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Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Figura 1.1 prezintd etapele initiale ale procesului de dezvoltare a unui circuit analogic.
Procesul incepe cu o listd de specificatii pentru circuit, definite de un arhitect sau de un
inginer de aplicatii, pe baza functionalitdtilor dorite. Ulterior, proiectantul selecteaza o
topologie adecvatd pentru circuit. Pasul urmator, dimensionarea circuitului, consta in
determinarea valorilor optime ale componentelor circuitului pentru a satisface constran-
gerile functionale specificate si pentru a imbunititi performanta generali. In aceasti
etapa, se efectueazd de obicei o verificare sumara pentru a asigura robustetea de baza a
designului. Etapa de verificare incepe cu o evaluare detaliatd a performantei, luand in
considerare diferiti factori de mediu. Daca circuitul esueazad in anumite conditii, procesul
de dimensionare este reluat pentru a corecta aceste deficiente.

Dupi ce circuitul trece de verificare, se genereazi manual schema de layout. In
acest punct, performanta circuitului este reevaluatd, luand in calcul efectele parazite
generate de layout. Daca aceste efecte parazite degradeaza semnificativ performanta, este
necesara ajustarea layout-ului. Cand circuitul indeplineste criteriile de performanta si
robustete, acesta intrd in productie. Dupd fabricatie, se efectueaza verificarea post-siliciu
pentru a valida comportamentul circuitului in conditii reale, asigurdndu-se ca acesta
corespunde specificatiilor originale de proiectare.

Odata cu aparitia inteligentei artificiale, a crescut interesul pentru automatizarea
proceselor de proiectare a circuitelor analogice. Astfel, cercetdrile recente au explorat
pe larg diverse sarcini de proiectare, precum verificarea pre-siliciu [1, 2], generarea
layout-ului [3] si verificarea post-siliciu [4]. Mai mult, modelarea circuitelor [5, 6] a
fost utilizata pentru a creste gradul de reutilizare. Aceasta tezd abordeaza sarcina de
dimensionare a circuitelor si include procesul de verificare sumara specific acestei etape.

In mod obisnuit, in dimensionarea circuitelor, inginerii cu inalti calificare aleg
valorile adecvate pentru componentele circuitului. Aceastd activitate necesita efort

manual si 1i ocupa proiectantului de circuite o perioadd semnificativa de timp. Desi
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Fig. 1.1 Etapele procesului de proiectare a unui circuit analogic

dimensionarea manuald a circuitului este o sarcind iterativa, nu poate fi automatizata
cu usurintd, deoarece depinde in mare masurd de experienta proiectantului. Aceasta
provocare a devenit un subiect popular in domeniul Electronic Design Automation, iar de-
a lungul anilor au fost propuse numeroase tehnici. Scopul acestor metode este de a reduce
efortul depus de proiectanti, permitandu-le sd se concentreze pe sarcini mai creative.
Astfel, productivitatea si satisfactia angajatilor din companiile de semiconductori pot fi

influentate pozitiv.

1.2 Subiectul tezei de doctorat

Tehnicile automate de dimensionare a circuitelor pot fi impartite Tn metode calitative
si cantitative. O metoda calitativd este proiectarea bazatd pe reguli [7], care presupune
crearea unor algoritmi si ecuatii pe baza cunostintelor prealabile ale proiectantului.
Aceastd metodd oferda un anumit grad de automatizare, Tnsa necesita in continuare un
efort semnificativ din partea proiectantului. O alta clasd de metode calitative este dimen-
sionarea bazatd pe modele. Acestea utilizeaza ecuatii de model simplificate, fiind rapide
si reutilizabile. Un exemplu este Programarea Geometrica [8—10], unde raspunsurile
circuitului sunt exprimate ca ecuatii posinomiale ale parametrilor de proiectare. Un alt

exemplu este utilizarea Programarii Semidefinite (SDP) [11], care foloseste modele de

2
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regresie bazate pe date de simulare pentru a exprima raspunsurile circuitului. Desi aceste
metode oferd avantaje importante, metodele de dimensionare bazate pe modele sunt
nesigure din cauza abaterii intrinseci a modelului de la circuitul real. [12]

Metodele cantitative se bazeaza pe simulari ale circuitului. Drept urmare, acestea
mentin fidelitatea fatd de circuitul real fard a introduce deviatii. Circuitul este modelat
ca o problemd de optimizare multi-obiectivd cu constringeri, In care parametrii de
proiectare sunt considerati drept intrdri, iar raspunsurile circuitului sunt iesiri. Cele
mai utilizate metode pentru a aborda aceasta problema sunt algoritmii evolutivi (EAs)
[13]. Acestia sunt motoare de cdutare stocasticd globala care imita procesele naturale de
supravietuire. Alte metode cantitative utilizate in dimensionarea automatd a circuitelor
sunt Simulated Annealing (SA) [14, 15] si Particle Swarm Optimization (PSO) [16, 17].
Dezavantajul acestor metode constd Tn numarul mare de simuldri necesare pentru circuit.

Pentru a depasi limitdrile metodelor pur cantitative, au fost dezvoltate metode hibride.
Acestea combina puterea de cautare a algoritmilor evolutivi cu modele de circuit pentru
doud decenii a facut ca modelele de invitare automata (ML) sd devind o optiune pop-
ulard. Initial, metodele au vizat proiectarea circuitelor de radiofrecventa [18, 19], iar
dezvoltdrile recente s-au extins catre dimensionarea circuitelor analogice de uz general
[20, 21].

Discutia despre algoritmii evolutivi imbunatétiti prin ML se axeaza pe modelul ML
si pe algoritmul utilizat. O parte semnificativa a solutiilor propuse [19, 21, 22] utilizeaza
Procese Gaussiene [23, 24]. Mai recent, se incearca integrarea retelelor neuronale
artificiale [20] pentru a reduce costurile computationale. Din pdcate, acestea necesitd
mai multe date de antrenament. Pe partea de algoritmi, multe lucrdri [19, 20, 22] se
bazeaza pe Evolutia Diferentiald [25]. Altele folosesc algoritmi genetici [26-28], precum
algoritmul genetic cu sortare nedominata II (NSGA-II) [29, 30].

