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Capitolul 1. Introducere In
domeniul verificarii functionale
sl scopul tezel

1.1 Prezentarea domeniului

Verificarea functionala este un proces critic in cercetarea si dezvoltarea unui
System-on-Chip (SoC). Scopul principal constd in a asigura ca chip-ul se comporta
corespunzator, conform descrierilor documentatiei.

In multe cazuri, mediul de verificare este compus din diferite instante, scrise in
System Verilog folosind Universal Verification Methodology (UVM). Acesta este
format din instante precum:

e uvm_driver, o clasd care primeste tranzactiile si le modeleaza conform
protocolului si le transmite la interfetele Design Under Test (DUT).
Acesta converteste stimulul la nivel de tranzactie in stimul la nivel de
pin [1].

e uvm_monitor, instantd care preia iesirile de la DUT si extrage
informatiile din tranzactii, trimitandu-le si catre alte componente
folosind un port de analiza Transaction Level Modelling (TLM) [1].

e uvm_sequencer, actioneaza mai mult ca un arbitru utilizat in controlul
fluxului de tranzactii din secvente multiple [1].

e uvm_agent, o incapsulare a claselor prezentate mai sus [1].

e uvm_scoreboard, instantd care are functia principald de a verifica
comportamentul DUT. In mod obisnuit, primeste tranzactii de la
intrarile si iesirile DUT prin porturile de analizd ale agentului UVM,
ruleazd aceste intrari impotriva unui model de referintd si compara
iesirea asteptatd cu iesirea reala [1].

Pentru a utiliza corect aceste clase, existd o biblioteca de clase UVM care
ofera tot ajutorul pentru a dezvolta intr-un mod rapid medii de testare robuste si
componente de verificare reutilizabile. In biblioteca, existd si functii utilitare si
macro-url.

Biblioteca de clase UVM ofera chiar mai multe utilitati pentru a simplifica si
sprijini dezvoltarea mediilor de verificare [1].

1.2 Referinte

[1] Accelera, UVM Guide
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1.3 Scopul tezei de doctorat

Inteligenta artificiala poate juca un rol esential in verificarea functionala a
SoC-urilor. Verificarea functionala este un proces consumator de timp in care sunt
testate multiple componente ale chip-ului. Datorita naturii consumatoare de timp a
procesului, este esentiala implementarea diferitelor strategii de reducere a timpului
folosind Inteligenta Artificiala.

Folosind diverse tehnici, cum ar fi Large Language Models (LLM),
Convolutional Neural Networks (CNN) si alte tehnologii, etapa de verificare va fi
imbunatatitd si acceleratad. Aceastd accelerare va oferi un mecanism timpuriu de
identificare a erorilor. Acest lucru va aduce beneficii semnificative industriei,
deoarece dezvoltarea SoC-urilor este indelungata si laborioasa.

Utilizarea ChatGPT si CNN reprezintd puncte de plecare excelente pentru
cercetarea in reducerea timpului alocat verificarii functionale.

1.4 Continutul tezei de doctorat

In primul capitol al tezei existd un rezumat al domeniului verificirii, ce este
folosit de obicei in industrie, constructii specifice de clase, metode si sarcini.

In al doilea capitol, domeniul Inteligentei Artificiale va fi introdus in teza,
explicand conceptele generale pentru a le intelege pe deplin.

In al treilea capitol, vor fi introduse lucriri suplimentare folosind Inteligenta
Artificiala Generativa.

Tn al patrulea capitol, este prezentat un CNN, dezvoltat de inginer, cu scopul
de a minimiza timpul petrecut pentru analiza documentatiilor extinse, care sunt de
obicei Tntélnite in industrie.

Capitolul al cincilea reprezintd o concluzie asupra lucrarilor prezentate anterior.



Capitolul 2. Artificial intelligence
In general

Inteligenta Artificiala (AI) este un domeniu in plind dezvoltare, care starneste
din ce in ce mai mult interesul cercetatorilor din mai multe domenii [1].
Un exemplu principal de model de invatare profunda (Deep Learning) este

reteaua feedforward, cunoscutd in mod obisnuit ca Multi-Layer Perceptron (MLP). Un
Multi-Layer Perceptron este, in esentd, o functie matematica ce coreleaza un set de
valori de intrare cétre valorile de iesire corespunzatoare, realizat prin combinarea mai
multor functii simple.

o

Figure 2.1. Exemplu de modul Deep Learning [1]

Invitarea profunda abordeazi aceastd provocare prin descompunerea maparii
complexe intr-o serie de mapari mai simple, fiecare fiind gestionatd de un strat diferit
in model, asa cum se poate vedea in Figura 2.1.

Invatarii automate se incadreaza in categoria Inteligenta Artificiald, o tehnica
ce permite sistemelor computerizate sd se imbunatateascd in timp prin experienta si
date. Invitarea profundi, un subset al invatarii automate, isi obtine puterea si
flexibilitatea Invatand sa reprezinte lumea ca o ierarhie de concepte imbricate [1].

2.1 invitarea automati (Machine Learning)

2.1.1. Algoritmi de Machine Learning

Invitarea automati permite cercetitorilor si inginerilor si abordeze sarcini
care sunt prea complexe pentru a fi rezolvate folosind programe fixe proiectate de
oameni. Un exemplu constd intr-un set de caracteristici masurate cantitativ de la un
obiect sau un eveniment pe care procesul de invatare automata trebuie sa le proceseze.
De exemplu, in cazul unei imagini, caracteristicile ar putea fi diferitele valori ale
pixelilor din imagine [1].
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Unele dintre sarcinile mai comune utilizate in invatarea automata sunt:

e Clasificare. Recunoasterea moderna a obiectelor a fost semnificativ
imbunatatitd prin utilizarea tehnicii de Invitare Profundi [2][3]. Aceasti
tehnologie fundamentald alimenteaza si sistemele de recunoastere faciala [4],
permitand etichetarea automata a indivizilor in colectiile de fotografii [1].

e Regresie.

¢ Decizia de anomalie.

e Eliminarea zgomotului.

Algoritmii de invatare nesupervizata lucreaza cu un set de date ce contine
multe caracteristici si invata caracteristicile considerate folositoare, valoroase despre
structura datelor. In invitarea profundi, scopul este adesea de a invita distributia
probabilistica care a generat setul de date.

Algoritmii de invatare supervizatd lucreaza cu un set de date care include
caracteristici, unde fiecare exemplu este insotit de o eticheta sau un tinta.

Multe probleme de invatare automata devin din ce in ce mai provocatoare

atunci cand datele au un numar mare de dimensiuni. Aceasta problema este cunoscuta
sub numele de problema dimensionalitatii.

2.1.2. NLP

Natural Language Processing (NLP) se referd la utilizarea limbajelor umane
de catre un computer. Spre deosebire de algoritmii de programare specializati,
conceputi pentru a fi interpretati in mod eficient si clar de computere, limbajele
naturale sunt ambigue si rezista formalizérii. NLP include aplicatii precum traducerile
automate, unde un sistem trebuie sd citeascd o propozitie intr-o limba umana si sa
genereze o propozitie echivalenta intr-o alta limba.

2.1.3. Optimizarea

Majoritatea algoritmilor de invatare profundda implicd un anumit tip de
optimizare. Optimizarea se refera la sarcina de a minimiza sau maximiza o functie f(X)
prin ajustarea variabilei x.

