_allFilim UNIVERSITATEA NATIONALA Jieeorey
> DE STIINTA SI TEHNOLOGIE 8y )) )
ANDE ToVHTIE POLITEHNICA BUCURESTI Rl

Scoala Doctorala de Electronica, Telecomunicatii
si Tehnologia Informatiei

Decizie nr. 127 din 09-11-2023

REZUMAT TEZA
DE DOCTORAT

Ing. Mihai-Corneliu CRISTESCU

IMBUNATATIRI ALE METRICILOR DE PERFORMANTA IN
VERIFICAREA FUNCTIONALA A CIRCUITELOR UTILIZAND
MACHINE LEARNING

PERFORMANCE METRIC IMPROVEMENTS IN CIRCUIT
FUNCTIONAL VERIFICATION USING MACHINE LEARNING

COMISIA DE DOCTORAT

Prof. Dr. Ing. Gheorghe BREZEANU

Universitatea Nationald de Stiintd si Presedinte
Tehnologie Politehnica din Bucuresti
Prof. Dr. Ing. Gheorghe M. STEFAN
Universitatea Nationald de Stiinta si
Tehnologie Politehnica din Bucuresti
Prof. Dr. Ing. Oana AMARICAI-
BONCALO Referent
Universitatea Politehnica din Timisoara
Prof. Dr. Ing. Petre OGRUTAN
Universitatea Transilvania din Brasov
Conf. Dr. Ing. Radu HOBINCU
Universitatea Nationald de Stiinta si Referent
Tehnologie Politehnica din Bucuresti

Conducator
de doctorat

Referent

BUCURESTI 2024







Cuprins
CUPTINIS .ttt ettt e eteetteeete e etteeste e e e esbeesbeeesaeesbeesseanseassaesssesasaesssesssessseesaesssannsaessaensses i

1 INETOMUCETE ..o e e e e e e e e e e e e e eesasesaeaaeesasaeananeas 1

1.1 Descrierea problemei: Eforturi ridicate in verificarea pre-siliciu a circuitelor

INECETALC ....uvieevieeeieestiesteeette et eesteeetteeseesseesseeeseeeseesssesssaesseesseassaesseessesssesssessseesnsensseens 1
1.2 Motivarea alegerii teMEI.......c.ccvveerreeeeiiiieieieeeesteeeeeeeeeeeeeeeeeesseesseeseeesseeans 1
1.3 Scopul tezei de dOCLOTaL .........cecuiereiieriieiieeieeee et 2
1.4 Continutul tezei de dOCIOTAL ......cc.evuvereiriiieeiiie et 2
2 ANAliza HEEIAtULTL ..cc.eeueieieiieiieiie ettt s 3
2.1  Comparatii intre strategiile de verificare inteligenta...............cccoeeeeieeirenenne 3
3 Fundamente tEOTEHICE. ....ccueeieeiieeie ettt ettt ettt eeee e e et enees 5

3.1 Invitarea supravegheati pentru metodologia de reducere a redundantei

SMULIIOr (SLASRRM) ...c.eviiiiicii ettt ettt st v e st e s e v enaeenne 5
3.1.1  Faza de antrenare in cadrul metodologiei SLASRRM ..........cccecveernne. 5
3.1.2  Fazade inferentd in cadrul metodologiei SL4SRRM..........cccceevinuennnne. 6

4  Instrument bazat pe SL4SRRM pentru generarea de stimuli influentatd de
ACOPETIFE (CASLIG) ettt et e e ettt et et esteeenteeeeesseeenens 7

4.1  Modelarea blocului de Verificat..........ccecveriieiiiiie e 7

4.2 Tehnologii de DAz .......ccccoouieiieiiieieee ettt 7

4.3 Punctele forte ale instrumentului SOftware...........ccccceeeeeeeiinienieeieeeeeeen 8

4.4 Arhitectura retelei neuronale artificiale...........ccoocoeeveiiriiiii i 8

5 Aplicatii si rezultate eXperimentale ...........ccoceerieiierieeieeeeeeee e 9

5.1  Modelul de analizd COMPATALIVA .........cceevuierieeieeiieciie et 9

5.2 Coverpoint liniar cu distributie uniforma in N intervale egale...................... 10
52.1  Modelul de COVEIPOINt ........cceevriiiieeieeiiecrieetiie sttt ree s 10
5.2.2  Rezultatele procesului de invatare automata............ccceeveereevereeeeneenne. 10
5.2.3  Rezultatele analizei COMPATAtIVE ......c.eeevvieveerieiieerreciresrie e erve e 11

5.3 Coverpoint cu distributie neliniara de tipul ,,putere a lui doi”...................... 14
5.3.1  Modelul de COVEIPOINt ........ccceerriiiieeiieiiesrieere ettt ere s 14
5.3.2  Rezultatele procesului de invatare automata............ccceeveereeveneeieneenne. 15
5.3.3  Rezultatele analizei COMPATAtIVE ......c.ccevieveerieeieeireiieerie e eeve e 16

6 CONCIUZIL ettt ettt sttt 19

6.1  Rezultate ODHNULE. .......ccuiiiiieeie ittt 19

6.2 Contributii OTIZINALE ....c..evvieiiriieiiriiet et 19

6.3 Lista lucrarilor originale...........ccoeoiiriiiriirieeeee et 21

il



6.4  Perspective de dezvoltare ulterioara............ccoeeeeierciiniienieeceeeee e 22

6.4.1  Integrarea nucleului de invatare automata al instrumentului CAStiG in

arhitectura ECTB ......cc.oociiiiiiiiiiiicece et 22
6.4.2  Alte directii de CErcetare ..........ceeuevirreeririeieieee e 23
S 10) HT0] o3 ¢ i [ 24

v



Capitolul 1

Introducere

1.1 Descrierea problemei: Eforturi ridicate in
verificarea pre-siliciu a circuitelor integrate

In dezvoltarea circuitelor integrate (CI), procesul de verificare pre-siliciu bazat pe

.....

atingd obiectivele de acoperire a scenariilor. Dorinta este de a atinge toate aceste
obiective cu un cost minim de timp, dar aceastd metoda de verificare, in multe
circumstante, se dovedeste a fi solicitantd si anostd. Acest lucru este cauzat in mare
parte de scenariile redundante generate de mecanismele de aleatorizare ale
simulatoarelor functionale de astazi.

1.2 Motivarea alegerii temei

Provocarile majore de verificare sunt cauzate de proceduri iterative sau manuale care
necesitd contributia inginerilor de verificare. Folosind cele mai populare strategii si
metodologii de verificare de astdzi, s-au observat astfel de blocaje:

1. Problema I: Extractiile semantice manuale din documentul de specificatie sunt
predispuse la inserari involuntare de erori.

2. Problema 2: Acoperirea celor cdteva procente ramase in metrica de acoperire
functionald poate necesita costuri de timp §i resurse inaccesibile.

3. Problema 3: Depanarea manualda a simuldrii pentru identificarea cauzei principale
a defectiunii poate necesita costuri inacceptabile de timp si resurse.

4. Problema 4: Incheierea procesului de dovedire a unei functionalitdti complexe in

verificarea formald poate necesita costuri de timp nepermise.