Desi algoritmii evolutivi imbundtdtiti prin ML au fost intens dezbatuti in literatura,
exista unele limitari care trebuie abordate. Majoritatea aplicatiilor de dimensionare a
circuitelor necesitd optimizarea unor obiective conflictuale. Cu toate acestea, multe
metode fie se concentreaza pe rezolvarea problemelor cu un singur obiectiv [19, 31], fie
folosesc scalarizarea pentru a trata obiective multiple [32, 12].

Desi algoritmii evolutivi Tmbunatdtiti prin ML sunt cea mai comund abordare pentru
dimensionarea circuitelor, au fost dezvoltate si metode alternative. Un exemplu care
a cstigat multd tractiune in ultimii ani este Optimizarea Bayesiand [33]. In loc si
utilizeze modelul ML pentru a minimiza numéarul de simuldri necesare de un algoritm
evolutiv, Optimizarea Bayesiana foloseste modelul ca suport pentru un optimizator.
Optimizatorul cautd optimul modelului, asa cum este descris de o functie de achizitie.
Astfel, urmatoarele puncte de evaluare sunt optimele modelului, 1n loc de evolutii ale

solutiilor anterioare.
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O metodd populard de Optimizare Bayesiand pentru dimensionarea automata a
circuitelor este WEIBO [12], proiectata special pentru a aborda problemele ce au con-
strangeri. Cu toate acestea, nu este o abordare intr-adevar multi-obiectiv, deoarece
foloseste scalarizarea Tchebysheff pentru a construi o functie de merit. O metoda de
ultimd generatie de Optimizare Bayesiana este MACE [34]. Aceasta construieste de
asemenea un model bazat pe o functie de merit, dar in loc de o singurd functie de
achizitie, foloseste trei functii diferite. Optimizarea acestora este cu adevarat multi-
obiectiv. Avantajul sdu constd In gdsirea compromisurilor intre functiile de achizitie,
deoarece niciuna nu le poate depasi pe celelalte 1n toate problemele [35].

Un aspect adesea neglijat in literatura de dimensionare automata a circuitelor este
gestionarea colturilor de operare (PVT). De obicei, proiectantii selecteazad cel mai nefa-
vorabil colt PVT in avans, bazdndu-se pe experientd, si dimensioneaza circuitul pentru
aceasta situatie. La final, designul este verificat in toate colturile PVT pentru a-i demon-
stra robustetea, Tnsd acest proces poate duce la cicluri multiple de proiectare-verificare.
Alternativ, dimensionarea poate include verificarea simultand a tuturor colturilor PVT
pentru fiecare configuratie, dar acest lucru este costisitor computational, putand epuiza

bugetul de simulare fara a gési solutii fezabile.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Avand in vedere stadiul actual al cercetdrii in domeniul dimensiondrii automate a cir-
tivul principal al acestei teze este de a reduce timpul necesar pentru dimensionarea
circuitelor Tn comparatie cu metodele traditionale. Pentru a atinge acest obiectiv, ne
concentram pe doud aspecte cheie ale algoritmului: eficienta si robustetea. In acest

context, stabilim urmatoarele obiective specifice:

(a) Identificarea celui mai promitator algoritm evolutiv pentru sarcinile de dimension-
are a circuitelor. Desi calculul evolutiv std la baza multor metode automate de
dimensionare a circuitelor, selectia algoritmului pare a fi arbitrard in majoritatea
studiilor. Prin urmare, este necesara o analiza detaliatd pentru a identifica cel mai

potrivit algoritm pentru aceasta aplicatie.

(b) Dezvoltarea unei metode de dimensionare a circuitului care sa reduca bugetul
de simulare necesar pentru a gasi configuratii de circuit care sa Tndeplineasca
specificatiile. Ne propunem o reducere a numadrului de simulari cu cel putin 50%

fata de algoritmii evolutivi clasici.

(c) Explorarea metodelor de Optimizare Bayesiand si a algoritmilor evolutivi Tmbunatatiti
prin Invitare Automati, pentru a dezvolta un algoritm robust, cu performanti con-

sistentd pe diverse circuite.
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(d) Identificarea unor metode alternative de reducere a bugetului de simulare. Dez-
voltarea continud a unor algoritmi de optimizare din ce in ce mai avansati poate sa
nu fie cea mai eficientd abordare. In schimb, redefinirea problemei poate accelera

procesul de dimensionare a circuitelor.

(e) Integrarea unui grad avansat de verificare In procesul de dimensionare automatd a

circuitelor, pentru a minimiza numarul de cicluri de proiectare-verificare.

Pentru a raspunde acestor obiective, teza este structuratd dupa cum urmeaza:

Incepem prin a prezenta baza teoretici, literatura de specialitate si descrierea cir-
cuitelor in Capitolul 2. Baza teoretica (Sectiunea 2.1) include formularea problemei,
descrierea metricilor utilizate si prezentdri detaliate ale conceptelor cheie precum algo-
ritmii evolutivi, Procesele Gaussiene si Optimizarea Bayesiand. Sectiunea 2.2 prezintd
stadiul actual al cercetdrii in dimensionarea automata a circuitelor.

Compardam algoritmii evolutivi (EAs) in Capitolul 3 pentru a identifica cel mai
promitétor dintre ei pentru sarcinile de dimensionare a circuitelor, conform obiectivului
(a). Pornim de la cinci algoritmi evolutivi de ultimd generatie si folosim benchmark-uri
sintetice pentru a gasi cele mai bune configuratii ale hiperparametrilor. Apoi aplicim
algoritmii pe doud probleme de optimizare care vizeaza circuite reale, mai exact regula-
toare de tensiune. In timp ce primul circuit are mai multi parametri de proiectare (27,
comparativ cu 8), al doilea are mai multe obiective de optimizare (6, in loc de 3). Pe
langd evaluarea performantei, analizdm si diversitatea solutiilor oferite de diferitii algo-
ritmi si tragem concluzii privind care dintre ei aduce mai multe beneficii proiectantului
de circuite.

