
oT S ad h,(v) =~ be h() =7
h,(v) =~ b
ad=be—~ b be - ad-
| o | - | s
c d W C d W a b W
(a) bc = ad (b) be < ad (¢c) ad < be

Figura D.27: Definicao do espago de integracao quando a < 0, 0 < b, ¢ < 0, 0 < d,
bd < ac

Para o caso apresentado na figura D.27 se apresenta uma forma generalizada da area

de integracao determinada na figura D.28.
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VA
Vot
Vz__ V(Wl _Wo)
0T M=)
1T h,(v) = V(W1 W)
Vot (]
| —
Wo W, w

Figura D.28: Espaco de Integracao Geral para os casos apresentados na figura D.27

A partir da figura se determina a equacao que determina o PDF para esta condicao, a

qual é mostrada a continuacao.

v ha(v)
// ( Jdwdv if vy < v < vy
Uv ha(v) v
/ / / / ifo, <0 <0
vo v1 hy(v)
F(v) = v v hi(v) (D.14)
/ / / / + F2 fo<ov< ()
v hl(v)
/ / / / -+ F2 if Vo < vV < U3
0

x=[a,b],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d x=[ab],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d x=[ab],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d

v=x*y v=x*y v=x*y
VA VA VA
bd - g,(W) =wb bd 4 0, (W) =wd bd 4~ 9,(W)=wb
9,(W) =wa 9, (W) =we iz((vg) =wa
ac —— _ ac 1 h(v) =— ac 1 V)=—
h(v)=— ! d b
b 0 0+
0+ v € _Vv €1 Y
h©)=2 ad h (V)= be h)
ad=bc—+ bc 4+ ad
i - | - | -
¢ a W a p W ¢ a W
(a) bc = ad (b) be < ad (¢c) ad < be

Figura D.29: Definicao do espago de integracao quando a < 0,0 < b, ¢ < 0,0 < d,
ac < bd
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x=[a,b],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d

V=Xx*y
VA
ac=bd—- g,(W)=wb
gz("\’):\\/\”a
- hy(v) :VE
h,(v) =
ad=bc—1
: —
c d W
(a) be = ad

x=[a,b],a<0,0<b;

v=Xx*y
VA
ac=bhd—- g, (w) =wd
g, (W) =we
04 =g
ad - h,) =~
bc 4+
| -
a b W
(b) be < ad

y=[cd],c<0,0<d x=[ab],a<0,0<b; y=[cd],c<0,0<d

V=x*y
VA
— gl(W) =wb
ac=hd—- gz(W)I‘(IVa
o hy(v) :VB
be—+ h,(v)=—

a

(¢) ad < be

Figura D.30: Definicao do espago de integracao quando a < 0,0 < b, ¢ < 0,0 < d,

ac = bd

As figuras D.29 e D.30 podem-se generalizar com o grafico mostrado na Figura D.31.

VA
V-
(W, —w,)
V2— hl(V)7 (Vz VO)
04 v(w, —wp)
oI R0 =0
Vo
| | »
| W

Figura D.31: Espaco de Integracao Geral para os casos apresentados nas figuras D.29 e

D.30

A partir desta se determina o PDF para este caso na equagao D.15.

-/

vo h1
]/ ]W
vo hy(v V1

v hl v
// //+B
Vg hl (v) v

o= [+] [ +ro

if vg <v <
ifUl <v <0
(D.15)

if0<v<wy

if vg <wv<uws
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D.2 Definicao de equacoes gerais

Nos casos das figuras apresentadas na secao D.2 se pode classificar em cinco casos das

formas de areas de integracao. O primeiro caso, na figura D.32, cujos graficos tem formas

semejantes, mas a pendente das fungdes hy(v) e hy(v) variam. A segunda, figura D.33(a),

referece ao caso X = [a,ble Y = [¢,d], onde a < 0, 0 < b e ¢ =0 ou o segundo caso onde

¢<0,0<dea=0 (Figura D.6). O terceiro, figura D.33(b), caso semilar ao anterior, mas

com as condicoes restritas quando a < 0,0 <bed=0ouquandoc < 0,0 <deb=0

(Figura D.18). A quarta e a quinta forma, figuras D.34, correspondem aos mostrados na

secao D.1.3 para o caso a < 0, 0 < b,c <0, 0 <d.