Deoarece tehnicile de data mining (DM) permit optimizari valoroase ale
proceselor [Don22], principalul meu interes de cercetare este valorificarea sinergiilor
ascunse intre verificarea functionala si inteligenta artificiala (1A). Aceste puncte de
sinergie sunt cunoscute sub numele de metode de verificare inteligenta (V1).



1.3 Scopul tezei de doctorat

Obiectivul acestei teze de doctorat este de a cerceta si identifica solutii potentiale pentru
a atenua efectele problemelor prezentate in subcapitolul 1.2. Dupa ce am cercetat
diferite rapoarte de specialitate privind provocarile de fabricatie a CI [LZC+14],
investigatia mea a indicat ca cel mai costisitor blocaj din industria de dezvoltare a CI
este cel evidentiat de Problema 2. Practic, costul de timp ar trebui redus folosind o
strategie de ultima genmeratie pentru optimizarea proceselor. Prin urmare, solutiile
propuse in aceastd tezd de cercetare constau intr-o metodologie si un instrument care
filtreaza cu succes pachetele redundante de stimuli.

1.4 Continutul tezei de doctorat

Capitolul 2 prezinta o analiza a literaturii de specialitate, cu un accent deosebit
pe sinergiile de ultima generatie si pe abordarile inteligente pentru reducerea atat a
alocarii resurselor, ct si a costurilor de timp in verificarea functionald a CI. In mod
specific, sunt analizate motoarele asistate de IA care optimizeaza procesele cheie. in
ultimele paragrafe, punctele forte si punctele slabe corespunzitoare sunt comparate
pentru a identifica cea mai promitatoare strategie VI.

Capitolul 3 prezinta fundamentele teoretice ale tehnicilor de machine learning
(ML) identificate in capitolul 2. Se prezintd principiul optimizarii inteligente pentru
reducerea timpului de acoperirire completa a scenariilor prin reducerea redundantei
stimulilor (SRR). De asemenea, introduc principiile noii metodologii de invdtare
automata supravegheata pentru reducerea redundantei stimulilor (SL4SRRM) pe care
am proiectat-o si propus-o ca obiectiv principal de implementare in aceasta cercetare.

Capitolul 4 introduce detaliile de implementare a unui instrument software
original numit generarea stimulilor influentatd de acoperirea scenariilor (CAStiG)
care utilizeaza noua metodologie SL4SRRM descrisa in capitolul 3. Primul subcapitol
indicd blocul de verificat (DUT) folosit in acest proiect de cercetare. Cerintele
functionale cheie ale DUT sunt selectate pentru planificarea procesului de verificare
utilizdnd noul instrument. Urmatoarele subcapitole prezinta tehnologiile alese, alte
abordari de punere in practica, precum si punctele forte ale instrumentului asistat de IA.
Capitolul se incheie prezentand structura retelei neuronale artificiale (ANN) care
constituie nucleul de invatare automata propus bazat pe metodologia SL4SRRM.

Capitolul 5 listeaza rezultatele experimentale obtinute In urma implementarii
unor studii de caz pe noua platformda CAStiG. Diferite modele de coverpoint cu
distributii neliniare sunt analizate pentru a masura economiile de timp pentru inchiderea
verificarii functionale. Instrumentul este analizat prin compararea rezultatelor de
performanta cu standardul actual, verificarea ghidata de acoperirea scenariilor (CDV).

In cele din urma, dar important, capitolul 6 listeaza concluziile si evidentiaza
contributiile originale de cercetare prezentate in aceasta teza. Mai mult, perspectivele
viitoare si directiile de cercetare ulterioare sunt subliniate in ultimele randuri.



Capitolul 2

Analiza literaturii

2.1 Comparatii 1intre strategiile de verificare
inteligenta

In urma unei analize a literaturii de specialitate privind patru strategii VI diferite
[Cri21], am enumerat principalele avantaje, notate Av., si dezavantaje, notate Dez., in
tabelul 2.1. Comparatia se face pe baza a patru metrici de performanta: efortul de
implementare, viteza de procesare, acuratetea $i constrangeri de utilizare.

Privind efortul de implementare, strategia scenariilor create cu feedback de la
modelul de acoperire are cele mai multe puncte forte. Tehnicile DM nu necesita
cunostinte specifice, iar programarea logicd inductiva (ILP) genereaza date in formate
lizibile. Totusi, acestea din urma necesita o cantitate mare de cunostinte specifice (CS),
iar acest punct slab afecteaza si strategia analizei inteligente a cauzelor. Din pricina
aparatului matematic complex, cu greu se poate automatiza folosind a patra strategie.
Similar, pentru prima strategie, este nevoie de un efort mare din pricina adnotérilor.

Viteza de procesare a algoritmilor genetici (GA) este mare intrucat se
paralelizeaza procesele, in timp ce masinile cu support vectorial (SVM) au viteze mult
mai mici. Metodele formale inteligente reduc timpul de executie, dar acest avantaj este
anulat atunci cand se cautd valori pentru hiperparametrii. A treia strategie VI reduce
timpul de depanare, dar avantajul se pierde atunci cand se efectueaza pasi de ordonare
a datelor. Strategia de extragere inteligentd a cerintelor automatizeaza implementarea
constrangerilor, dar generarea specificatiei intermediare anuleaza acest castig.

Pentru acuratetea modelului, GA sunt preferati, deoarece au putut atinge solutii
globale. In schimb, refelele Bayesiene (BN) au acurateti scizute, in timp ce DM ofera
rezultate inexacte atunci cand se prelucreaza exemple de date noi.

Prima strategie VI imbunétateste acuratetea, reduce erorile, dar aceste lucruri
sunt contrabalansate de timpul petrecut cu etichetarea manuala. Mai mult, strategia
analizei inteleginte a cauzelor poate beneficia de modele SVM precise numai daca este
posibild ordonarea commit-urilor din sistsmele de versionare a fisierelor.

Metrica privind constrdngerile de utilizare indica strategiile scalabile. Pentru
cea de-a doua strategie VI, metodele ILP se dovedesc a fi o solutie de uz general,
deoarece mapeaza dependente complexe. Mai mult, solutiile SVM functioneaza bine



Tabelul 2.1 Compararea diferitelor strategii VI

Indicator de

erformanta | Efort de Viteza de Acuratetea Const(;’:ngerl
implem. procesare procesului il
Strategie VI utilizare
Generarea Extractie Evitare erori
Extragere Av. - automatd a semantica umane
inteligenta a constrangerilor | automatd neintentionate
cerintelor Etichetarea Generarea . Standard de
s - . .. Etichetare
(capitolul 2.2) | Dez. | manuald a specificatiilor . documentare
o . : folosind CS
propozitiilor | intermediare IEEE
SVM:
DM: CS Dependente de
reduse . . antrenare
Av. GA: Paralelism GlAb (l)ptlm scazute
Creare ILP: Lizibil globd
scenarii cu pentru om ILP: Mapari
feedback de complexe
la modelul de GA:
acoperire BN: Asigndri | coverpoint-uri
(capitolul 2.3) SVM: initiale complexe
Dez. | ILP: multe CS | Reduceri
reduse de timp | DM: Exemple | Nefolosita pt.
noi acoperirea
functionala
Spatiu redus
Av. |- pt. analizat SVM -
bug-uri
Analiza Nepotrivit pt.
inteligenta a Ordonarea proiecte mici
datelor o
cauzelor Clasarca (commit-uri
(capitolul 2.4) | Dez. | Multe CS Regresii de commit-urilor reduse)
teste (analiza Commit-uri de
rutelor) o
referintd
Metode i
v, Auto.matlzvare Coml}tar.f: N/A )
formale consistenta algoritmi
inteligente Daz Matematica Atribuiri N/A Nepotrivit pt.
(capitolul 2.5) " | complexa hiperparametrii proiecte mari

atunci cand se infereazd modele de mapare noi.