Algoritmii de optimizare pot intampina dificultéti in gdsirea unui minim global
atunci cand existd multiple minime locale sau platouri. In invitarea profunda, este in
general acceptabil sd se opteze pentru aceste solutii, chiar dacd nu sunt minime
absolute, daca rezultd intr-o valoare suficient de micd a functiei de cost [1].

2.1.4. Algoritmi cu rata de invatare adaptiva

Cercetatorii din domeniul retelelor neuronale au recunoscut de mult timp ca
rata de Invatare este unul dintre cei mai dificili hiperparametri de configurat, deoarece
afecteaza semnificativ performanta modelului.
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Algoritmul AdaGrad adapteaza ratele de invatare ale parametrilor individuali
ai modelului, scalandu-le invers proportional cu radacina patratda a sumei gradientelor
patrate [12].

Adam [6] este un alt algoritm de optimizare cu ratd de invétare adaptiva.
Numele ,,Adam” vine de la ,,adaptive moments” (momente adaptive).

2.2 Referinte
[1] 1. Goodfellow, Y. Bengio si A. Courville, Deep Learning.

[2] A. Krizhevsky, I. Sutskever si G. and Hinton, ImageNet classification with deep
convolutional neural networks., In NIPS’2012 . 23, 24, 27, 100, 201, 371, 454,
458, 2012.

[3] S. Ioffe si C. and Szegedy, Batch normalization: Accelerating deep network
training by reducing internal covariate shift, 2015.

[4] Y. Taigman, M. Yang, M. Ranzato si L. and Wolf, DeepFace: Closing the gap to
human-level performance in face verification. I, In CVPR’2014 ., 2014.

[5] J. Duchi, E. Hazan si Y. and Singer, Adaptive subgradient methods for online
learning and stochastic optimization., Journal of Machine Learning Research,
2011.

[6] D. Kingma si J. and Ba, Adam: A method for stochastic optimization., arXiv
preprint arXiv:1412.6980 ., 2014.

2.3 Posibile utilizari ale Inteligentei Artificiale in domeniul verificirii functionale
[1]

Acest capitol reprezintd articolul tradus si adaptat al autorului: “Review of
Artificial Intelligence enhancements in the field of Functional Verification”.

2.3.1. Introducere
In lumea de astizi, existd o necesitate de a documenta cantititi mari de date
pentru a oferi servicii sau produse mai bune clientilor.

Pentru a reduce macar timpul petrecut pe verificarea functionala, inteligenta
artificiald ar putea fi utilizatd pentru a extrage sau injecta, in functie de aplicatie,
mesaje esentiale de informare de depanare in mediul de verificare sau pentru a ajuta
inginerii sa atinga acoperirea testelor maxima.

2.3.2. Probleme existente care consuma timp

In majoritatea cazurilor, mediul de verificare va necesita interventia unui
inginer pentru depanare din cauza unor probleme multiple, crescand astfel timpul
petrecut pe acest proces.

In plus, o parte semnificativd de timp este consumati si in incercarea de a
atinge acoperirea testelor maxima. Pentru aceasta, initial se proiecteazd un plan de
verificare, care contine ,,bins” de acoperire a testelor si propriu-zise testele care
trebuie scrise si executate.
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Acestea sunt doua cazuri in care Inteligenta Artificiald ar putea juca un rol
important n accelerarea procesului: unul fiind depanarea si celdlalt atingerea unei
acoperiri de 100% a testelor. In aceastd lucrare vom examina ambele cazuri. Pot fi
prezente si alte metode.

2.3.3. Posibile imbunatatiri ale verificarii functionale cu ajutorul Inteligentei
Artificiale

Invitarea profundi este un subset al Inteligentei Artificiale, care mapeaza
caracteristicile de intrare (analoge cu variabilele de predictie in statisticile
traditionale) la un rezultat.

Exista mai multe tipuri de retele neuronale:
e Retea neuronala feedforward.
e Retea neuronald recurenta.

e Retele neuronale convolutionale cu mai multe straturi, inclusiv un strat de
convolutie, un strat de non-linearitate, un strat de pooling si un strat complet
conectat.

2.3.4. Studiu asupra suportului de depanare folosind Inteligenta Artificiala

Clasificarea textului este o solutie ce trebuie luata in considerare atunci cand
se depaneaza medii complexe de verificare pentru a vedea ce limbaj a fost utilizat
pentru fisierul specific [1].

Reyes et al. [2] au reusit sd extragd caracteristicile dintr-un cod sursa
preprocesat si au antrenat o RNN (Retea Neuronald Recurentd) folosind ordinea
secventelor de text. Rezultatele au fost obtinute in 2016, pe zece limbaje de
programare diferite, 756 MB de fisiere folosind tehnica de clasificare a textului [1].
Dam et al. au folosit Natural Language Processing (NLP) [3], in special metodele n-
grams si skip-grams, pentru a putea clasifica codul sursa in doudzeci de limbaje de
programare, 14.000 de fisiere utilizand clasificarea codului text [1]. Baquero et al. [4]
au propus un model care ar putea prezice limbajul de programare din datele de
comentarii si fragmentele de cod [1]. Studiul a fost realizat pe optsprezece limbaje de
programare, 18.000 de fisiere folosind metoda Support Vector Machine (SVM).

2.3.5. Clasificarea codului sursa bazat pe text

Pasul de preprocesare este esential pentru datele de text. Este necesarda o
transformare a elementelor text in caracteristici numerice pentru a fi folosite ca intrari
pentru algoritm. In acest pas se foloseste o metoda de tokenizare pentru a imparti
textul in cuvinte separate si/sau alte elemente. Incapsularea este procesul de creare a
vectorilor care contin numere reale ce reprezintd tokenurile create in pasul anterior.
Fiecare cuvant sau element este mapat intr-un vector sau vectori care sunt invatati de
Reteaua Neuronala Convolutionala in timpul fazei de antrenare [1].
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2.3.6 Clasificarea codului sursi bazati pe imagini

Printre alte avantaje ale abordarii bazate pe imagini este si capacitatea de a
interpreta comentariile din codul sursi furnizat. In timp ce in abordarea bazata pe text,
comentariile adaugate in cod trebuie eliminate pentru a interpreta corect fisierul, aici
Reteaua Neuronald Convolutionald nu va avea aceastd problema. Mai mult,
comentariile adaugate pot fi informatii utile ignorate de clasificarea text.

2.3.7. Studiu asupra suportului de acoperire a testelor folosind Inteligenta
Artificiala

Dupa cum este mentionat in aceasta lucrare, acoperirea testelor este de
asemenea laborioasa pentru inginer. Mai multe studii au explorat posibilitatea de a
folosi o retea neuronald pentru a imbundtati timpul petrecut pe acoperire.

In verificare, stimulii care trebuie aplicati la DUT sunt generati constransi
aleatoriu in test. O imbunatdtire rapida care poate fi aplicatd pentru a creste rapid
acoperirea este integrarea CDG (Coverage Driven Generation) [5]. Wang et al. [5] au
reconsiderat problema ASIC-urilor complexe, care contin blocuri RTL (Register
Transfer Layer) complicate, cu un numar mare de parametri si configuratii si
predispusi la multe defecte. Scopul lor a fost sa dezvolte un sistem de verificare care
sd poatd discerne intre parametrii si configuratiile relevante si cele care nu sunt. Q.
Guo et al. [6] au construit un cadru care intentioneaza sa reduca stimulii irelevanti din
mers. Dacd stimulii sunt categorisiti ca fiind redundanti, atunci nu vor fi aplicati la
Design Under Test (DUT). Prin urmare, doar stimulii relevanti vor fi trimisi la DUT

[6].