VA VA

T nv - T )

Vot : vig-w) Vot —

y A2 MO ) A: h0)-
. V, -

! A hz(v):w ! Ay

Vo4 h, (v) (Vl Vo) Vo h, (v) hy(v) =
I X I =
Wo Wy W Wo Wy W
(a) (b)

V A V A
Vs h (v) Ve h (v)

A3 A3
VL _ vV,

i A m(v>:V§VW1_VW3) ’ A | RS
T As po="Uw) T Ay h, (V)=
Vol h, (v) W% v, h, (v)

I X I —x
W, w, W W, W, W

Figura D.32: Areas de Integracao Generalizada para o Caso 1

V(W —w,)
(

Vz_Vz)

V\ﬁ_Wo)
V1_V0)

—_I=

Para o primeiro caso (Figura D.32) pode-se observar que para os trés casos hy(v) e ha(v)

dependem dos mesmos valores para ser calculados, mas existe uma variagao na pendente

(Positiva ou Negativa). A variacdo da pendente determina os intervalos de integragao, isto

se pode observar, por exemplo, nas equacgaoes D.6, D.8, D.9 e D.13.

A partir da observacao feita respeito ao analise da pendente pode-se determinar dois
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tipos de equacoes para as areas A; e Az expressadas na equacao, onde m; = %
my = B
( 4 . hz(v)
Fla(U) = / / if Mo > 0
Fi(v) = v, o, if vg<v <1
F1b<U) = / / if my <0
Vo hg(v)
v owi
F(v) = ¢ Fa(v) = //+ Fy(vr) if v; <v <y (D.16)
v1 wo
Fga / / +F2 U2 if my >0
F3(v) = UQUh,ln if v2 < v < w3
ng / / +F2 ’UQ if mq <0

No segundo e terceiro caso, estes referem-se aos apresentados nas figuras D.6 e D.18.
Estes tém como equacoes generalizadas: D.5 e D.12 respeitivamente. Nestas equagoes
também pode-se observar o mesmo fenomeno do caso anterior, onde a pendente m; = H

pode ser positiva ou negativa, o que determina os intervalos de integragao. Isto se mostra

na equacao D.17.

VA VA

(a) Caso 2 (b) Caso 3

Figura D.33: Areas de Integracao Generalizada para os Casos 2 e 3
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( v hi(v

Fla / / 1fm1 >0

Fi(v) = v, o, if vg<v <1

Flb / / if my <0

F(v) = v ) (D.17)

Fga / / —f-Fl UQ 1fm1>0

v2 h1

Fy(v) = , h1 if v2 < v <ws

ng / / +F1 ?}2 1fm1<0

V2 wWo

No quarto e quinto caso (Figura D.34) s@o representados na segdo D.1.3 quando ¢ < 0

e0<d.

VA VA
V.-
V- ’
V(Wl_wo) vV,
v, h(v) (v, —V,) 02__ h,(v) _ V(W —w,)
01 )=V, )
Vl—— (Va_ 1) hz(V):#
V()—_ (V3 _Vl)
Vo
| o | -
Wo Wy W Wo Wy W
(a) Caso 4 (b) Caso 5

Figura D.34: Areas de Integracao Generalizada para os Casos 4 € 5

Nas equagoes propostas pode-se destingir 5 casos de limites de integracao. Estes sao

apresentados na figura D.35, onde os 4 primeiros definem a pendente m da fungao h;(v).



D.2 Definicdo de equagdes gerais 155

VA VA VA

h(v) =mv

1
Wl

Sv

(d) Caso 4 (e) Caso 5

Figura D.35: Casos de Limites de Integragao

Para os casos 1 e 3 da figura D.35 a equagao D.18 define o PDF quando f,(z) e f,(y)

tem uma distribuicao uniforme em intervalos definidos.

hl (U
w1y

/ / Tl )dwdv = —af [vln (

vo h1

oo (2

Para os casos 2 e 4 da figura D.35 a equagao D.19 define o PDF quando f,(x) e f,(y)

tem uma distribuicao uniforme em intervalos definidos.