Din pacate, atunci cand se
implementeaza GA pe sarcini complexe, cercetarile au indicat performanta limitata.
Strategia de analiza inteligenta a cauzelor are aplicabilitate micd, deoarece

sistemul de versionare trebuie populat cu sute de commit-uri. In plus, metodele formale

sunt inutilizabile in cadrul proiectelor mari cu functionalititi complexe.

In ceea ce priveste extragerea inteligentd a cerintelor, avantajul este ca zecile
de tipuri de erori umane neintentionate pot fi minimizate sau evitate total, dar acest
lucru este diminuat, deoarece un numar mic de organizatii isi scriu documentele de
specificatii conform standardului IEEE 830-1998 [1ee98].




Capitolul 3

Fundamente teoretice

3.1 invﬁtarea supravegheata pentru metodologia de
reducere a redundantei stimulilor (SL4SRRM)

In capitolul anterior, strategia VI care a indicat cea mai interesanti oportunitate pentru
reducerea costurilor verificarii CI este generarea automatd de teste noi folosind
feedback-ul de acoperire a scenariilor. Dorinta este de a minimiza timpul de simulare
prin generarea unor scenarii noi si eliminarea secventelor de testare redundante care au
fost utilizate anterior in timpul aceleiasi regresii a teste. Acest lucru poate fi realizat
prin reducerea ratei de redundanta a stimulilor. Din ceea ce cunoastem, literatura de
specialitate indica doua sau trei metode [XZB+16] pentru reducerea numarului de
secvente de testare, dar nu exista terminologie sau cercetari asupra reducerii directe a
ratei de redundantd a stimulilor. Prin urmare, am introdus terminologia SRR in [CB21].

Dupa ce am analizat stadiul actual al literaturii si am listat observatiile facute in
paragrafele anterioare, am continuat cu proiectarea unei metodologii care poate
implementa eficient principiul SRR folosind diverse modele ML supervizate. Introduc
modelul de lucru si recomandarile de aplicare pentru noua metodologie SL4SRRM 1n
[CB21]. Din punctul meu de vedere, scopul este de a utiliza un algoritm inteligent,
preferabil o ANN care poate modela functiile de transfer ale DUT intre pachetele de
stimuli de intrare si coverpoint-uri. In acest fel, unealta software alimentati de
SL4SRRM modeleaza si utilizeaza inversa functiei de transfer a DUT pe bucla de
feedback a modelului de acoperirire a scenariilor.

3.1.1 Faza de antrenare in cadrul metodologiei SL4SRRM

Pentru metodologia SL4SRRM descrisa 1n articolul [CB21], succesiunea pasilor pentru
antrenarea modelului este prezentata in figura 3.6 (a). In aceasta faza, DUT este rulat
in diferite scenarii generate de un simulator digital obisnuit, ca intr-o configuratie tipica
de regresie [Piz04]. Un exemplu de antrenare este creat prin asocierea unei secvente de
stimuli de intrare cu rezultatul de acoperire a scenariilor. In acest fel, algoritmul ML
primeste exemplele de antrenare dupa ce trec prin etape de preprocesare de baza inainte
de a fi introduse 1n nucleul ML [KKPO06].
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Figura 3.6 Fazele de invatare automatd pentru metodologia SL4ASRRM [CB21]

In functie de implementare, algoritmul poate sa invete functia de esantionare
inversd a modelului de acoperire al DUT. Acest lucru se face prin selectarea datelor de
acoperire ca si atribute de intrare, in timp ce datele stimulilor sunt utilizate ca etichete
de iesire. Algoritmul prezice date noi despre stimuli care sunt comparate stimulii de
referinta. Pentru fiecare lot de antrenare [Heal5], nucleul neural calculeaza eroarea de
predictie care poate ajusta eficient ponderile sinaptice ale modelului in urmatorul /ot
de antrenament [KKP06]. Mai mult, setul de antrenare poate fi utilizat de-a lungul a
sute de epoci si, cu fiecare noud epoca de antrenare, instrumentul bazat pe SL4SRRM
imbogateste setul de antrenament cu cazuri nemaivazute anterior. Prin urmare, in
aceastd faza, algoritmul ML actioneaza ca un nucleu de antrenare.

3.1.2 Faza de inferenta in cadrul metodologiei SL4SRRM

Pasii pe care 1i propun pentru metodologia SL4SRRM 1in timpul fazei de inferenta sunt
prezentati in figura 3.6 (b). De-a lungul acestei faze, acelasi DUT nu mai este expus
scenariilor generate de simulatorul digital. In schimb, modelul ML antrenat trimite
DUT-ului secventa de stimuli noi generatd in timpul iteratiei anterioare de inferenta.
Practic, algoritmul primeste datele curente de acoperire si pe baza experientei sale de
antrenare, nucleul neural poate prezice date de stimuli nevazute anterior prin modelarea
functiei de esantionare inversa a DUT. Secventele de stimuli noi au o probabilitate mare
de a imbunatati rezultatele acoperirii de scenarii cu fiecare noua iteratie de inferenta.

Inainte ca DUT sa primeascd pachetul de stimuli, un bloc dedicat post-
proceseazi datele si asambleazi o noud secventd de stimuli [BF00]. In consecinti, in
aceasta faza, algoritmul ML actioneaza ca un nucleu de inferare.



Capitolul 4

Instrument bazat pe SL4SRRM
pentru generarea de stimuli
influentata de acoperire (CAStiG)

unui instrument flexibil asistat de ML care poate modela cazuri de utilizare a verificarii
functionale. In capitolul 4, descriu tehnicile si configuratia utilizate pentru rularea
ineditului instrument CAStiG bazat pe metodologia SL4SRRM.

4.1 Modelarea blocului de verificat

Pentru evaluarea conceptului de validare propus pentru SRR, se verificd mecanismul
de selectie al unui demultiplexor. Utilizatorul ruleaza scenarii de testare care genereaza
S'= 1000 pachete de stimuli care tintesc diverse valori ale adresei pe 32 de biti.

Dupa rularea acestui subset de regresie, baza de date de acoperire si baza de
date a stimulilor sunt extrase din datele de iesire ale simuldrii. Se obtine setul de
antrenament, iar rezultatele initiale indica o ratd de acoperire functionala de 85,8%
pentru modelul de coverpoint care distribuie uniform valorile adresei in &V intervale.

Scopul nuclului de invatare automata este de a obtine o ratd a acoperirii
functionale de 100% pe valorile adreselor trimise pe intrarea DUT-ului.

4.2 Tehnologii de baza

Folosind tehnologii de programare orientate pe obiecte, elementele de acoperire $i
secventele de stimuli de intrare sunt modelate eficient folosind principiile mostenire si
polimorfism.

Cand inginerul de verificare porneste o regresie de testare, simulatoarele
digitale pot stoca rezultatele de acoperire intr-o baza de date care respectd formatul
UCIS [UCI12]. Acest standard permite utilizatorilor sa Tmbine diferite date de
acoperire intr-o baza de date unificata. Prin urmare, setul de antrenare ML este extras
din baza de date cu usurinta folosind utilitare dedicate, cum ar fi CoverageLens [Stal7].