2.3.8. Imbunititirile folosind CUDA

Tn timp ce in sectiunile de mai sus au fost prezentate citeva solutii la
problemele existente Tn domeniul verificarii functionale, aceastd sectiune se refera la
perspectiva de a reduce si mai mult timpul petrecut pe verificarea functionala
utilizdnd Inteligenta Artificiala, prin adoptarea platformei Computer Unified Device
Architecture (CUDA) de la Nvidia.

2.3.9. Comparatie intre CUDA si OpenCL

Limbajul de Calcul Open (OpenCL) este un standard open-source pentru
programarea paralela cu scopuri multiple de la CPU-uri, GPU-uri si procesoare
multiple.

OpenCL are multe similarititi in comparatie cu CUDA. In primul rand,
arhitectura de fire de executic a CUDA este aproape identicd cu cea din OpenCL
(work-item).
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i Unele diferente intre CUDA si OpenCL sunt legate de modelele de memorie.
In cazul CUDA, memoria locala poate fi vazuta de fiecare fir de executie.

In ceea ce priveste compilarea, CUDA foloseste un compilator static care este
responsabil de compilarea codului kernel si gazda inainte de a fi trimis la GPU. Pe de
alta parte, OpenCL foloseste un compilator ahead-of-time (AOT) sau just-in-time
(JIT) care ofera o portabilitate buna. Datorita AOT, OpenCL necesita timp
suplimentar de initializare pentru a detecta dispozitivele [7].

2.3.10. Concluzii

In aceasti lucrare sunt prezentate multiple solutii de Inteligenta Artificiala si o
posibild optimizare pentru problemele intdmpinate in Verificarea Functionala.

Lucrarea prezintd contextul pentru verificarea unui chip si provocarile de a
reduce numarul de erori la zero. Acest proces este laborios si consumd mult timp.
Inteligenta Artificiald a fost analizatd ca solutie pentru a reduce acest blocaj prin
atingerea procentului de acoperire stabilit in planul de testare.

2.3.11. Referinte

[1] Elife Ozturk Kiyak, Ayse betul Cengiz, Kokten Ulas Birant, Derya Birant,
“Comparison of Image — Based and Text-Based Source Code Classification Using
Deep Learning”, SN Computer Science (2020)

[2] Reyes J, Ramirez D, Paciello J, “Automatic classification of source code
archives by programming language: a deep learning approach”, International
Conference on Computational Science and Computational Intelligence, IEEE, 2016.

[3] Dam V, Kennedy J, Zaytsev V, “Software language identification with natural
classifiers”, International Con- ference on Software Analysis, Evolution, and
Reengineering (SANER), 2016.

[4] Baquero JF, Camargo JE, Restrepo-Calle F, Aponte JH, Gonzalez FA,
“Predicting the programming language: Extracting knowledge from stack overflow
posts”, Colombian Conference on Computing, Springer, 2017

[5] Wang, F., Zhu, H., Popli, P., Xiao, Y., Bodgan, P., & Nazarian, S. (2018),
“Accelerating Coverage Directed Test Generation for Functional Verification”,
Proceedings of the 2018 on Great Lakes Symposium on VLS| — GLSVLSI

[6] Guo, T. Chen, H. Shen, Y. Chen and W. Hu, "On-the-Fly Reduction of
Stimuli for Functional Verification,” 2010 19th IEEE Asian Test Symposium, 2010,
pp. 448-454, doi: 10.1109/ATS.2010.82.
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[7] Yan W, Shi X, Yan X, Wang L. “Computing OpenSURF on OpenCL and
General Purpose GPU”, International Journal of Advanced Robotic Systems. October
2013.

2.3.12 Resurse

Costurile au fost acoperite de autori.






Capitolul 3. Large Language
Models si aplicatii in verificarea
functionala [2]

Acest capitol a fost tradus si adaptat dupa articolul autorului: "Trials of using
Generative Al for APB UV M testbench generation”.

Procesul de verificare functionald constd din mai multe parti, precum
elaborarea planului de verificare, implementarea mediului, implementarea testelor,
depanarea, raportarea problemelor gasite si remedierea erorilor de regresie. Pe masura
ce designul avanseaza in dezvoltare, acesta este integrat in mediul de verificare, fiind
astfel testat pentru erori. Modul in care se realizeaza verificarea functionald este
prezentat in Figura 3.2 (Mammo, 2017).
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Figure 3.1. Verification process steps (Mammo, 2017)

3.1. Inteligenta Artificiald in verificarea functionala si alte cercetari

Inteligenta artificiald poate imbunatati considerabil procesul de verificare in
multiple moduri. Poate ajuta in diverse domenii ale verificarii:

« Completarea acoperirii testelor. in aceastd lucrare (Dinu et al., 2022), sunt
utilizate abordari cu algoritmi genetici pentru a genera stimuli care sunt trimisi
la portul de intrare al Device Under Test (DUT).

o Clustering si filtrare a regresiilor. Diferite algoritmi de Invatare automata pot fi
utilizati pentru a filtra diverse erori ale testelor din regresie (Dinu & Ogrutan,
2019) si pentru a se concentra doar pe erorile mai importante;
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e In documentatie, recunoasterea modelelor pe imagini si texte. Prin utilizarea
acestora, sarcina de verificare a proiectului poate fi definitd mai bine si mai
eficient;

o Generarea diverselor componente de testare folosind AI Generativ. Aceasta
abordare poate fi utilizata pentru a genera de la zero componente de testare
System Verilog UVM complete folosind ChatGPT4, astfel incat inginerul sa
analizeze doar codul furnizat si sd integreze mediul de verificare rezultat in
sistemul respectiv.

3.2. Stadiul actual al tehnologiei

Implementarile cu Large Language Models (LLM), precum ChatGPT, au
devenit optiuni viabile pentru ingineri pentru a naviga sau a genera cod complex,
bogat in functionalitdti (Khurana et al., 2024).

In aceasta lucrare, a fost utilizati abordarea cu Al Generativ pentru a genera
de la zero un mediu de verificare System Verilog UVM ARM AMBA (Advanced
Microcontroller Bus Architecture) APB (Advanced Peripheral Bus), impreuna cu un
studiu privind generarea codului System Verilog UVM folosind o diagrama de forme
de unde regasita de obicei in documentatia oficiala.