)]

(D.18)

-] [ ot yoes oo om (52) <o -on (5] <o

(D.19)

As equagoes D.18 e D.19 sdo unidas através da simplificagao wg = w; = w, gerando a

equacao D.20.
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CoMPVLN(v,m,w)

1:

2: if 0 = v then

3:  return 0

4: else

5 temp=mx*xv/w

6: temp = abs(temp)
7. return vkln(temp)
8: end if

Figura D.36: Computa o valor de lim vln(‘%})
vV—V0

ComPF1(v,v9,m,w)

temp =COMPVLN(v,m,w)

temp = temp+COMPVLN(vg,m,w)
temp = temp — v + vy

return abs(temp)

Figura D.37: Computa o valor do PD baseado da equagao D.20

of {m( )—U—Uoln< )+UO]

Para o caso 5 da figura D.35 a equagdo D.21 define seu PDF quando f,(x) e f,(y) tem

hl (U)

w

F(v) =

hlS’O) (D.20)

uma distribuicao uniforme em intervalos definidos.

w1

F(v) = / 7‘%'fx(w)fy(%) dwdv = (v —v)In ( -1

Wo

) (D.21)

V1 wo

D.3 Algoritmos propostos para o computo da PD da
multiplicacao

CoMPFE2(v,vg,wp,w: )

1:
2: temp =COMPVLN(v,wq,wp)

3: temp = temp—CompVln(vg,wy,wp)
4: return temp

Figura D.38: Computa o valor do PD baseado da equacao D.21
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W NN NN NN N NN R o s s e
S © XS U E WWNRE O © 0N U A WN RO

CoMpPPDCASEL (v v,w,a,f)

vy = v(0) vy = v(1) va =v(2) v3 =v(3)
wo = w(0) wy = w(l) wy = w(2) wy = w(3)
my = (w1 — wo)/(v3 — v2)
my = (w1 — wo)/(v1 — vo)
if v <= vy then
return 0
else if (v >= v3) then
return af(w; — wp)(ws — ws)
else if v <= v, then
if my < 0 then
return aSCOMPF 1(v',ug,ma,w)
else
return afCOMPF1 (v ,ug,ma,wp)
end if

: end if
. if my < 0 then

temp =CompF1(vq,v9,ma,w1)

. else

temp =COMPF 1(vy,v9,ma,wyp)

: end if
if (v < V) A (V) <= vg) then

return «af (CompF2(v' vq,wp,wq) + temp)

. end if
. temp =COMPF2(vy,v1,wq,wy )+temp
. if m; < 0 then

return aB(CoMPF1(v',ve,my,wo)+temp)

. else

return af(CoMPF1(v' ,ve,my,wy)+temp)

: end if
Figura D.39: Computa o valor do PD baseado da equacao D.16
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NN N NN R & ke e e e e e e
QU WY B9 © 0T WO

ComMPPDCASE23(v' ,v,w,a,f3)

vo = v(0) vy = v(1) v = v(2) v =v(3)
wo = w(0) wy = w(l) wy = w(2) wy = w(3)
m = (w1 — wo)/(vs — vo)
if v <= vy then
return 0
else if (v >=v3) then
return af(w; — wp)(ws — ws)
else if v <= v, then
if m <0 then
return afCOMPF1(v' ,vg,m,w)
else
return aSCOMPF1 (v ,vg,m,wy)
end if

. end if
. if m < 0 then

temp =COMPF 1(vy,v,m,w1)

. else

temp =COMPF 1(vy,v9,m,wy)

. end if
. if m < 0 then

return af(CoMPFE1(v' ,ve,m,wy)+temp)

. else

return «oB(CoMPF1(v',ve,m,wy)+temp)

: end if
Figura D.40: Computa o valor do PD baseado da equagao D.17
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CoMPPDCASE4 (v ,v,w,aq,3)

vo = v(0) vy = v(1) v = v(2) v = v(3)
wo = w(0) wy = w(l) wy = w(2) wy = w(3)
my = (w1 —wo)/(v2 — o)
my = (w1 —wo)/(vs — v1)
if v <= vy then
return 0
else if (v >= v3) then
return af(w; — wp)(ws — wo)
else if v <= v; then
return afCoOMPF1(v' jvg,my,w)