4.3 Punctele forte ale instrumentului software

Pentru dezvoltarea nucleelor neuronale complexe, comunitatea de cercetare a
creat interfete dedicate care sunt usor de utilizat, ofera modele pre-antrenate si permit
implementarea rapida a modelelor. O astfel de biblioteca puternica, preferata pentru
modelarea retelelor neuronale adanci, este interfata Keras a bibliotecii open-source
TensorFlow [Gool5]. Prin utilizarea acestei platforme de dezvoltare, instrumentul
CAStiG [CB21] evita implementarea punctelor slabe asociate strategiei de invdtare ,,in
direct” si valorifica o solutie inteligentad folosind un mediu de programare pur Python.

Pentru o integrare perfectd in nucleul de invatare automata, modelul de
acoperire al DUT este proiectat folosind un modul dedicat Python, iar un alt avantaj
este cd modulul generator aleatoriu Numpy este utilizat pentru crearea pachetelor
initiale de stimuli. Prin urmare, alte module Keras pot procesa cu usurinta setul de date
privind stimulii, deoarece este formatat conform standardului Numpy binary format.

4.4 Arhitectura retelei neuronale artificiale

Conform metodologiei SL4SRRM descrisa in subcapitolul 3.1, ANN ar trebui sa faca
parte din bucla de feedback a modelului de acoperire si sa invete inversa functiei de
esantionare a modelului de acoperire.

Dupa cum s-a subliniat in subcapitolul 3.1, in timpul ambelor faze de invatare
automata, datele de acoperire sunt utilizate ca intrare pentru ANN, in timp ce datele
stimulilor sunt colectate de la neuronul stratului de iesire. In ceea ce priveste modelarea
scenariilor, secventele de stimuli sunt proiectate sd contind un singur camp care
reprezintd o valoare de adresa pe 32 de biti folositoare DUT-ului.

Perceptronii multistrat sunt utilizati pentru evaluarea instrumentului CAStiG.
Deoarece structura ANN depinde de dimensiunea coverpoint-ului, structura ANN este
usor diferitd de la un caz la altul. Mai exact, stratul de intrare a ANN are un numar de
neuroni egal cu numarul de bin-uri al coverpoint-ului. Astfel, pentru un coverpoint cu
o dimensiune C = 8 bin-uri, structura perceptronului multistrat are C = § neuroni pe
stratul de intrare.

Cea mai stabila functie de activare s-a dovedit a fi Rectified Linear Unit (ReLU)
in comparatie cu alte optiuni, cum ar fi functiile SoftMax sau Sigmoid. Mai mult, analiza
a aratat ca cel mai eficient optimizator de Invatare este estimarea momentului adaptiv
(Adam), deoarece ofera cea mai buna precizie si cel mai rapid timp de convergenta.

Indiferent de coverpoint-ul tintd, instrumentul CAStiG este configurat pentru a
implementa pasii de invatare cu valori fixe ale hiperparametrilor. Prin urmare, in
timpul fazei de antrenare, instrumentul CAStiG utilizeazd E = 400 epoci de invdtare
care ofera suficiente iteratii pentru a ajusta optim ponderile sinaptice. Mai mult, fiecare
lot de invatare este dimensionat la B = 10 exemple de antrenament / lot, ceea ce ofera
cel mai bun compromis Intre timpul de executie si acuratetea finald a invatarii.



Capitolul 5

Aplicatii si rezultate experimentale

9

Pentru validarea conceptului de baza al metodologiei SL4SRRM descrise in
subcapitolul 3.1, intrumentul CAStiG introdus in capitolul 44 este analizat prin
solutionarea celor mai comune coverpoint-uri in procesele tipice de verificare ASIC.
Urmatoarele subcapitole subliniazd modul in care douad aplicatii de coverpoint
sunt implementate utilizand instrumentul CAStiG. De asemenea, aceste aplicatii sunt
analizate astfel incat evaluarea comparativa a instrumentului propus indicd o reducere
semnificativa a numarului total de pachete de stimuli aplicate intrarilor DUT-ului.

5.1 Modelul de analiza comparativa

Pentru a indica mai bine efectul SRR in cadrul metodologiei SL4SRRM si modul in
care timpul de completare a acoperirii este redus semnificativ atunci cand se foloseste
instrumentul CAStiG, introduc un model de analiza comparativa [Cri23] care
monitorizeaza numarul de pachete de stimuli care sunt primise citre DUT.

Modelul de analiza comparativa nu utilizeaza vreo componenta tertd si este
proiectat ca o caracteristicd a instrumentului CAStiG introdus in capitolul4. Pentru
abordarea typicd CDV, modelul de analiza comparativa utilizeaza un generator de
numere aleatorii pure cu o distributie uniforma a probabilitatilor. De asemenea,
procesul de analiza comparativa efectueazd o explorare a designului prin
implementarea si colectarea datelor pentru cateva tipuri si dimensiuni de coverpoint-
uri. In plus, analiza este extinsa prin compararea cazurilor cu rate inifiale de acoperire
de 33%, 50% sau 75%.

O metricd importantd utilizata in procesul de analiza comprativa este numarul
de pachete de stimuli care trec prin DUT (NSTD). In plus, deoarece instrumentul
CASLtiG adauga un cost in urma procesdrii pentru generarea pachetelor de stimuli, este
interesant sa se masoare si numarul de pachete de stimuli generate de ANN (NSGA).
Astfel, obiectivul principal al procesului de analiza comparativa este identificarea
configuratiilor de coverpoint care minimizeaza valorile pentru metrica NSTD.
Deoarece NSGA indicd volumul de lucru efectuat de catre ANN, este important sa se
reduca si aceste numere, dar cu prioritate mai mica in comparatie cu valorile NSTD.



5.2 Coverpoint liniar cu distributie uniforma in N
intervale egale

5.2.1 Modelul de coverpoint

Unul dintre cele mai comune coverpoint-uri este cel care imparte intreaga gama de
valori ale adreselor distribuite in mod egal in N intervale. Considerand ca magistrala de
adresare are o latime de W =32 biti, in loc sa acopere individual toate valorile adreselor
in numir de M = 2" = 2% din punct de vedere functional, este suficient si se ia in
considerare un coverpoint cu N intervale distribuite pe gama valori intregi [0: M-1].
Limitele celor C = N = 1000 intervale sunt prezentate in expresia (5.3). Analizand
(5.3) si avand in vedere ca ANN este conceputa pentru a reproduce inversul comporta-

i 232 232

blniH[lm: (l+1)m—1] ,i €0,999] NN (5.3)
mentului de esantionare a DUT-ului, functia modelatd de algoritmul de invatare
automata supravegheatd este mentionata in ecuatia (5.4).