3.3. Generarea unui mediu de verificare UVM de la zero folosind ChatGPT4

In aceasta lucrare, majoritatea componentelor UVM au fost implementate, cu
exceptia scoreboard-ului. Aceste componente au fost generate integral folosind
ChatGPT4. Singura parte care a trebuit ajustatd manual din cauza limitarilor
ChatGPT4 este fisierul top.sv, unde semnalele sunt conectate la DUT si la interfata
virtuala. Codul a fost analizat si corectat de catre inginerul de verificare. Codul a fost
simulat folosind site-ul open-source EDA Playground, care ofera capacititi de
simulare limitate, dar suficiente, cu toate cele trei simulatoare ale marilor vendori
(Cadence INCISIV, Questa, VCS). Mai jos sunt fragmente din codul generat de
ChatGPT4.

class apb_driver extends uvm_driver #(apb_transactic SV

class apb_transaction extends uvm_sequence_item;
// UWM Eactory Registration “uvm_component_utils(apb_driver

uvm_object_utilsCapb_transaction virtual apb_vif vif; // Updated type and instance name

T AT E bit reset_asserted;
// Transaction data fi

bit pwrite;
bit [31:0] paddr;
bit [31:0 pwdata;
bit [31:0] prdata;
bit pready;
bit pslverr; // S
bit penable;

function new(string name, uvm_component parent);
super.new(name, parent);
endfunction

function void build_phase(uvm_phase phase);

super.build_phase(phase);

if (luvm_config_db#(virtual apb_vif)::get(this, "", "wvif", vif
begin
function new(string name = "apb_transaction™); uvm_fatal ("APB_DRV", "Virtual interface not found
super.new(name) ;

end
endfunction : new endfunction

mplementations for virtual methods like ‘““F;g:—p"“’“ uvm_phase phase);
etc

s fol
if needed

drive_transactions();
. monitor_reset();

. i join
endclass : apb_transaction endtask

A) B)

Figure 3.2 Clasele item si driver generate de ChatGPT4
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ChatGPT4 a fost solicitat sa genereze o clasd de item sau tranzactie folosind
UVM System Verilog care respectd protocolul AMBA APB. La prima interogare a
ChatGPT4, modelul a generat doar semnalele pwrite, paddr, pdata, prdata si pready,
care sunt incomplete deoarece semnalele pslverr si penable sunt necesare. La a doua
executie, modelul a adaugat cele doua semnale lipsd In uvm_sequence_item, conform
cerintei.

Tn clasa apb_driver, modelului i s-a cerut in mod similar si furnizeze codul
specificand clar utilizarea Metodologiet UVM si a limbajului SystemVerilog pentru
verificare. lesirea a fost, de asemenea, incompletd, deoarece functionalitatea de
resetare a protocolului, indispensabila, lipsea. Partile de cod lipsa au fost addugate de
catre inginerul de verificare.

Figura 3.4 A), B) si Figura 3.5 A), B) ilustreaza atat clasele de tranzactie, cat
si cele de driver rezultate prin utilizarea modelului LLM si corectarea elementelor
lipsa.

apb_me apb_agent.s seq ' anitorse ™| aph_age E -]
apb, @ x . @
/ Task to drive transactions o
protected task drive_transactions(); endtask
apb_transaction txn;
forever begin protected task reset_bus();
seq_item_port.get_next_item(txn); vif.paddr <= '9;
if (reset_asserted) begin vif.pwdata < '0;
// KA1l this process wk eset is asserted vif_parite «
disable drive_transactions; vif.psel <= '8;
end vif.penable <= '0;
drive_apb_transaction(txn); endtask
seq.item_port.item_done();
end protected task drive_opb_transaction(apb_transaction txn);
endtask vif.paddr <~ txn.paddr;
vif.pwdata <= txn.pwdata;
/ Task to monitor for reset vif.parite <= txn.pwrite;
protected task monitor_reset(); vif.psel <= 1;
forever begin vif.penable <= @;
@ (vif.presetn); // Assuming 'reset' is a signal in the B(posedge vif.pclk);
interface vif.penable <= 1;
reset_asserted ~ vif.presetn; @(posedge vif.pclk);
if (reset_asserted) begin vif.psel <= @;
reset_bus(); vif.penable <= 8;
end endtask
end
endtask endclass

Figure 3.3. Clasa Driver generata

Pentru a completa acest mediu de verificare APB UVM, inginerul de
verificare a solicitat modelului o secventd, pentru ca aceasta sa fie utilizata intr-un
test.

tost apb.orivecav || spb_asquencecey. % = - fall sob_sequencesv  *
apb, v % apb_tansactionsv * /()
virtual task body();
apb_transaction tr;
// Generate a series n eads and writes)
for (int i = @; i <1
/ Create an APB ior
tr - apb_transaction::type_id::create("apb_transaction”);
Randomize the transaction (customize this based on your needs)
uvm_info(get_full_name(), Ssformatf("body(): randomizing item i: ¥@d", i), UVM_LOW

tr.randomize
tr.pwrite -
tr.pwdata - S

1;

id the transaction to the sequence

start_item(tr

// The

// Finish the
finish_item(tr);
uvm_info(get_full_name(), Ssformatf("body(): done item i: %0d", i), UVM_LOW

transaction

Figure 3.4. UVM Sequence

Secventa din Figura 3.6 a fost utilizata intr-un test UVM APB generat de un
model LLM. Dupa rularea simularii, formele de unda au fost salvate pentru a fi

13
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analizate si pentru a asigura corectitudinea bancului de testare. Figura 3.7 prezinta
formele de unda.

EPWave - %

From To:

Get Signals Radix = a 100% “H »

Note: To revert to EPWave opening in a new browser window, set that option on your user page.

Figure 3.5. Rezultatele mediului de verificare generat cu un LLM

Singurul fisier care a trebuit creat manual de cétre inginer a fost fisierul top.sv.
ChatGPT4 poate inlocui sau corecta numele destul de usor, dar, asa cum este necesar
ntr-un fisier top.sv, nu poate conecta interfata la interfata virtuala, foloseste cod gresit
si necompilabil pentru uvm_ set config db() si, de asemenea, pentru metoda
run_test().

3.4. Generating various components of a UVM testbench starting from a
protocol diagram

In acest studiu, o imagine a protocolului a fost introdusa in model, solicitandu-
i LLM — ului sa furnizeze driverul UVM corespunzator. Aceasta abordare este utila
atunci cand se adaugd o componenta UVM individuald intr-un mediu de verificare
deja existent. In acest fel, codul este generat folosind fie o imagine, o diagrama sau
poate forme de unda si va fi importat in mediul de verificare existent. Aceastd
abordare economiseste timp, in loc sa se scrie componenta UVM de la zero. Figura
3.8 contine imaginea utilizata, iar Figura 3.9 A), B) codul rezultat.

To T = TS Ta TS
PoLkf | [ 1 [ 1 [ 1 [ 1 [

PADDR XX Adar

PWRITE

PSEL

PENABLE

L

A\

A\
PWDATA XX Data 1 ) -
A

PREADY N\

Figure 3.6. Forme de unda a unui transfer APB (ARM, 2023)

14



Chapter 3. Large Language Models and applications into functional verification

A) B)

Figure 3.7. Clasele generate

3.5. Concluzii

Cele doua abordari pot reduce timpul petrecut pe verificarea functionala.
Prima abordare, in care un mediu de verificare UVM APB este dezvoltat de la zero, ar
putea fi mai potrivitd atunci cand se doreste mai mult control asupra a ceea ce LLM —
ul este solicitat sa genereze. Prin utilizarea unei abordari bazate pe text, in care LLM
este intrebat in mod specific despre clasele implicate, metodologia utilizata si limbajul
de programare, inginerul de verificare poate avea mai mult control si petrece mai
putin timp corectand ChatGPT4. A doua abordare, folosind o imagine a protocolului
(in acest caz, un transfer ARM APB Write) prezentd in multe documentatii, poate fi
foarte utild atunci cand sunt necesare solicitari de modificare, Tntrucat componentele
generate pot fi usor inserate intr-un mediu de verificare existent.