. end if
if (v < V) A (v <0) then

return afS(CoMPF1(v',vg9,mq,w;)+COMPF1(v' v1,ma,wyp))

: end if

: temp =COMPVLN(vg,mq,w;)—COMPVLN(vy,ma,wp)
: temp = temp + v1 — vy

if (0 < ') A (v < vy) then

return af(COMPVLN(v',my,wy)—COMPVLN(v' ;ma,w;)+temp)

. end if
: temp =COMPVLN(vy,my,wp)—vy + temp
: return af(—COMPVLN(v';my,wq)+v" + temp)

Figura D.41: Computa o valor do PD baseado da equagao D.17
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ComMPPDCASE5 (v ,v,w,a,3)

vo = v(0) vy = v(1) v = v(2) v = v(3)
wo = w(0) wy = w(l) wy = w(2) wy = w(3)
my = (w1 —wo)/(v2 — o)
my = (w1 —wo)/(vs — v1)
if v <= vy then
return 0
else if (v >= v3) then
return af(w; — wp)(ws — wo)
else if v <= v; then
return afCOMPF1(v' jvg,ma,wp)

. end if
if (v < V) A (v <0) then

return afS(CoMPF1(v',vg,ma,w)+COMPF (v v1,mq,w1))

: end if

: temp =COMPVLN(vy,my,w; ) —CompVIn(vy,ma,wp)
: temp = temp + vy — U1

if (0 < ') A (v < vy) then

return af(COMPVLN(v',my,wy)—COMPVLN(v' ;ma,w;)+temp)

. end if
: temp = vo—COMPVLN(vg,myq,wp)+temp
: return af(COMPVLN(v' ,may,wq)—v" + temp)

Figura D.42: Computa o valor do PD baseado da equagao D.17
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49:
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w
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PDofMultVarVar(v',Interval A,Interval B)

a = Interval A.LowLimit b = Interval A.HighLimit o = Interval A. Density
¢ = Interval B.LowLimit d = Interval B.HighLimit = Interval B.Density
w(0)=cw(l)=dw(2)=aw(3)=>
v(0) = ac v(1) = ad v(2) = bc v(3) = bd
SortL.2H(v)
if (a=0)V (b=0) then
if (c<0)A (0 < d) then
return CompPDCase23(v',v,w,a,f3)
else
return CompPDCasel (v/,v,w,a,[3)
end if
. end if
. if (a < 0) A (0 < b) then

if (¢=0)V(d=0) then
w(0) =aw(l)=bw(2)=cw(3)=d
return CompPDCase23(v',v,w,«,[3)
else if (¢ < 0) A (0 < d) then
if bc < ad then
w(0) =aw(l)=bw((2)=cw(3)=d

end if
if bd < ac then
return CompPDCase5(v' ,v,w,a,3)
else
return CompPDCased (v’ ,v,w,a,f3)
end if
end if
. end if
. if 0 < a then
if (c=0)V (d=0) then
w(0) =aw(l) =bw(2) =cw(3)=d
else if (0 < ¢) A (—=((d/c) < (b/a))) then
w(0) =aw(l) =bw(2)=cw(3)=d
else if (d < 0) A (ac < bd) then
w0)=aw(l)=bw(2)=cw(3)=d
else if (¢ < 0) A (0 < d) then
w(0) =aw(l)=bw(2)=cw(3)=d
end if

. else if b < 0 then

if (¢=0)V (d=0) then

w(0)=aw(l)=bw(2)=cw(3)=d
else if (0 < ¢) A (ac < bd) then
w(0) =aw(l)=bw(2)=cw(3)=d
else if (d < 0) A (=(bc < ad)) then
w(0) =aw(l) =bw(2) =cw3d)=d
else if (c<0)A(0< )then
w(0) = a w(l) = bw(2) = c w(3) = d
end if
end if

return CompPDCasel (v/,v,w,a,5)

Figura D.43: Computa o PD baseado da equagao D.17
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