In Capitolul 4 incepem si abordim limitirile abordirilor pur cantitative folosind
metode hibride. Mai exact, introducem un nou algoritm evolutiv imbunatdtit prin invitare
automatd (ML) pentru a accelera procesul de optimizare, in conformitate cu obiectivul
(b). Este vorba de un algoritm de optimizare multi-obiectiv care combina cel mai
promitdtor algoritm evolutiv descoperit in Capitolul 3 cu Procese Gaussiene. Acesta este
conceput sa functioneze bine pe probleme cu multi parametri, obiective si specificatii de
constrangeri. Ca parte a dezvoltdrii sale, propunem politici inovatoare de supravietuire
a populatiei si algoritmi de selectie a solutiilor care reduc numdrul de simuléri reale
necesare procesului de optimizare si pastreaza diversitatea solutiilor. Din cate stim,
metoda propusa este prima care abordeaza in mod specific diversitatea solutiilor prin
cdutarea directd in spatiul multi-obiectiv folosind dominanta Pareto.

Abordarea problemei dimensiondrii circuitelor Tntr-o maniera multi-obiectiv este
unul dintre pilonii principali ai metodelor propuse in aceasta teza. De asemenea, spre
deosebire de lucrdrile anterioare, circuitele pe care le evaludm au numerosi parametri
de proiectare si raspunsuri care trebuie sda Tndeplineascd constrangeri. Majoritatea
cercetdrilor din acest domeniu au efectuat teste pe circuite cu mai putin de 10 parametri

de proiectare. Chiar dacd metode foarte recente [36] au considerat probleme cu 24 si 20
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de parametri de proiectare, acestea au avut doar un obiectiv de optimizare si sase sau
douad constrangeri.

In Capitolul 5 aprofundim metodele hibride concentrindu-ne pe optimizarea Bayesiani.
Mai precis, prezentdim o paradigma noud de dimensionarea automata a circuitelor
care combind algoritmi evolutivi Tmbundtdtiti prin invdtare automatd cu optimizarea
Bayesiand, In conformitate cu obiectivul (c). Aceasta strategie noua se numeste Op-
timizare Bayesiana Evolutivda (EBO). Pe de o parte, urmeaza strategia algoritmilor
evolutivi imbunatatiti prin ML de cautare globald folosind calcul evolutiv, care s-a
dovedit a fi eficientd. Pe de altd parte, ca in Optimizarea Bayesiand, tehnica noastra
profitd pe deplin de puternicul model ML, cautand optimile sale 1n loc sa 1l foloseasca
doar ca preselector. Mai mult, metoda noastrd valorificd infrastructura de simulare
paraleld.

Conceptul de gestionare a colturilor PVT este prezentat in Capitolul 6. Abordam
verificarea sumard a PVT — specifica etapei de dimensionare a circuitului — intr-un mod
inteligent, prin utilizarea unor strategii de gestionare a colturilor de operare in timpul
optimizdrii (obiectiv (d)). Propunem trei strategii diferite si, de asemenea, combindm
doud dintre ele pentru a obtine eficienta maxima. Prima strategie este o abordare in
doud etape (Sectiunea 6.1), In care algoritmul identificd candidati promitdtori pentru
dimensionare considerand initial doar coltul nominal. Apoi, in a doua etapd, Incepe
sd ia n considerare conditiile extreme de operare. Aceasta tehnicd simpla conduce la
mai putine simuldri ale circuitului cheltuite pe candidati nepromitdtori 1n pasii initiali
de optimizare. A doua strategie este un mecanism periodic de selectie a celor mai
defavorabile colturi (Sectiunea 6.2). Acesta permite obtinerea de rezultate similare
optimizarii 1n toate colturile, reducand drastic bugetul de simulare. Cele douad strategii
pot fi combinate pentru a imbunatati si mai mult eficienta (Sectiunea 6.3).

A treia strategie de gestionare a colturilor utilizeaza o lista prioritard de colturi,
ordonate in functie de nivelul lor de dificultate (Sectiunea 6.4). In functie de caz, lista
poate include sau nu coltul nominal. Solutiile sunt evaluate secvential n aceste colturi,
iar evaluarea fiecdrei solutii se opreste imediat ce aceasta nu indeplineste specificatiile
pentru un anumit colt. Prin urmare, aceastd abordare minimizeaza simularile cheltuite
pe solutii de calitate inferioard, concentrand eforturile de optimizare pe colturile mai
dificile. Mai mult, aceastd abordare permite algoritmului de dimensionare a circuitului
sd ia Tn considerare multe colturi PVT, ceea ce poate duce la o reducere a numarului de
bucle de proiectare-verificare necesare pentru a obtine un circuit robust, asa cum este
subliniat Tn obiectivul (e). Acest aspect este esential in imbunatétirea ratei de adoptare a
metodelor automate de dimensionare a circuitelor, deoarece reduc timpul de lansare a
noilor produse.

In final, in Capitolul 7 tragem concluziile si discutim limitirile cercetirii noastre. In

plus, parcurgem cateva dintre directiile care pot fi explorate in viitor.



Capitolul 2

Fundamente Tehnice

2.1 Breviar Teoretic

2.1.1 Formularea problemei

In proiectarea de circuite, inginerii aleg o anumiti topologie si ajusteazi manual
parametrii de proiectare pentru a Indeplini anumite specificatii si pentru a Imbunatati
performanta generald. De obicei, parametrii de proiectare includ valori de rezistente si
condensatoare, impreuna cu parametri ai tranzistorului precum multiplicitatea, lungimea
si ldtimea canalului. Specificatiile se referd la masuri de performantd, cunoscute sub
denumirea de raspunsuri ale circuitului, care trebuie sa atingd anumite praguri. De
exemplu, specificatiile pentru regulatoarele de tensiune de tip low-dropout pot include
marginea de fazd, raportul de respingere al sursei de alimentare (PSRR) si timpul de
stabilizare. Mai mult, unele raspunsuri ale circuitului necesita optimizare suplimentara
peste indeplinirea specificatiilor, cum ar fi minimizarea suprafetei pe cip si reducerea
consumului de curent.