Aceasta lucrare a avut ca scop sa demonstreze, pe un mediu de verificare,
beneficiile si posibilele cazuri de utilizare ale ChatGPT4 in procesul de verificare
functionala. Asa cum este prezentat mai sus, inginerul de verificare a utilizat doua
abordari, ambele cu rezultate foarte bune si reducand timpul petrecut pe proiect.
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Capitolul 4. Generarea de asertii
SystemVerilog utilizand Large
Language Models [3]

Acest capitol reprezintda adaptarea si traducerea articolului autorului:
“Generative Al Assertions in UVM-based System Verilog Functional Verification”.

4.1. Introducere

Generarea de asertii pentru diferite protocoale, cum ar fi Advanced Peripheral
Bus (APB), AHB (Advanced High-Performance Bus) etc., folosind un Large
Language Model (LLM) precum ChatGPT, poate reduce considerabil timpul de
verificare functionala. Aceste asertii pot fi integrate si in alte medii de verificare;
astfel, este util sd se scrie codul de asertii Tntr-un mod corect si reutilizabil.

4.2. Materiale si Metode

Tn acest studiu, ChatGPT a fost solicitat printr-un prompt si genereze asertii
System Verilog pentru un banc de testare UVM APB. Figura 4.3 prezintd modul in
care LLM a fost solicitat sa furnizeze rezultatele.

Please write me the assertion for PREADY and PREADY not active at
the same time for the Advanced Peripheral Bus protocol, using
System Verilog and UVM methodology

&) Sure! Below is a SystemVerilog assertion for the APB protocol, ensuring that *PREADY * and

"PENABLE " are not active at the same time. This is written using the UVM methodology:

Figure 4.1. ChatGPT text prompt

Exista o alta modalitate de a utiliza LLM, cum ar fi furnizarea unei forme de
unda a protocolului pentru a permite ChatGPT sa interpreteze regulile formei de unda
si sa ofere afirmatiile necesare. Figura 4.4 prezintd formele de unda ale tranzactiei de
transfer Write din protocolul APB introduse in LLM, cerandu-i doar lui ChatGPT sa
genereze asertiile fara a scrie nicio definitie a protocolului sau reguli. Sarcina LLM-
ului a fost sa interpreteze forma de unda si sa genereze asertiile conform regulilor
implicate de forma de unda.
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T0

peLKf

PADDR i

PWRITE
PSEL
PENABLE

PWDATA

PREADY

Figure 4.2. ChatGPT prompt fed with APB Write transfer waveform

Utilizand aceste doua abordari, aceastd lucrare isi propune sa evidentieze Cat
de rapid poate genera LLM cod critic, reducand considerabil timpul petrecut pentru
verificare. Mediul de verificare si implementarea design — ului (RTL) au fost
dezvoltate de cercetatori.

4.3. Rezultate

Utilizand prima abordare, LLM-ului i s-a cerut prin text sa furnizeze asertii
pentru diferite semnale ale protocolului APB. Rezultatul obtinut de la LLM pentru o
asertie care are conditia ca semnalul PENABLE sa nu fie activ in timpul resetarii este
descris Tn Figura 4.5

Figure 4.3. Rezultatele ChatGPT

Codul generat de LLM a fost introdus in fisierul top.sv al testbench-ului, unde
se aflda modulul de top, pentru o integrare mai usoara.

// Assertion: PENABLE should not be active while reset (PRESETn) is
active (low
property penable_not_active_during_reset;

@(posedge clk

Irst) |-> (lvif.penable);

endproperty
assert property (penable_not_active_during_reset) else Serror("PENABLE
is active while reset is asserted");
endmodule

Figure 4.4. Codul generat de ChatGPT, integrat in modulul top

Un test a fost rulat cu codul din Figura 4.6 activ. Testul a esuat, deoarece
asertia generatd de ChatGPT — 4 a fost invalidata. In Figura 4.7 este prezentat log — ul
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testului respectiv. Se poate vedea clar ca asertia ChatGPT — 4 a indicat corect eroarea
n test.

UVM_INFO apb_agent.sv(Z4) 8 @: uvm_test_top.env.apb_agt [uvm_test_top.env.apb_agt] build_phase(): created drv and seqr
UVM_INFO apb_sequence.sv(2@) @ @: uvm_test_top.env.opb_agt.seqr@@apb_seq [uvm_test_top.env.apb_agt.seqr.apb_seq] body(): randomizing item i: @
UVM_INFO apb_sequence.sv(34) @ 4: uvm_test_top.env.apb_agt.seqr@@apb_seq [uvm_test_top.env.apb_ogt.seqr.apb_seq] body(): done item i: @
UVM_INFO apb_sequence.sv(2@) @ 4: uvm_test_top.env.apb_agt.seqr@8apb_seq [uvm_test_top.env.apb_agt.seqr.apb_seq] body(): randomizing item i: 1
xmsim: *E,ASRTST (./testbench.sv,71): (time 4 NS) Assertion top_module.penable_not_active_during_reset has failed

PENABLE is active while reset is asserted

UVM_INFO apb_sequence,sv(34) @ 8: uwvm_test_top.env.apb_agt.seqr@@apb_seq [uvm_test_top.env,.apb_agt.seqr.apb_seq] body(): done item i: 1

Figure 4.5. Log — ul de erori al testului

Cand s-a cerut LLM-ului printr-un prompt text sa genereze asertii de baza
pentru protocolul AMBA APB, rezultatul furnizat de LLM pentru aceasta sarcina este
prezentat in Figura 4.8. Figura prezintda LLM-ul furnizdnd asertii impreuna cu
explicatii pentru fiecare punct si structurand codul cu atentie.

Basic Signals Assertions

1. PSEL should be high when a transfer is in progress:

(PENABLE

Figure 4.6. Text Prompt

Asertii furnizate de LLM au fost integrate in mediul de verificare APB. Acest
lucru este aratat in Figura 4.9. Figura 4.9 prezintd toate asertiunile de baza
SystemVerilog pentru AMBA APB integrate in fisierul top.sv. LLM-ul a sugerat cinci
asertiuni de baza, cum ar fi: PSEL ar trebui sé fie activ cand un transfer este in curs,
PENABLE ar trebui sa fie activat doar dupa ce PSEL este activat, PADDR ar trebui
sa fie stabil cand PSEL si PENABLE sunt active, PWRITE ar trebui sa fie stabil cand
PSEL si PENABLE sunt active, PWDATA ar trebui sa fie stabil In timpul fazei de
activare a transferului.
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// Assertion: PENABLE should not be active while reset (PRESETn) is
active (low)
property penable_not_active_during_reset;

@(posedge clk

Irst) |-> (!vif.penable);
endproperty
assert property (penable_not_active_during_reset) else $error("PENABLE
is active while reset is asserted");
// When a transfer is in progress, PSEL should be high
property psel_when_transfer;

@(posedge clk

vif.penable == 1'bl && vif.pready == 1'bl) |=> vif.psel == 1'bl;
endproperty
assert property (psel_when_transfer
// PENABLE should be asserted only after PSEL is asserted
property penable_after_psel;

@(posedge pclk

vif.psel == 1'bl |=> vif.penable == 1'bl;
endproperty
assert property (penable_after_psel);
// PADDR should be stable when PSEL and PENABLE are high
property paddr_stable;