232

predictedgqaress = targetyim, .. 5.4)

" 1000

In cazul in care valorile magistralei sunt generate folosid o distributie uniforma,
o functie care indicd probabilitatile de acoperire a fiecarui interval al coverpoint-ului
este functia de masa de probabilitate (PMF). Acesta indicd o distributie uniforma a
probabilitatii in toate intervalele si este calculat in ecuatia (5.5).

p(b) = 2 = 222

o = Tooogsz L €10:999]nN (5.5)

5.2.2 Rezultatele procesului de invitare automata

Pentru a obtine o invatare care rezolva in mod optim aceasta sarcind, implementez zeci
de modele de ANN folosind diferite combinatii de hiperparametri pana cand valorile
performantei de Invatare indica o solutie optima. Hiperparametrii si intervalele lor de
valori sunt prezentate in tabelul 5.1. Dupa terminarea etapei de analiza a hiperparame-

Tabelul 5.1 Valorile hiperparametrilor utilizate in timpul proceselor de explorare a
invatarii automate

Interval de valori
Hiperparametru Notatie
Min. Max.
Rata de invatare initiala initial Ir | 1.00E-06 | 1.00E-03
Pasul de degradare decay 1.00E+03 | 1.00E-05
Rata de degradare decay Ir 0.5 0.99

10



trilor, rezultatele optime sunt identificate manual si prezentate in figura 5.2.

Se poate observa ca precizia modelului de a acoperi un nou bin creste rapid dupa
efectuarea a 150 de epoci de invatare. Dupa interpretarea acestei solutii optime,
observatiile sunt enumerate 1n tabelul 5.2. Se poate observa ca sunt necesare doar 20 de
epoci pentru completarea acoperirii de scenarii. Cu toate acestea, celelalte metrici de
invatare automata obtin valori optime cu mult peste pragul de 20 de epoci de invatare.

5.2.3 Rezultatele analizei comparative

Pentru acest coverpoint, procesul de analiza comparativa al instrumentului CAStiG
acopera multe configuratii cu valori diferite pentru N, variind de la C = 64 de bin-uri
pandla C= 8192 de bin-uri. In comparatie cu abordarea clasici a CDV, obiectivul

Linear Coverpoint with N = 1000 Equally Distributed Intervals
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Figura 5.2 Configuratiile optime de invdtare automata obtinute pentru toate cele trei

applicatii de coverpoint

a) Acuratetea invatarii pentru atingerea bin-urilor noi
{ ] p g
(b) Rata acoperirii (obiectivul de verificare)

(c) Functia de cost a invatarii
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Tabelul 5.2 Rezultatele performantei de invdtare automata pentru coverpoint-ul liniar
cu distributie uniforma in N = 1000 intervale egale

Metrica Valoare Numarul de epoci®
Acuratete 98,51% 240
Rata acoperiri 100% 20
Functia de cost 0.14 250
Rata de invatare 8.50E-08 400

a. Numdrul de epoci de invatare dupd care se atinge valoarea prezentata

este s demonstrez dacd instrumentul CAStiG reuseste sd reducd numdrul total de
pachete de stimuli necesare pentru a ajunge la acoperire completa a scenariilor.

Dupa ce toate configuratiile de covepoint-uri sunt implementate si dupa ce toate
valorile de performanta asociate sunt masurate, rezultatele analizei comparative indica
o reducere considerabilda a NSTD total pentru acestd aplicatie. Cele mai relevante
statistici de analizd comparativa sunt mentionate in tabelul 5.3.

Pentru a indica imbunétitirile de performantd, a zecea coloand prezinta
reducerea NSTD utilizdnd instrumentul CAStiG 1n comparatie cu strategia CDV. Mai
exact, cel putin de doua ori si de pana la 8,6 ori mai putini NSTD sunt suficienti pentru
atingerea aceluiasi obiectiv de verificare folosind instrumentul CAStiG bazat pe
metodologia SL4SRRM comparativ cu abordarea clasicd CDV.

Pentru o mai buna vizualizare a rezultatelor analizei comparative, cele mai
importante date prezentate in tabelul 5.3 sunt utilizate pentru crearea graficelor
prezentate in figura 5.3. Pentru instrumentul CAStiG, graficul (a) indicd modul in care
valorile NSTD totale cresc impreuna cu dimensiunea coverpoint-ului.

Deoarece configuratiile cu o rata initiala de acoperire de 33% genereaza cele
mai bune rezultate NSTD, o comparatie intre CDV si CAStiG este prezentata in figura
5.4. Se poate observa cd valorile NSTD obtinute cu instrumentul CAStiG sunt
semnificativ mai mici decat valorile NSTD corespunzitoare obtinute cu abordarea
clasica CDV. In plus, diferenta creste impreuni cu dimensiunea coverpoint-ului.

Graficul (c) din figura 5.3 reprezinta rezultatele din cea dea zecea coloana a
tabelului 5.3 si se poate observa cé situatiile cu o dimensiune mai mare a coverpoint-
ului ofera imbunititiri mai accentuate ale NSTD. In plus, variatiile de performanta intre
rate initiale de acoperire cresc impreund cu dimensiunea coverpoint-ului.

A unsprezecea coloana din tabelul 5.3 este reprezentata in graficul (b) din figura
5.3. Deoarece NSGA corespunzatoar instrumentului CAStiG este mai mare in
comparatie cu NSGA corespunzatoar CDV, graficul indicd doar rezultate negative de
performanta. La fel ca raportul NSTD, raportul NSGA se imbunatateste impreuna cu
dimensiunea coverpoint-ului. Practic, costurile aferente NSGA scad pe masurd ce
dimensiunea coverpoint-ului creste. Cu toate acestea, configuratiile care au rate initiale
de acoperire mai mari au rapoarte NSGA mai bune.

In consecinti, cel mai bun raport NSTD este obtinut atunci cand rata initiald de
acoperire este de 33%, deoarece instrumentul CAStiG este implicatd mai mult in

12



Tabelul 5.3 Rezultatele analizei comparative pentru coverpoint-ul liniar cu distributie
uniformd in N intervale egale

) 0 @ b1~
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m Z Z Z (o o
64 300 25 64 89 2099 | 2667 | 4791 | 3.37 |-15.97
128 700 50 128 178 4610 | 5504 | 10164 | 3.93 |-14.52
256 1400 100 256 356 7746 | 9301 | 17147 | 3.93 |-12.25
33, 512 3000 200 512 712 112990 | 16718 | 29908 | 4.21 | -9.97
0
1024 | 6500 | 420 1024 | 1444 | 23728 | 28535 | 52683 | 4.50 | -8.11
2048 | 16000 | 820 | 2048 | 2868 | 41760 | 50517 | 93097 | 5.58 | -5.82
4096 | 45000 | 1700 | 4096 | 5796 | 87772 |103219(192691| 7.76 | -4.28
8192 [100000| 3400 | 8192 | 11592 [{213066(241664|458130| 8.63 | -4.58
64 300 45 64 109 1789 | 2159 | 3993 | 2.75 |-13.31
128 700 90 128 218 4214 | 4762 | 9066 | 3.21 |-12.95
256 1400 180 256 436 7268 | 8380 | 15828 | 3.21 |-11.31
.y 512 3000 360 512 872 | 13150 | 15104 | 28614 | 3.44 | -9.54
0
1024 | 6500 700 1024 | 1724 | 27241 | 30720 | 58661 | 3.77 | -9.02
2048 | 16000 | 1400 | 2048 | 3448 | 45555 | 51883 | 98838 | 4.64 | -6.18
4096 | 45000 | 2800 | 4096 | 6896 | 81080 | 91477 (175357 6.53 | -3.90
8192 [100000| 6000 | 8192 | 14192 {200253(219546|425799| 7.05 | -4.26
64 300 90 64 154 1823 | 2005 | 3918 | 1.95 |-13.06
128 700 177 128 305 3638 | 3917 | 7732 | 2.30 |-11.05
256 1400 360 256 616 7680 | 8226 | 16266 | 2.27 |-11.62
750, 512 3000 700 512 1212 | 12540 | 13312 | 26552 | 2.48 | -8.85
0
1024 | 6500 | 1450 | 1024 | 2474 | 20926 | 22528 | 44904 | 2.63 | -6.91
2048 | 16000 | 2900 | 2048 | 2800 | 35853 | 38571 | 77324 | 5.71 | -4.83
4096 | 45000 | 5800 | 4096 | 9896 | 73436 | 78507 (157743| 4.55 | -3.51
8192 [100000| 11500 | 8192 | 19692 [174324|183501|369325| 5.08 | -3.69
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Figura 5.3 Rezultatele analizei comparative obtinute pentru mai multe configuratii