Astfel, dimensionarea circuitului poate fi formulatd ca o problema de optimizare

multi-obiectiva cu constrangeri (Ecuatia 2.1).

minimizeaza f;(X), i € Nypicctive
respectand conditiile (2.1)
gj(X) < prag s J € Nypecificatii
unde X este vectorul de parametri de proiectare, g ;(X) sunt constrangerile care reprezintd
specificatiile circuitului, iar f;(X) sunt obiectivele care necesitd optimizare suplimentara.

Trebuie consemnat cd Ecuatia 2.1 prezintda cazul unei probleme de minimizare. In

practicd, obiectivele si constrangerile care necesitd maximizare pot fi transformate in
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probleme de minimizare prin negarea valorilor (Ecuatia 2.2).

maximizeaza f;(x) = minimizeaza — f;(x) 2.2)
gj(X) > prag; = —g;(X) < —prag;

De obicei, parametrii de proiectare sunt numere intregi sau reale. Cu toate acestea, uneori
putem avea de a face si cu enumerdri, intervaluri discrete sau chiar variabile categorice.
De asemenea, trebuie remarcat cd un obiectiv f;(X) poate avea si o constringere asociat
g;j(X). De exemplu, consumul de curent trebuie sa fie sub un anumit prag, dar este de
dorit sd fie cat mai mic posibil.

Gestionarea constrangerilor este un aspect crucial in dimensionarea circuitelor.
Aceasta implicd indeplinirea tuturor specificatiilor pentru ca o solutie si fie fezabila.
Tehnicile de gestionare a constrangerilor se Tmpart in trei categorii principale [37]: cele
care prioritizeaza solutiile fezabile pentru a supravietui pana 1n generatia urmétoare,
cele care urmaresc sa echilibreze compromisul intre fezabilitate si convergentd, si cele
care sunt folosite pentru a repara solutiile nefezabile. Aceasta tezad se concentreaza pe
tehnicile din prima categorie, deoarece acestea sunt robuste, bine documentate si testate.

Prin urmare, rezolvarea unei probleme de optimizare multi-obiectiv cu constrangeri
necesitd o abordare in doud etape. Prima datd, algoritmul trebuie sd gaseasca solutii care
indeplinesc specificatiile, numite solutii fezabile. Apoi, algoritmul trebuie sa optimizeze
obiectivele. Astfel, considerdm ca o optimizare are doua faze: cautarea solutiilor fezabile
si optimizarea obiectivelor. Aceastd strategie in doud etape pentru optimizarea cu
constrangeri este bine documentata n literatura [38].

Ca in orice problema de optimizare multi-obiectiv, optimul nu este reprezentat de
un singur punct in spatiul multidimensional al obiectivelor (numit adesea hiperspatiu).
In schimb, este reprezentat de un front Pareto, ceea ce face procesul de optimizare mai
dificil. Calitatea unui algoritm este masurata in functie de cat de bine reprezintd frontul
Pareto al problemei la finalul optimizarii. Pe de o parte, este important sd genereze solutii
cat mai apropiate de frontul Pareto. Pe de alta parte, solutiile trebuie sa fie distribuite
de-a lungul intregului front, nu doar intr-o anumiti regiune. in dimensionarea circuitelor
este esential ca solutiile sa fie distribuite pe tot frontul Pareto. Astfel, proiectantul are
acces la mai multe variante de compromis.

In practicd, sarcinile de dimensionare a circuitelor diferi de problemele clasice
de optimizare multi-obiectiv, deoarece circuitele sunt supuse conditiilor de operare.
Conditiile de operare sunt intrdri ale circuitului care nu pot fi controlate de algoritm.
Acestea reprezintd variabile precum coltul de proces, temperatura, tensiunea de referintd
etc. Similar cu parametrii de proiectare, conditiile de operare pot avea diferite tipuri de
date. O anumitd combinatie de valori ale conditiilor de operare reprezintd un colt de
operare, adesea denumit colt proces-tensiune-temperaturd (PVT). De obicei, proiectantii
stabilesc colturile de operare relevante dupa efectuarea simularilor Monte Carlo. Un
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design este considerat robust dacd indeplineste specificatiile in toate colturile de operare

sau se Tncadreaza Intr-o anumita toleranta [39].

2.2 Sinteza a Literaturii

Algoritmi Evolutivi Algoritmii evolutivi (EAs) sunt metode de cdutare stocasticd prin
care se imitad procesul natural de supravietuire. Diagrama de principiu a algoritmilor evo-
lutivi pentru dimensionarea circuitelor este prezentatd in Figura 2.1. EAs se diferentiaza
prin politicile de supravietuire si strategiile utilizate pentru generarea solutiilor. Cele mai
relevante metode din domeniul dimensionarii automate a circuitelor folosesc algoritmi
genetici sau Evolutia Diferentiald pentru generarea solutiilor. Politicile de supravietuire
ale diferitilor EAs variaza considerabil, insa pot fi Tmpartite Tn doud categorii principale:

cele care urmeaza o abordare elitistd si cele care promoveaza diversitatea.

%itial populati(yL) Evaluatio

n
Yes

Final population
(Result)

Offspring > Evaluation | — > Survival New population
generation policy

Fig. 2.1 Diagrama de principiu a algoritmilor evolutivi pentru dimensionarea circuitelor

Existd numeroase exemple de succes in utilizarea EAs pentru sarcinile de dimen-
sionare a circuitelor. Unul dintre cei mai utilizati algoritmi este NSGA-II [30], folosit
ca atare pentru dimensionarea automata a circuitelor integrate analogice 1n [26, 27] sau
prin addugarea unei metode de clustering pentru a reduce numarul de simuldri necesare
[28]. Alti algoritmi populari utilizati pentru dimensionarea circuitelor includ "Particle

Swarm Optimization" si diverse variante ale evolutiei diferentiale [40].