@(posedge pclk

vif.psel 1'bl && vif.penable 1'b1) |=> $stable(vif.paddr
endproperty
assert property (paddr_stable);

// PARITE should be stable when PSEL and PENABLE are high
property pwrite_stable;

@(posedge pclk

vif.psel == 1'bl &% vif.penable == 1'b1l) |=> $stable(vif.pwrite);
endproperty
assert property (pwrite_stable);

// PWDATA should be stable during the enable phase of a write transfer
property pwdata_stable;

@(posedge pclk

vif.psel == 1'bl && vif.penable = 1'b1 && vif.pwrite == 1'bl) [=>
$stable(vif.pwdata);
endproperty
assert property (pwdata_stable);
endmodule

Figure 4.7. Integrarea asertiilor in mediul de verificare

Pentru a putea rezolva problemele de compilare, elaborare si simulare,
cercetatorii au redenumit semnalele din PCLK, PENABLE, etc., in clk, vif.penable.
Aceasta a fost facutd pentru a corecta variabilele astfel incat sa indice interfata

virtuala APB a testbench-ului. Testul a fost rulat, cu erori declansate de asertiunile
sugerate de ChatGPT — 4.

In a doua abordare a acestei lucrari, LLM-ului i s-au furnizat o imagine cu un
transfer de scriere AMBA APB si o imagine cu un transfer de citire AMBA APB. Nu
au fost adaugate alte detalii, doar imaginile in sine si cererea de a genera asertii n
SystemVerilog. Figura 4.10 A) si B) prezinta modul in care LLM-ului i s-a cerut sa
furnizeze codul si imaginile furnizate acestuia.

PENABLE

PWDATA

PREADY

Please generate me the System Verilog assertions for this protocol:

Here is a set of System Verilog assertions for the given protocol waveform:

the address phase
EL_high_duri
CLK) disable iff ( et) PSEL |-> ##[1:$] (PADDR != 'hX);
endproper

rt prope SEL_high_during_addri e atal("PSEL not high during addre:
&

A). Image prompt pentru un transfer Write
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Here are the System ions for 1.~ provided protoco

B). Image prompt pentru un transfer Read

Figure 4.8. Image prompt pentru APB Read & Write Transfer

Pentru transferul de scriere, ChatGPT — 4 a generat asertii SystemVerilog care
verificd functionalitatea semnalelor PADDR, PWRITE, PENABLE, PWDATA si
PREADY. ChatGPT — 4 a generat corect codul pentru asertii, desi uneori sunt
necesare cateva modificari, in principal pentru integrarea in testbench-ul existent.

Desi aceste doud abordari genereaza rezultate rapide si destul de precise, este
necesar ca inginerul de verificare sd supravegheze rezultatele modelului pentru a le
corecta, daca este cazul. Astfel, LLM-ul serveste mai degraba ca un copilot.

4.4. Concluzii

In aceasta lucrare, cercetitorii au demonstrat impactul utilizarii ChatGPT — 4
pentru generarea de asertii SystemVerilog si integrarea lor intr-un testbench APB
UVM existent. Prin generarea de asertiuni, timpul petrecut pe verificarea functionala
a fost redus la aproximativ 20% pentru testbench-ul prezentat in aceasta lucrare
(testbench-ul APB UVM), fard a implementa o clasa de scoreboard dedicata si
baz&ndu-se doar pe asertii. Acest mediu ruleaza pe o platforma gratuita, ceea ce face
dezvoltarea mai dificild decat intr-un mediu de simulare dedicat. Luand in considerare
aceste aspecte, utilizarea Inteligentei Artificiale Generative pentru crearea de asertii o
face un candidat excelent pentru a reduce considerabil timpul petrecut pe verificarea
functionala.
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Capitolul 5. Al utilizat n
verificarea functionala [4]

Acest capitol este tradus si adaptat conform articolului autorului: “Artificial
Intelligence Application in the Field of Functional Verification”.

5.1. Introducere

Pe masura ce dezvoltarea circuitelor integrate progreseaza in complexitate si
scalabilitate, devine esential ca acestea sid functioneze conform asteptarilor, fiind
fiabile si robuste, in special in domenii critice, cum ar fi cel medical, aviatie si auto.

Prin utilizarea Inteligentei Artificiale, procesul de verificare poate fi mai rapid
si finalizat intr-un timp mai scurt.

5.2. Alte lucrari in domeniu

Existd o multitudine de domenii in care Inteligenta Artificiala poate ajuta
procesul de verificare. De exemplu, testele pot fi grupate in functie de motivele pentru
care au generat erori. Asa cum este mentionat in [1], unii algoritmi de invatare
automata pot clasifica eficient testele cu erori intr-o regresie, in functie de motivul si
clasa erorilor lor. Totusi, conform [2], rezultatul nu este conform asteptarilor.
Generarea de stimuli si teste este realizata folosind algoritmi ML de supervizare si de
intarire [3] pentru a atinge acoperirea planificatd pentru Dispozitivul Testat (DUT)
[4]. Tn procesul de verificare a unui controller cache, o Retea Neuronald Profunda
(DNN) supervizata[5] a fost utilizata alaturi de algoritmul Q-learning. DNN-ul este
antrenat sa creeze secvente pentru patru structuri FIFO (First-In-First-Out).

5.3. Metodologii, Materiale de Studii si Seturi de Date

In aceasti lucrare, cercetitorii au implementat setul de date impreund cu
modelul. Setul de date consta in informatii importante sau critice din documentatie cat
si informatii neesentiale. Diferite specificatii si documentatii au fost analizate si
combinate pentru a crea setul de date. Astfel de documentatii includ, de exemplu,
arhitectura vast utilizate in industrie precum ARM, APB si AXI. Specificatiile au fost
analizate amdnuntit de inginer, iar informatiile principale si datele irelevante au fost
clasificate n informatii relevante si irelevante.

Figura 5.6 este un exemplu de alte date relevante care trebuie luate in
considerare de inginer. Aceasta contine o descriere a semnalelor PSLVERR,
PREADY si PENABLE. Acestea sunt semnale utilizate de obicei intr-un transfer
APB.
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sures that peripherals that have a fixed two cycle

Figure 5.1. Descriere scurta a semnalelor APB.

Acestea sunt citeva exemple de date relevante din baza de date creata. In ceea
ce priveste datele irelevante, acestea pot contine parti precum reguli de copyright care,
pentru inginerul de verificare, nu sunt aplicabile atunci cand implementeaza mediul de
verificare, iar scenariile de testare. De asemenea, anumite parti pot sa nu fie
implementate in design (Register Transfer Layer - RTL). Din diverse motive,
necesitati ale clientului, probleme legate de cost, unele parti ale diferitelor module,
protocoale etc. pot sa nu fie implementate in RTL. Figura 5.7 — Figura 5.9 ilustreaza
un exemplu de informatii irelevante mentionate mai sus.

on on an APB transfer. Error conditions can occur on both read
red valid during the last cycle of an APB transfer, when PSEL, PENABLE, and

, but not required, that PSLVERR is driven LOW when PSEL, PENABLE, or PREADY are

See Ara per htt

Arn publications
This specification contains infornation that is specific to this product, See the following

relevant information:
+ ABA AXT and ACE Protocol Specification )
+ Arn® Realn Nanageaent Extension (

a asserted si

Figure 5.4. AMBA AXI conventii asupra semnalelor
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Avand in vedere mijloacele de mai sus, a fost construita de la zero o baza de
date folosind expertiza si experienta inginerului de verificare in domeniu. Pentru acest
set de date, informatiile au fost extrase cu atentie din Advanced Microcontroller Bus
Architecture Advanced Peripheral Bus (AMBA APB) si din Advanced
Microcontroller Bus Architecture Extensible Interface (AMBA AXI). Acest set de
date va fi utilizat pentru a antrena modelul prezentat in aceasta lucrare.