ale coverpoint-ului liniar cu distributie uniforma in N intervale egale

(a) Valorile NSTD totale obtinute utilizand instrumentul CAStiG
(b) Performanta NSGA a intrumentului CAStiG

(c) Performanta NSTD a instrumentului CAStiG in comparatie cu abordarea CDV

generarea de noi scenarii care reduc redundanta stimulilor. Analiza scoate la lumind un
compromis intre cele doud metrici de performanta si se poate observa ca atunci cand
raportul NSTD este cel mai bun, raportul NSGA este cel mai putin bun si vice versa.

5.3 Coverpoint cu distributie neliniara de tipul
wputere a lui doi”

5.3.1 Modelul de coverpoint

Un coverpoint care utilizeaza o grupare neliniard a valorilor adresei este cel avand C
intervale cu distributie se tipul ,,putere a lui doi” [Birl5]. Maparile dintre fiecare bin si
intervalul de adrese asociate sunt sugerate in expresia (5.6). Se poate observa ca, cu cat
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Figura 5.4 O comparatie intre CDV si instrumentul CAStiG cand rata initiala de

acoperire este de 33% iar configuratiile de coverpoint-uri sunt liniare cu distributie
in N intervale egale

b; & [20 : 21 —1] ,ie[0:N-1]nN (5.6)

este mai mare indicele bin-ului, cu atat mai multe valori ale magistralei sunt incluse in
acel interval. Caracteristica PMF neliniara pentru acest coverpoint este definitd in (5.7)

P(b) = P(b) = s ,i€[0:N—1]nN (5.7)

In acest caz, probabilitatea creste impreund cu numarul de valori incluse in intervalul
respectiv.

5.3.2 Rezultatele procesului de invatare automata

Ca si in studiul de caz anterior, se utilizeaza acelasi set de hiperparametri de invatare.
In mod similar, procesul de reglare utilizeazi aceleasi intervale de valori ale
hiperparametrilor, asa cum sunt prezentate in tabelul 5.1. Analiza se desfasoara in mai
multe iteratii, iar figura 5.2 arata cd metricile de Invétare indica rezultate interesante.

Dupa analizarea solutiei optime, observatiile sunt mentionate in tabelul 5.4. Mai
exact, dupd 312 epoci de invatare, acuratetea ajunge la 100%, dar rata de acoperire
creste semnificativ de la 34,38% la 100% in doar 17 epoci. Comparativ cu acel

Tabelul 5.4 Rezultatele performantei de invatare automatd pentru coverpoint-ul
neliniar cu distributie de tipul ,, puterea a lui doi"

Metrica Valoare Numairul de epoci®
Acuratete 100% 312
Rata de acoperire 100% 17
Functia de cost 0,029 312
Rata de invatare | 7.65E-04 312

a. Numdrul de epoci de invatare dupa care se atinge valoarea prezentatd
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coverpoint liniar avand N = 1000 intervale distribuite egal, acest model are doar C =
32 bin-uri, ceea ce necesitd un numar mai mic de epoci de invatare pentru a ajunge la
acoperire completd de scenarii. Mai mult, procesul de invdtare automata se incheie la
epoca cu numarul 312, deoarece acuratetea ajunge la 100% in acel moment.

5.3.3 Rezultatele analizei comparative

Lista completa a rezultatelor analizei comparative este prezentatd in tabelul 5.5.
Deoarece forma acestui tabel este similard cu cea din tabelul 5.3, semnificatoa fiecarei
coloane ramane aceeasi cu cele descrise deja in subcapitolul 5.2.3.

5.2.3Din fericire, tabelul 5.5 indica o ratd NSTD de cel putin 5 ori si de pana la
15000 mai buna in favoarea instrumentului CAStiG bazat pe metodologia SL4SRRM,
fata de tehnica CDV. Figura 5.6 are o reprezentare similara cu figura 5.3 si prezinta
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Figura 5.6 Rezultatele analizei comparative obtinute pentru mai multe configuratii
ale coverpoint-ului neliniar cu distributie de tipul ,, putere a lui doi"
(a) Valorile NSTD totale obtinute utilizand instrumentul CAStiG
(b) Performanta NSGA a instrumentului CAStiG
(c) Performanta NSTD a instrumentului CAStiG in comparatie cu abordarea CDV
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Tabelul 5.5 Rezultatele analizei comparative pentru coverpoint-ul neliniar cu

distributie de tipul ,, puterea a lui doi”
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32 |2.0E+7| 1300 32 1332 | 2297 | 2441 | 6038 [15,015| 3,312
24 |1.5E+6| 200 24 224 3622 | 3955 | 7777 | 6,696 | 192
20 |5.0E+5| 110 20 130 2717 | 3093 | 5920 | 3,846 84
16 |5.5E+4| 40 16 56 2552 | 3067 | 5659 982 9.72
33%
14 10000 30 14 44 2112 | 2538 | 4680 227 2.14
12 3000 13 12 25 1853 | 1188 | 3054 120 -1.02
10 1200 8 9 17 1678 | 2661 | 4347 70 -3.62
8 270 5 7 12 1170 | 1879 | 3054 22 -11.31
32 [2.0E+7]| 80000 32 80032 | 2917 | 3066 | 85983 | 249 232
24 |1.5E+6| 3200 24 3224 | 3594 | 3874 | 10668 | 465 140
20 |5.0E+5| 550 20 570 2620 | 2888 | 6058 877 82
16 |5.5E+4| 240 16 256 2774 | 3172 | 6186 214 8.89
50%
14 10000 | 100 14 114 2104 | 2554 | 4758 87 2.10
12 3000 50 12 62 1791 | 2430 | 4271 48 -1.42
10 1200 30 10 40 1429 | 1867 | 3326 30 -2.77
8 270 17 7 24 1257 | 1749 | 3023 | 11.25 | -11.20
32 |2.0E+7|1.2E+6| 32 |1.2E+6| 3679 | 3865 |1.2E+6| 16.67 | 16.56
24 |1.5E+6|1.5E+5| 24 |1.5E+5| 1940 | 2032 |[1.5E+5| 10.00 | 9.74
20 |5.0E+5|2.5E+4| 20 |2.5E+4| 3460 | 3803 [3.2E+4| 19.98 | 15.50
16 |5.5E+4| 2850 16 2866 | 1406 | 1522 | 5778 | 19.19 | 9.52
75%
14 10000 | 1500 14 1514 | 1197 | 1301 | 3998 | 6.61 2.50
12 3000 300 12 2800 | 2015 | 2324 | 4639 | 1.07 | -1.55
10 1200 110 10 120 1501 | 1711 | 3322 | 10.00 | -2.77
8 270 45 8 53 1200 | 1449 | 2694 | 5.09 | -9.98
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rezultatele analizei comparative listate in tabelul 5.5.