Modele Surogat Desi EAs pot genera solutii de calitate, eficienta in raport cu timpul
de rulare este cruciald, deoarece simularile sunt costisitoare computational. Astfel,
modelele surogat sunt folosite pentru a Tnlocui o parte din aceste simuldri, necesitand
mult mai putina putere de calcul decat un simulator integrat in algoritmul de optimizare.
Cele mai populare modele surogat sunt Procesele Gaussiene (GPs) si Retelele Neuronale
Artificiale (NNs).



Capitolul 3

Algoritmi Evolutivi pentru

Dimensionarea Circuitelor

Acest capitol este un studiu asupra algoritmilor evolutivi clasici utilizati in contextul
dimensiondrii automate a circuitelor. Se bazeazd in principal pe [41] si [42].

In metodele bazate pe simulare, circuitul este tratat ca o cutie neagri, iar optimizarea
sa se bazeazd exclusiv pe simuldri. Exista multipli algoritmi metaeuristici potriviti pentru
sarcinile de dimensionare a circuitelor, insd cei mai populari sunt, de departe, algoritmii
evolutivi. In acest capitol discutim despre cei mai promititori algoritmi evolutivi in
contextul dimensiondrii circuitelor. Mai 1ntai, folosim benchmark-uri sintetice pentru a
gasi cele mai bune configuratii de hiperparametri si aplicim algoritmii pe un regulator
de tensiune de tip low-dropout (LDO) real. Scopul nostru este sd identificim cei mai
promitatori algoritmi evolutivi si sd evaluam impactul proceselor aleatoare asupra sarcinii
de dimensionare a circuitului. Ulterior extindem analiza folosind un alt LDO. in acest caz

punem mai mult accent pe diversitatea populatiei si versatilitatea algoritmilor evolutivi.

3.1 Calibrare pe Benchmark-uri Sintetice

Intr-un scenariu ideal, cei cinci algoritmi evolutivi ar fi calibrati pe o problemi de
dimensionare a circuitului reald. Din pacate, evaluarea unei singure configuratii de hiper-
parametri a unui singur algoritm poate dura mai mult de o zi. Astfel, configuratiile de
hiperparametri utilizate sunt rezultatul calibrarii algoritmilor pe benchmark-uri sintetice.

Rezultatele experimentale din aceastd subsectiune au fost obtinute pe cele 9 benchmark-
uri sintetice din toolkit-ul Walking Fish Group (WFG) [43]. Acest toolkit este scalabil
si acceptd orice numdr de obiective. Mai mult, acesta incorporeazd o varietate de
caracteristici importante care se regdsesc n probleme reale.

Toate optimizdrile pe functii sintetice (fiecare algoritm pe fiecare problema) au fost
efectuate de 10 ori, folosind populatii initiale diferite, iar rezultatele au fost mediate pe

aceste 10 rulari. Am ales probleme cu 5 si 10 obiective pentru a putea compara modul in
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care algoritmii de optimizare se comportd pe probleme cu mai putine obiective (5) si cu

mai multe obiective (10).

3.2 Evaluation on Real Circuits

In this subchapter, we evaluate the target algorithms on two voltage regulators. The focus

of the comparison is not only performance, but also robustness and population diversity.

3.3 Cel Mai Promitator Algoritm pentru Dimensionarea

Circuitelor

Scopul acestui capitol este de a evalua algoritmii evolutivi din punct de vedere al
performantei, versatilititii si diversititii populatiei. In acest context, prin versatilitate
intelegem capacitatea unui algoritm de a obtine performante similare pe diferite circuite.
Performanta algoritmului GDE3 [44] este remarcabild si constantd in toate situatiile
analizate. Astfel, putem argumenta ca acesta este cel mai versatil algoritm dintre cei
cinci studiati. Este adevarat ca si performanta algoritmului IBEA [45] este relativ buna
pentru problemele considerate, Tnsa imposibilitatea de a-1 utiliza pentru probleme cu un
numar mare de obiective ii reduce versatilitatea.

In ceea ce priveste diversitatea solutiilor, GDE3 obtine cele mai bune rezultate,
datoritd capabilitdtilor sale intrinseci si potentialului de a performa bine cu o populatie
mare. In concluzie, considerim ci GDE3 este cel mai promititor algoritm evolutiv
pentru automatizarea dimensionarii circuitelor. Performanta sa este foarte buna, s-a
dovedit a fi versatil, si mentine cea mai diversa populatie dintre toti algoritmii considerati.
Desi natura sa duce uneori la o convergenta mai lentd, in aplicatiile de dimensionare a
circuitelor, unde nivelul de complexitate al problemei poate fluctua considerabil de la un
circuit la altul, considerdm cd o convergenta mai lentd, dar mai robusta, este de dorit.

Algoritmii evolutivi sunt eficienti pentru esantionarea hiperspatiului parametrilor
de proiectare, Tnsa utilizarea lor de sine statdtoare duce la aplicatii care necesitd un
numdr mare de simuldri. Solutiile de ultima generatie pentru dimensionarea circuitelor
folosesc modele surogat bazate pe invitare automatd pentru a reduce numadrul total de
simuldri. Prin urmare, ne propunem sd dezvoltdm un algoritm eficient de dimensionare a

circuitelor prin combinarea GDE3 cu un astfel de model surogat.
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Capitolul 4

Un Algoritm Evolutiv Imbunititit prin
Inviitare Automats

Acest capitol se bazeazd pe urmadtoarele articole: [46] si [47]

Algoritmii evolutivi (EAs) sunt metode puternice de cdutare stocasticd. Totusi,
in forma lor originald, acestia necesitd un numar foarte mare de simuldri de circuit
pentru a gisi solutii optime. In acest capitol, combinim GDE3 [44], considerat cel mai
promitdtor algoritm evolutiv pentru dimensionarea circuitelor, cu Procesele Gaussiene
(GPs) pentru a reduce numdrul de simuldri necesare. Algoritmul de dimensionare rezultat
este denumit "Optimizare Multi-obiectiv bazatd pe Evolutie Diferentiala si Inferenta
Bayesiand" (MODEBI).