5.4. Rezultate
In aplicatia prezentati, o etapa preprocesarea a datelor a fost efectuati inainte
de a le introduce in model.

Datele au fost augmentate folosind biblioteci speciale pentru a creste numarul
de elemente bazei de date. Pentru aceasta, a fost utilizata biblioteca nlpaug impreuna
cu o metoda care poate Tnlocui cuvinte cu sinonime ale acestora, care a fost aplicata
pe setul de date. Etichetele au fost codificate folosind LabelEncoder, iar datele au fost
apoi tokenizate. Datele de test si de antrenament au fost impartite In 80% pentru
antrenament si 20% pentru validare.

Au fost testate doud implementari de model secvential CNN. Arhitectura
primului model CNN utilizat este descrisd in Figura 5.11. Modelul secvential este un
model de invatare profundad format din straturi stivuite liniar. Straturile sunt addugate
modelului n ordine secventiald, iar iesirea fiecdrui strat este intrarea stratului urmator.
Primul model propus constd intr-un strat de embedding, un strat de convolutie, un
strat de activare, Flatten si un strat Dense. Pentru stratul de activare a fost utilizata
functia de activare Rectified Linear Unit (ReLU).

Embedded [ Convolutional W Activation Activation

Layer MaxPooing Flatien

Layer- Relu

Figure 5.5. Prima arhitectura CNN

Primul model propus a rulat 20 de epoci, avand la final o acuratete de
98,333340883255% si o pierdere de 10,25% cu augmentarea datelor aplicata o
singurd datd si concatenatd cu setul de date creat. Acest prim model CNN este o
incercare pentru a vedea ce trebuie facut in continuare pentru a Tmbunatati acuratetea
si pierderea modulelui. Existd cateva optiuni, cum ar fi augmentarea si mai mult a
datelor, adaugarea mai multor straturi sau hiper-parametrizarea modelului. Figura
5.12 descrie graficul de acuratete pentru antrenare si validare, precum si graficul de
pierdere pentru antrenare si validare (10SS).
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Figure 5.6. Primul model CNN, graficul pentru validare si loss

Modelul prezinta procente ridicate de precizie—97%, recall—100%, scor
F1—98% pentru clasa 0, iar pentru clasa 1, precizie—2100%, recall—96%, scor F1—
98%. Aceste rezultate fac modelul fiabil pentru ambele cazuri, avand o precizie, un
recall si un scor F1 ridicate, performand foarte bine in identificarea cazurilor relevante
si realizand predictii precise, avand un echilibru bun intre precizie si recall (atingand
atat o precizie ridicata, cat si un procent de recall ridicat in acelasi timp).

Un alt model secvential a fost dezvoltat pentru a incerca sa obtina rezultate
mai bune. A fost definitd o arhitecturd folosind trei straturi de convolutie, trei straturi
de activare, un strat de embedding, un strat de MaxPooling, un strat Flatten si un strat

Figure 5.7. A doua arhitectura CNN

Dense, asa cum este prezentat in Figura 5.13

Dupa aplicarea augmentarii datelor, am impartit setul de date in 80% pentru
antrenament si 20% pentru validare si am antrenat modelul cu o acuratete de
96,66666984558105% si loss de 5%.

Aceastd arhitectura de model foloseste trei straturi de convolutie, are procente

de precizie foarte ridicate pentru ambele clase 1 s1 0 (100% si 93%), un procent ridicat
de recall (94% si 100%) si un scor F1 bun (97%).
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Figure 5.8. A doua arhitectura CNN graficul de antrenare si validare

In aceastd lucrare [6], au fost utilizate o multitudine de modele pentru a
clasifica datele binare pentru doua seturi de date: DATASET-1 (similar cu Stanford
Sentiment Treebank, avand doar recenzii negative si pozitive) si DATASET-2
(recenzii Amazon din setul de date Sentiment Analysis). Cele mai bune modele
aplicate pe aceste seturi de date, TextConvoNet 4 (patru straturi de convolutie) si
TextConvoNet 6 (sase straturi de convolutie), au obtinut procente de acuratete de
82,2% si 81,9%, respectiv, pe DATASET-1. Pentru DATASET-2, TextConvoNet 4
are un procent de acuratete de 90,4%, in timp ce TextConvoNet 6 are un procent de
acuratete de 87,2%. Daca aceste rezultate sunt luate in considerare, cele doua
arhitecturi CNN propuse ar avea rezultate mai bune decat modelele TextConvoNet_4
si TextConvoNet 6. Acuratetea pe care au atins-0 modelele Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT), Hierarchical Attention Networks (HAN)
si BerConvoNet este de 77,6%, 80,2% si 83,1% pe DATASET-1. Pentru DATASET-
2, aceleasi modele au atins 77,2% (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers-BERT), 86,3% (HAN) si 88,3% (BerConvoNet). Prin urmare, modelele
prezentate 1n aceasta lucrare au performante mai bune decat cele utilizate in [6].

5.5. Concluzii

In aceastd lucrare, au fost utilizate doud implementiri Al pentru a ajuta
procesul de verificare, cu scopul de a dimunua timpul petrecut in acest proces. Cele
doud abordari au constat in utilizarea a doud arhitecturi de retele neuronale
convolutionale, una cu doua straturi de convolutie si una cu trei straturi de convolutie.
Tn ambele cazuri, s-a realizat augmentarea datelor. Aceasta inseamni ci, pe setul de
date original, a fost aplicata o metoda de substituire a unor cuvinte cu sinonimele lor
in limba engleza pentru a imbunatati setul de date fard a adduga intrari noi. Setul de
date a fost creat, dezvoltat si analizat de cercetatori, folosindu-si experienta in
domeniul verificarii functionale. Ambele modele de retele neuronale convolutionale
au fost dezvoltate folosind Python 3.12.3 si au rulat pe hardware Apple M1, pe un
GPU dedicat de 10 nuclee, intr-un mediu Anaconda.

Pentru prima retea neuronald convolutionald, a fost definit un model

secvential, si straturile au fost adaugate acestuia. Aceasta implementare a modelului a
generat rezultate bune, cu un procent acuratete ridicata la validare de
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98,333340883255%, un procent recall, o precizie si un scor F1 ridicate, si un loss
scazut la validare (10,25%), ceea ce il face un model fiabil, robust si bine ajustat.

A doua arhitectura a generat un procent de acuratete ridicatd de
96,66666984558105% si o pierdere scazutd la validare de 5%. Procentele pentru
precizie, recall si scorul F1 sunt, de asemenea, bune in ansamblu, dovedin ca modelul
este unul de incredere si robust.
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Procesul de verificare functionala implicdi mai multe etape cheie, inclusiv
elaborarea planului de verificare, implementarea mediului de verificare, crearea
testelor, depanarea, raportarea problemelor descoperite si abordarea erorilor prezente
n de regresie. Pe masura ce proiectarea progreseaza, aceasta este integrata in mediul
de verificare si testatd pentru erori.