In graficul (@), valorile totale ale NSTD cresc impreunid cu dimensiunea
coverpoint-ului, iar acest comportament este similar cu cel observat in aplicatia
anterioard. O altd asemanare este ca valorile NSTD scad impreund cu rata initiala de
acoperire. Cu toate acestea, diferentele dintre valorile NSTD pentru diferite rate
initiale de acoperire sunt semnificativ mai mari pentru acest tip de coverpoint.

In mod similar, configuratiile cu o ratd initiald de acoperire de 33% genereaza
cele mai bune rezultate NSTD. Prin urmare, figura 5.7 prezintd o comparatie intre
abordarea CDV si solutia instrumentului CAStiG. Ca in cazul distributiei liniare,
diferentele NSTD cresc impreund cu dimensiunea coverpoint-ului.

In figura 5.6, graficul (c), imbunatitirile NSTD cresc impreuni cu dimensiunea
coverpoint-ului, ca in cazul distributiei liniare. Cu toate acestea, variatiile de
performanta intre diferitele rate initiale de acoperire sunt mult mai mari pentru acesta
distributie neliniara.

Graficul () indica performanta NSGA, iar rezultatele pozitive sunt obtinute
incepand cu o dimensiune a coverpoint-ului de C = 14 intervale. Pentru situatiile in care
numadrul de intervale este mai mic, ANN manifestd un proces costisitor in timpul
epocilor de invatare, ceea ce le face mai putin eficiente decat abordarile CDV. Mai
mult, penalitatile asupra NSGA scad, pe masurad ce dimensiunea coverpoint-ului creste.

Similar cu rezultatele obtinute pentru coverpoint-ul cu distributie liniara in N
intervale egale, cel mai bun raport NSTD se obtine atunci cand rata initiala de
acoperire este de 33%. Spre deosebire de cazul de utilizare anterior, cel mai bun raport
NSGA este capturat atunci cand rata initiala de acoperire este de 33%.

Spre deosebire de aplicatia cu distributie liniara, pentru care modelul de analiza
comparativa a generat rezultate negative, obiectivul de completare a acoperirii pentru
acest tip de coverpoint cu distributie ,,putere a lui doi” a fost atins mai convenabil
folosind instrumentul CAStiG.

33% initial cov. NSTD (CDV)

£ | Total NSGA (SF)
E+7 | Total NSTD (SF)

//

1E+6 +

1E+5+

= 1E+4+

=1
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Coverpoint size [bins]
Figura 5.7 O comparatie intre CDV si instrumentul CAStiG cdnd rata initiald de
acoperire este de 33% iar configuratiile de coverpoint-uri sunt neliniare cu
distributie de tipul ,, puterea a lui doi"
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Capitolul 6

Concluzii

6.1 Rezultate obtinute

In capitolul 2, dupa prezentarea stadiului actual al literaturii privind strategiile VI, am
comparat principalele abordari din tabelul 2.1 si am subliniat potentialul automatizarii
generarii de teste noi folosind feedback-ul de acoperire a scenariilor. Aceasta este
piatra de temelie pentru strategia mea de implementare a instrumentului CAStiG bazat
pe inedita metodologie SL4SRRM.

In capitolul 3, am evidentiat fundamentele teoretice pentru arhitectura noii metodologii
SL4SRRM. Practic, am proiectat modelele de arhitecturale pentru fazele de antrenare
si inferenta.

In capitolul 4descriu detaliile de implementare pentru noul instrument CAStiG bazat
pe metogologia SL4ASRRM. Acesta este un program software bazat pe interfata Keras
[Gool5]. Am identificat cea mai eficientd arhitectura ANN si am descoperit ca modelul
de Invétare automatd Adam ofera cea mai buna acuratete a invatarii, dar si o convergenta
mai rapida.

In capitolul 5, am selectat doua dintre cele mai intalnite distributii de coverpoint si am
efectuat un proces de analiza comparativa care indica reduceri semnificative ale
numarului total de cicluri de simulare. Introduc metricile de performantda NSTD si
NSGA, iar cele mai interesante rezultate indicd o reducere a scorului NSTD de peste
15000 de ori, in timp ce rata de imbunatatire a NSGA este mai mare de 3300.

6.2 Contributii originale

Pe masurd ce industria identifica nevoia tot mai mare de noi metode si mai
eficiente pentru a reduce costurile aferente incheierii verificarii functionale a CI,
cercetarea mea a determinat urmatoarele contributii originale:

1. in articolul de jurnal [Cri21], trec in revisti stadiul actual al automatizarii
verificarii functionale si contribui prin publicarea unui tabel comparativ, mai
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precis, Tabelul 2.1. Descriu punctele forte si punctele slabe ale solutiilor VI care
prezintd perspective promititoare. Mai mult, aceastd contributie este mult
apreciata de cétre comunitatea academica, deoarece articolul meu din jurnalul
[Cri21] a fost citat de cel putin 21 de ori 1n perioada ianuarie 2021 - iunie 2023.

2. In lucririle mele de conferinta [CB21, CC21], abordez strategia de generara de
teste noi folosind feedback de la modelul de acoperire prin implementarea unei
ANN ca algoritm de invdtare automatd. Dupa cum am subliniat in analiza de
literatura [Cri2l1], nu au existat incercari anterioare de a realiza aceasta
automatizare folosind ANN. Astfel, am profitat de biblioteca open-source
TensorFlow [Gool5] si am implementat instrumentul CAStiG descris in
capitolul 4. Astfel,

a. Cu articol [CB21] contribui prin introducerea noii metodologii
SL4SRRM bazatd pe ANN si demonstrez ca functia de esantionare a
unui coverpoint cu distributie liniara avand N = 1000 intervale egale
poate fi modelatd cu succes folosind un perceptron multistrat. Unealta
CAStiG bazata pe metodologia SL4SRRM atinge cu succes obiectivul
de acoperire completd a scenariilor cu un efort de implementare redus.
De asemenea, se indica flexibilitatea uneltei software in implementarea
modelelor pentru orice tip de coverpoint definit de utilizator. Practic,
procesul de invdtare automatd poate fi usor paralelizat folosind o ANN
pentru fiecare coverpoint al modelului de acoperire a scenariilor.

b. In articolul [CC21], extind analiza instrumentului CAStiG inceputi in
[CB21] si contribui demostrand ca functiile de esantionare neliniare
pentru coverpoint-urile cu distributii de tipul ,,putere a lui doi” sau cele
de tipul ,,min si max” sunt modelate cu succes folosind structuri ANN
specifice. Solutiile din aceasta lucrare atenueaza problemele identificate
in literatura privind tehnicile de optimizare a proceselor asistate de ML.
Rezultatele de performantd obtinute indicd perspective promitatoare
pentru procesele de verificare functionald asistate de instrumentele EDA
bazate pe ANN.