Principalele contributii ale acestui capitol sunt urmitoarele. In primul rind, propunem
o metodd de optimizare multi-obiectiv bazatd pe combinarea unui algoritm inspirat de
GDES3 cu GPs, conceputd pentru a functiona eficient pe probleme cu multe variabile,
obiective si specificatii de constrangeri. In al doilea rind, propunem politici inovatoare
de supravietuire a populatiei si algoritmi de selectie a solutiilor care reduc numérul de
simuliri necesare pentru a finaliza procesul de optimizare. In final, performanta metodei
noastre este comparata cu algoritmi evolutivi si algoritmi de optimizare bayesiana pe

doua regulatoare de tensiune reale.

4.1 Modele Surogat

Optimizarea eficientei timpului de rulare este esentiald. Pentru a realiza acest lucru,
modelele surogat sunt utilizate pentru a Tnlocui simulatorul real al circuitului pentru
o parte din evaludri. Construirea si utilizarea unui model surogat pentru a prezice
valorile functiei necesitd mult mai putin efort computational decat integrarea directa
a simulatorului in algoritmul de optimizare. In literaturs, cele mai folosite modele
surogat sunt Procesele Gaussiene si retelele neuronale artificiale. Aborddrile recente,

inclusiv cea propusd de noi, utilizeaza antrenarea online, in care modelul este actualizat
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incremental in timpul optimizarii cu fiecare noua simulare. Desi utilizarea modelelor
surogat introduce un anumit cost computational suplimentar, acestea ghideaza mai

eficient selectia solutiilor promitdtoare, conducand la o convergentd mai rapida.

4.1.1 Utilizarea Proceselor Gaussiene

Regresia prin Procese Gaussiene (GP) se bazeaza pe inferenta bayesiand, prin care un
model statistic poate fi combinat cu datele observate pentru a obtine un model statistic
mai precis. O distributie initiald poate fi specificati printr-o medie si o functie kernel. In
absenta cunostintelor a priori, media este considerata a fi zero. Functia kernel reprezinta
masura de similaritate intre valorile functiei in doud puncte diferite. Antrenarea GP-ului
pe baza punctelor de date disponibile presupune codificarea informatiei in medie si
kernel. Pentru fiecare nou punct, GP-ul va prezice media (1), care reprezinta valoarea
estimati a functiei, si varianta (62), care reprezinti incertitudinea predictiei. Aceste
predictii sunt rafinate incremental pe masura ce sunt observate noi date.

O functie de achizitie este folosita in mod tipic pentru a explora hiperspatiul folosind
modelul GP. Pot fi folosite diferite tipuri de functii de achizitie pentru a echilibra
explorarea si exploatarea pe parcursul optimizirii. In algoritmul propus, folosim Lower
Confidence Bound (LCB) astfel (Ecuatia 4.1):

LCB(x) = pu(x) —Ko(x) 4.1)

In problemele de minimizare, un K mai mare corespunde unui comportament puternic

exploratoriu.

4.2 Optimizare Multi-Obiectiv bazata pe Evolutie Diferentiala
si Inferenta Bayesiana (MODEBI)

In acest capitol descriem algoritmul MODEBI pornind de la inspiratia sa, GDE3. Capi-
tolul include diferitele mecanisme de selectie (si supravietuire) a solutiilor si versiunile
algoritmului MODEBI.

4.2.1 Evolutie Diferentiali Generalizati imbunititita prin Invitare
Automata 3

Diversitatea Populatiei Diversitatea populatiei este un aspect critic al algoritmilor
evolutivi multi-obiectiv, datoritd riscului de a ignora anumite zone ale spatiului de
intrare si a scopului de a gasi multiple puncte pe frontul Pareto. Algoritmul GDE3
original dispune de un mecanism eficient de mentinere a diversitdtii populatiei: fiecare

descendent este comparat doar cu pdrintele sau pentru a determina solutia potrivitd care
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sa fie inclusd in generatia urmdtoare. Totusi, integrarea modelului surogat GP introduce
cateva modificdri in abordarea initiald, fiind necesara o interventie suplimentard pentru
conservarea diversitdtii. Algoritmul GDE3 original foloseste distanta de aglomerare
(Crowding Distance) [30] in faza de reducere a populatiei. In schimb, noi am aplicat
Distribution Metric [48] nu doar pentru a monitoriza diversitatea pe parcursul optimizarii,

ci si pentru a selecta indivizii adecvati.

Preselectie Am utilizat modelele Gaussian Process (GP) ca mecanism de preselectie.
Pentru a maximiza beneficiul potential, generatorul de solutii GDE3 a fost folosit pentru a
genera de zece ori mai multi descendenti (10N) decat mirimea populatiei (V). In acelasi
timp, am urmarit sd reducem numdrul de simulari efectuate la fiecare epoca la un sfert
din marimea populatiei (N /4 in loc de N). Astfel, am adoptat modelul surogat pentru
a selecta cei mai promititori N/4 descendenti din cei 10N generati. Prin inlocuirea a
cel mult unui sfert din populatie la fiecare pas, MODEBI mentine un echilibru intre
explorare si exploatare. Comportamentul exploratoriu al evolutiei este promovat prin
mentinerea unui numdr mare de indivizi in populatie. Simultan, doar descendentii cu
cele mai bune rate de imbunatdtire sunt considerati pentru a face parte din generatia
urmadtoare.