6.1. Rezultate obtinute

Crearea unui testbench UVM de la zero folosind un LLM, cum ar fi ChatGPT
sau modele similare, ofera beneficii substantiale. LLM-urile sunt capabile sa inteleaga
instructiuni de nivel inalt si sa genereze componentele esentiale ale unui mediu UVM,
cum ar fi driverele, monitoarele, agentii, secventiatorii si scorboard-urile. Aceasta
automatizare permite inginerilor sd se concentreze mai mult pe verificarea designului
si mai putin pe implementarea unor clase de rutina. Abordarea iterativa utilizata — n
care LLM oferd un cadru de bazd si inginerul il corecteaza si il imbundtateste —
demonstreaza ca IA poate prelua sarcina generdrii sabloanelor, lasdnd logica
complexa si deciziile arhitecturale inginerului uman.

In a doua abordare, in care LLM genereazi o componenti UVM dintr-0
fotografie cu o forma de unda data, capacitatea IA de a recunoaste modele din intrari
vizuale si de a le traduce 1n cod functional demonstreaza o aplicatie avansata ce poate
fi utilizata in domeniul verificarii functionale. Aceastd automatizare este deosebit de
utila atunci cand se lucreaza cu o gama larga de protocoale sau cand specificatiile de
evolueaza rapid. In loc sa rescrie componentele UVM de la zero sau si fie modificate
manual, inginerii pot conta pe A pentru a gestiona eficient aceste modificari, sugestii
sau Tmbunatatiri. Existd mai multe moduri in care LLM-urile pot creste viteza
procesului de verificare prin:

» Eficienta si economisire de timp.

* Reducerea erorilor.

* Scalabilitate.

* Flexibilitate si adaptabilitate. Inteligenta artificiald poate Tmbunatati si mai
mult verificarea functionala prin utilizarea altor strategii, cum ar fi:

* Generarea de stimuli, care se referd la crearea de semnale de intrare sau
conditii care determind DUT-ul sa-si exercite functionalitatea.

* IA poate ajuta la intelegerea specificatiilor de design de nivel inalt si la
generarea de teste care valideaza implementarea in raport cu documentatia.

In ceea ce priveste rezultatele obtinute utilizind LLM pentru a genera asertii
SystemVerilog UVM, acestea sunt promitatoare si vor aduce un mare ajutor
procesului de verificare. Prin utilizarea aici a doua abordari, una bazata pe prompturi
text si cealalta pe imagini, asertiile generate sunt sintactic corecte si pot fi integrate cu
usurintd in mediul de verificare. Inginerul va actiona similar unui integrator sau
supervizor, avand sarcina de a corecta LLM-ul daca rezultatele acestuia nu respecta
regulile protocolului. Este sarcina inginerului sa se asigure ca abordarile bazate pe
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text si imagini sunt corecte si ca LLM-ul este solicitat specific pentru ceea ce este
necesar.

Prin crearea setului de date de la zero, crearea a doua arhitecturi cu retele
neuronale convolutionale, una cu doua straturi de convolutie si alta cu trei straturi de
convolutie, depanarea, antrenarea si validarea lor, s-a obtinut o acuratete de 98,33% si
96,6% si1 procente foarte bune de recall, precizie si F1. Aceastd abordare face ca
procesul de verificare sa fie mai rapid prin clasificarea cerintelor critice din
documentatie, astfel incat inginerul sa le implementeze ca o prioritate ridicata.

6.2. Contributii originale

In aceastd tezi, au fost aduse contributii variate si complexe in domeniul
verificarii functionale, cum ar fi:

 Investigarea, analizarea si cercetarea aplicatiilor posibile ale Inteligentei
Artificiale in domeniul verificarii functionale. Diverse strategii si idei au fost
analizate, cum ar fi suportul pentru depanare, clasificarea pe baza de text si idei de
utilizare a A pentru a obtine acoperire functionala de 100%.

* Generarea (folosind un LLM), supravegherea, corectarea si depanarea unui
testbench UVM APB de la zero prin utilizarea unui prompt bazat pe text. Aceasta
sarcind constd in a cere LLM-ului sa genereze un testbench complet UVM APB fara a
oferi alte informatii anterioare despre protocol. Greselile si codul lipsd au fost
corectate cerand LLM-ului sa adauge linii suplimentare sau sa le steargd, atunci cand
a fost cazul. Singurul fisier care nu a fost generat de LLM este fisierul top.sv,
deoarece a necesitat in mare masura contributia inginerului de verificare.

* Generarea unei componente UVM prin introducerea unei imagini in LLM,
fara alte informatii. Aceastd abordare este utila cand sunt solicitate modificari,
impreuna cu un exemplu de forma de unda, deoarece componenta poate fi generata
rapid. Rolul inginerului de verificare este de a suoperviza si corecta iesirea.

* Generarea, ghidarea, integrarea si corectarea asertiilor pentru un testbench
UVM. LLM-ului i s-a cerut, folosind un prompt text, sa ajute la generarea de asertiuni
SystemVerilog. In continuare, integrarea si validarea asertiunilor au fost realizate de
inginerul de verificare, evidentiind si mai mult utilitatea LLM-ului in domeniul
verificarii functionale.

* Crearea unui set de date de la zero folosind unele protocoalele AMBA. Acest
set de date a fost folosit ulterior pentru antrenarea si validarea celor doua solutii cu
retele neuronale convolutionale.

* Crearea, implementarea, antrenarea si validarea unui model CNN cu doud
straturi de convolutie care poate clasifica parti ale textului specificatiilor ca fiind
complexe sau nu. Gradul de complexitate se bazeaza pe experienta inginerului de
verificare in domeniu (noud ani). Modelul are o acuratete de 98,333340883255%.

* Crearea, implementarea, antrenarea si validarea unui model CNN cu trei
straturi de convolutie care poate clasifica parti ale textului specificatiilor ca fiind
complexe sau nu. Gradul de complexitate se bazeaza pe experienta inginerului de
verificare in domeniu (noud ani). Modelul are o acuratete de 96,66666984558105%.
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6.4. Perpesctive de dezolvatare ulterioare

Exista destul de multe perspective asupra impactului IA in domeniul verificarii
functionale folosind LLM:

« LLM-urile ar putea fi utilizate in continuare pentru a automatiza generarea
unor modelelor care vor ajuta la atingerea acoperirii testelor la 100%.

+ Asistenta automata pentru depanare: extinderea capacitatilor LLM-urilor
pentru a asista la depanare ar putea oferi inginerilor sugestii automate pentru
rezolvarea erorilor in mediul UVM.

* Suport Tmbunatatit pentru Protocoale: LLM-urile ar putea fi antrenate pentru
a gestiona o gamd mai largd de protocoale, integrind cunostinte profunde ale
standardelor specifice din industrie, cum ar fi PCle, USB si Ethernet, pentru a facilita
verificarea mai rapida in SoC-uri multi-protocol.

* NLP in SystemVerilog UVM: imbunatatirea in continuare a capacitatii LLM-
urilor de a traduce descrierile in limbaj natural ale cerintelor de verificare direct in
componente UVM ar putea face procesul de verificare mai accesibil pentru cei fara
expertiza extinsa in codare.
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