3. In articolul de jurnal [Cri23], fac o explorare ampla pe diverse configuratii de
coverpoint-uri liniare si neliniare, introduc noile metrici de performantd, anume
ratele de imbunatatire NSTD si NSGA si contribui la listarea rezultatelor de
analiza comparativa care confirma functionalitatea SL4SRRM folosind ANN.

4. In articolul de conferintd [VDC23], impreuni cu ceilalti coautori, integrim
nucleul de invdtare automata bazat pe SL4SRRM al instrumentului CAStiG
[CB21] in arhitectura AMIQ ECTB [VD23]. Astfel, contribui prin explorarea si
listarea mai multor rezultate experimentale cu privire la modul in care nucleul
SL4SRRM functioneaza pentru un model de DUT real avand functionalitéti mai
complexe.
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6.3 Lista lucrarilor originale

In timpul acestui program de cercetare doctorald, am publicat cinci lucrari originale
care abordeaza subiectul de cercetare ales si initiativele mele descrise in aceasta teza.

Am publicat doud articole in conferinte internationale indexate ISI, mai exact
[CB21, CC21]. In plus, articolul [VDC23] a fost acceptat de citre o conferinta
internationald neindexata ISI numita Design and Verification Conference Europe 2023
(DVCON). Articolul va fi prezentat pe parcursul lunii noiembrie 2023. DVCON Europe
este o conferintd anuald care vizeaza subiectele de proiectare si verificare a CI si este
sponsorizata de Accellera System Initiative [ Acc00]. De asemenea, am publicat si doua
lucrédri in reviste internationale indexate ISI, care sunt [Cri21, Cri23].

In plus fata de publicatiile mentionate mai sus, am depus patru rapoarte ca parte
a programului de cercetare stiintifica, si anume [Rep 1, Rep2, Rep3, Rep4]. In mod
specific, raportul la care se face referire in [Rep1] este echivalat folosind manuscrisul
inainte de publicarea articolului [Cri21]. In mod similar, [Rep2] este echivalat folosind
lucrarea din [CB21]. [Rep3] este echivalat folosind lucrarea din [CC21], in timp ce
[Rep4] este echivalat folosind articolul din [Cri23].

Lista completa a lucrarilor care vizeaza subiectul tezei de doctorat depuse in
timpul programului meu de cercetare stiintifica este prezentatd mai jos.

[CB21] M.C. Cristescu and C. Bob, Flexible Framework for Stimuli Redundancy
Reduction in Functional Verification Using Artificial Neural Networks, IEEE,

2021 International Symposium on Signals, Circuits and Systems (ISSCS), Jul.
2021, pp. 1-4, doi:10.1109/ISSCS52333.2021.9497443

[CC21] M.C. Cristescu and D. Ciupitu, Stimuli Redundancy Reduction for Nonlinear
Functional Verification Coverage Models Using Artificial Neural Networks,
IEEE, 2021 International Semiconductor Conference (CAS), Oct. 2021, pp.
217-220, DOI:10.1109/CAS52836.2021.9604141

[VDC23] A. Vintila, S. Duda, and M.C. Cristescu, An analysis on the impact of Al on
digital IC verification coverage closure, Design and Verification Conference
(DVCon) Europe 2023, contributie acceptata pe 23 iunie 2023, va fi prezentata
la conferinta pe 14 noiembrie 2023.

[Cri21] M.C. Cristescu, Machine Learning Techniques for Improving the Performance
Metrics of Functional Verification, Romanian Journal of Information Science
and Technology (ROMIJIST), vol. 24, no. 1, Apr. 2021, pp. 99-116, ISSN:1453-
8245

[Cri23] M.C. Cristescu, Benchmarking a Smart Framework for Reducing the Coverage
Closure Time in ASIC Functional Verification, University POLITEHNICA of
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Bucharest, Scientific Bulletin Series C - Electrical Engineering and Computer
Science, 2023, ISSN: 2286-3540 (in proces de recenzare)

[Repl] M.C. Cristescu, “Tehnici de Machine Learning pentru imbundtdtirea metricilor
de performanta in verificarea functionala — O analiza a literaturii”, Scientific
Research Report no. 1, University POLITEHNICA of Bucharest, June 2020,
echivalat folosind manustrisul articolului [Cri21].

[Rep2] M.C. Cristescu, Flexible Framework for Stimuli Redundancy Reduction in
Functional Verification Using Artificial Neural Networks, Scientific Research
Report no. 2, University POLITEHNICA of Bucharest, June 2021 echivalat
folosind manustrisul articolului [CB21].

[Rep3] M.C. Cristescu, Stimuli Redundancy Reduction for Nonlinear Functional
Verification Coverage Models Using Artificial Neural Networks, Scientific
Research Report no. 3, University POLITEHNICA of Bucharest, June 2021,
echivalat folosind manustrisul articolului [CC21].

[Rep4] M.C. Cristescu, Benchmarking a Smart Framework for Reducing Coverage
Closure Time in Functional Verification, Scientific Research Report no. 4,
University POLITEHNICA of Bucharest, June 2022, echivalat folosind
manustrisul articolului [Cri23].

6.4 Perspective de dezvoltare ulterioara

6.4.1 Integrarea nucleului de invitare automata al instrumentului
CAStiG in arhitectura ECTB

O prima dezvoltare ulterioara constd in implementarea applicatiilor descrise in
subcapitolele 5.2 5.25.35.3Mai exact, am identificat o oportunitate interesantd de
cercetare adusd de articolul mentionat mai sus si am decis sa integrez nucleul de
invdtare automatd bazat pe ANN al instrumentului CAStiG in arhitectura AMIQ
ECTB. Prin urmare, selectarea noilor definitii ale constrangerilor poate fi automatizata
folosind modelul ANN oferit de instrumentul CAStiG.

Dupa incheierea implementarii subliniate in paragraful mentionat mai sus,
impreuna cu ceilalti coautori, am descris acest proces in articolul [VDC23] care a fost
acceptat de conferinta DVCon Europe 2023 si va fi prezentat oficial pe 14 noiembrie
2023. Cu toate acestea, experimentele pentru generarea unor rezultate de performanta
si mai noi sunt in curs de dezvoltare si intentiondm sa oferim rezultate preliminare
atunci cand lucrarea [VDC23] va fi prezentata oficial.
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6.4.2 Alte directii de cercetare

O dezvoltare viitoare interesantd este imbundtatirea modelului ML al intrumentului
CAStiG pentru coverpoint-ul neliniar avand bin-uri de tipul ,, min si max”, astfel incat
obtinerea acoperirii complete a scenariilor sd poatd fi atinsd cu un efort de
implementare rezonabil.

Analiza ulterioara a evidentiat noi perspective de extindere a capacitatilor
instrumentului CAStiG prin investigarea unor arhitecturi ANN mai noi care se pot
potrivi unor configuratii de coverpoint-uri cu distributii mai complexe.

O alta oportunitate de cercetare viitoare este de a utiliza instrumentul CAStiG
alimentat de metodologia SL4SRRM pentru optimizarea aplicatiilor de acoperire
completd a scenariilor disponibile in fazele de verificare a proiectelor reale.

O alta directie de investigare este combinarea punctelor forte ale algoritmilor
GA si ILP intr-un cadru hibrid. GA este potrivit pentru Tmbunatatirea calitatii setului
de antrenare, in timp ce ILP ar putea fi implicat in realizarea modelelor complexe de
coverpoint-uri.
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