Pentru fiecare raspuns al circuitului, se antreneaza cate un Proces Gausian folosind
parametrii de proiectare si conditiile de operare ca intrdri. Aceastd abordare presupune
un cost computational mai redus si permite antrenarea si interogarea paraleld a Proceselor
Gaussiene. Cu toate acestea, existd o limitare, si anume faptul ca nu se iau in considerare
corelatiile dintre raspunsuri, aspect ce poate fi abordat Tn cercetdri viitoare. Folosim un
kernel de tip "radial basis function" scalat, deoarece este o alegere populard in ML, iar
complexitatea sa redusd face posibild antrenarea modelului pe toate punctele de date
disponibile (pand la 20,000 in cazurile noastre de test). Mai mult, o bund acuratete poate
fi atinsd cu un cost computational rezonabil.

Cei mai promititori N /4 descendenti (asa cum sunt preziceti de modelele Gaussian
Process si selectati prin una dintre functiile de selectie introduse mai jos) sunt evaluati
folosind simulatorul circuitului. In final, noua populatie este creati prin selectarea celor
mai buni indivizi din populatia anterioara plus acesti descendenti. Metoda actualizata

este prezentatd in Algoritmul 1.

Concluzie MODEBI poate fi considerat o extensie a GDE3 care integreazd modele
surogat Gaussian Process pentru preselectia descendentilor, accelerand convergenta fard
a pierde timp pe simuldri reale ale circuitului. Preselectia trebuie efectuata cu atentie

pentru a pdstra diversitatea populatiei si a promova cei mai promitdtori descendenti.

14



Artificial Intelligence Techniques for Integrated Circuit Design Automation

Algorithm 1: MODEBI pentru dimensionarea circuitelor
Input: O populatie aleatorie POP de marime N

1 while bugetul de simulare este disponibil do

2 GP = antreneaza(simuldri disponibile)

3 descendenti = 10 x genereaza(POP, GDE3Operator)

4 evalueazd(descendenti, GP)

5 bestOffs = selecteaza(descendenti, N /4)

6

7

8

simuleaza(bestOffs)
POP = supravietuire(POP, bestOffs, N)

end while

4.3 Evaluarea Algoritmului MODEBI

In aceasti sectiune evaluim algoritmul MODEBI. Mai intéi, evaluim cele trei variante
ale algoritmului pentru a determina care este cea mai promitdtoare. Apoi, compardm cea
mai bund variantd MODEBI cu GDES3 si cu metoda de Optimizare Bayesiand MACE

[34]. in final, analizim impactul proceselor aleatorii asupra algoritmului MODEBI.

4.3.1 Rezultatele Algoritmului MODEBI

Am realizat trei experimente independente pentru a evalua performanta algoritmului
MODEBI in optimizarea a doud regulatoare de tensiune de tip low-dropout. Experi-
mentele au inclus trei variante ale algoritmului propus. Folosirea unui model bazat pe
Procese Gausiene ca surogat pentru simulatorul circuitului ar trebui sd permitd obtinerea
mai rapidd a solutiilor fezabile. Prin urmare, variantele algoritmului au fost concepute
pentru a determina combinatia optima de metode de selectie a descendentilor si de

supravietuire a populatiei, care sa produca cele mai bune rezultate.

4.4 Puncte Tari si Limitari ale Algoritmului MODEBI

4.4.1 Concluzii

In acest capitol, am propus un algoritm inovator de optimizare multi-obiectiv pentru
dimensionarea automata a circuitelor, numit MODEBI. Acesta este conceput pentru
a aborda circuite cu un numar mare de variabile de proiectare (in ordin de zeci), mai
multe colturi PVT si numeroase (10+) raspunsuri de circuit ce trebuie sa indeplin-
easci specificatiile asociate. In acest context, MODEBI este o metodi de optimizare
a designului care utilizeaza un algoritm evolutiv inspirat din GDE3 pentru a explora
hiperspatiul complex al variabilelor de proiectare si al colturilor PVT. De asemenea,
MODEBI foloseste Procese Gaussiene ca model surogat pentru simuldrile costisitoare

ale circuitelor, accelerand convergenta algoritmului evolutiv.
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Capitolul 5
Optimizare Bayesiana Evolutiva (EBO)

In acest capitol, introducem o strategie noui pentru dimensionarea automati a circuitelor,
denumita Optimizare Bayesiana Evolutivd (EBO). Aceastd metodologie integreaza
punctele forte ale celor mai bune doud abordari din literaturd. Pe de o parte, adopta
abordarea de cdutare globald prin intermediul algoritmilor evolutivi imbunatatiti cu
invatare automata (ML-enhanced EAs), care s-a dovedit a fi eficientd atat in studii
mai vechi [19], cat si In dezvoltari recente (Capitolul 4). Pe de alta parte, similar cu
Optimizarea Bayesiand, metoda noastra valorifica pe deplin modelul ML, cautand activ
optimul acestuia, in loc si il foloseasci doar ca instrument de preselectie. In plus, EBO
realizeaza optimizare multi-obiectiv si cautd pe baza unor populatii de solutii, ceea ce Ti
permite sa profite pe deplin de infrastructura de simulare paralela.

Metodologia consta in doud mecanisme imbricate de cautare. Cel interior, numit
evolutie virtuald, cautd optimul modelului ML. Cel exterior foloseste simulatorul real
al circuitului pentru a confirma calitatea solutiilor produse de cdutarea internd. De
asemenea, actualizeazd modelul ML cu noile puncte de date disponibile. Acest proces se
repetad pana cand bugetul de simulare este epuizat.

Pentru a demonstra capabilitdtile EBO, introducem doi algoritmi dezvoltati pe baza
metodologiei propuse. Ambii folosesc motoare de generare de solutii bazate pe Evolutie
Diferentiald si Procese Gaussiene, dar difera prin politicile lor de supravietuire.

Contributiile principale ale acestui capitol sunt urmétoarele: (I) Propunem o metodolo-
gie inovativa pentru dimensionarea automatd a circuitelor; (II) Dezvoltam doi algoritmi
care respecta liniile directoare ale acestei metodologii; (III) Analizdim performanta algo-
ritmilor pe doua circuite complexe proprietare pentru a demonstra ca strategia noastra
obtine rezultate mai bune decat alte metode de ultimd generatie; (IV) Credam doud
studii de caz pentru circuite din literaturd, pentru a demonstra practicitatea metodologiei

propuse.
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5.1 Metodologie

EBO reprezinta o combinatie ntre un agloritm evolutiv si Optimizarea Bayesiana.
Conceptul cheie al acestei metodologii este integrarea evolutiei virtuale. Algoritmii EBO
utilizeazi dou tipuri de pasi de optimizare: reali si virtuali. In pasii virtuali, solutiile
sunt evaluate pe modelul ML, ce este folosit ca surogat pentru simulatorul circuitului.
Cand se indeplineste o anumita conditie, algoritmul efectueazd un pas real de optimizare.
Mai precis, evalueaza ultima populatie a evolutiei virtuale folosind simulatorul real al
circuitului. Pasii reali sunt efectuati pentru a se asigura ca modelul ML raméane precis si
pentru a verifica calitatea solutiilor. Datorita filosofiei sale intrinseci de evolutie bazata
pe populatie, EBO profita pe deplin de infrastructura de simulare paralela.

Diagrama de flux a unui algoritm EBO generic este prezentata in Figura 5.1. Mai
intai, populatia initiali este generati aleatoriu si evaluati. In al doilea rand, algoritmul
efectueaza evolutia virtuald pand cand se Indeplineste o anumita conditie. Apoi, algo-
ritmul efectueaza un pas de evolutie reald. De fiecare datd cand simulatorul real este

utilizat, modelul surogat ML este reantrenat folosind noile puncte de date disponibile.

Evaluate initial

population w/ —>! Train surrogate

Initial population

i model
simulator
Yes Budget Final population
available? (Result)
Real step Generate Evaluafte die ot sol.utlons New virtual
condition? offspring ] offspringw/ -l population
/ surrogate model population
Evaluate virtual Select solutions New real
» populationw/ —» for the real A
i . population
simulator population
Update surrogate Updated
model surrogate

Fig. 5.1 Diagrama de principiu a unui algoritm EBO

5.2 Algoritmi EBO

Propunem doi algoritmi EBO particulari, care se diferentiaza prin politicile de supravietuire

folosite. Algoritmii utilizeaza cel mai comun operator de Evolutie Diferentiald, DE/rand/1/bin

[44], ca motor de recombinare. In ceea ce priveste modelele ML, algoritmii folosesc

Procese Gaussiene (GPs) separate pentru fiecare raspuns al circuitului.
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5.3 Evaluarea Algoritmilor EBO

Aceasti sectiune este structurati dupi cum urmeazi: Incepem prin a prezenta premisele
pentru evaluare. Apoi oferim o comparatie generald intre cei doi algoritmi de Optimizare
Bayesiani Evolutivii (EBO) propusi. In continuare, parcurgem procesul de ajustare a
numadrului de pasi ai evolutiei virtuale. Ulterior, realizim o comparatie intre metoda
noastrd si algoritmi de ultimi generatie, precum si o evaluare temporald. In final,

analizam robustetea algoritmilor EBO propusi.

5.4 Puncte Tari si Limitari ale Metodologiei EBO

In cadrul acestui capitol, propunem Optimizarea Bayesiani Evolutivd (EBO), o noui
strategie pentru dimensionarea automata a circuitelor. Aceastd metodologie reprezintd o
sinergie intre cele mai promitdtoare doud abordari existente in literatura, valorificand
in mod eficient cele mai bune aspecte ale fiecareia. Dintr-o perspectivd, EBO urmeaza
strategia de cdutare globald a algoritmilor evolutivi imbunatatiti cu invatare automata.
Din alta perspectivd, metoda noastrd valorificd pe deplin modelul ML prin cautarea
optimelor sale, exact ca in Optimizarea Bayesiana. EBO utilizeaza o secventa alternativa
de pasi reali si virtuali de evolutie pentru a identifica optimul problemei.

Metodologia EBO are cateva beneficii intrinseci. In primul rand, este cu adevarat
multi-obiectiv, eliminand dezavantajele asociate cu scalarea rdspunsurilor si integrarea
lor intr-o functie de cost. In al doilea rand, foloseste in mod inerent loturi mari de
simuliri, valorificand pe deplin infrastructura de simulare paraleld. In al treilea rand,
fiind o metoda orientata citre diversitate, se concentreaza nu doar pe gdsirea unei solutii
bune, ci pe descrierea intregului front Pareto. Astfel, oferd proiectantilor acces la diferite
compromisuri. In al patrulea rand, algoritmii dezvoltati in cadrul EBO nu folosesc
masurile de incertitudine ale modelelor ML. Aceasta nu doar elimina riscul asociat cu
o variantd mare, ci face si metodologia compatibild cu modele ML care nu furnizeaza

astfel de metrici.
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Capitolul 6
Gestionarea Colturilor de Operare

Acest capitol se bazeazd pe urmdtoarele articole: [49], [50], [51], [52]

Colturile de operare sunt obtinute prin combinarea valorilor relevante ale conditiilor
de operare. Gestionarea eficientd a simuldrilor pentru colturi poate duce la o reducere
semnificativa a bugetului de simulare. Mai mult, aceasta poate face diferenta intre
respectarea sau nerespectarea constrangerilor.

O abordare naivd, dar comuna in literaturd, este optimizarea pentru coltul nominal
si verificarea celorlalte colturi la finalul procesului de optimizare. Aceastd metoda
minimizeaza numarul de simulari, insa algoritmul rezultat este unul lipsit de robustete.
O alta abordare constd 1n identificarea celui mai nefavorabil colt si optimizarea acestuia.
Totusi, din cauza interactiunilor intre elementele circuitului Tn diverse conditii de operare,
coltul cel mai nefavorabil se poate schimba pe parcursul optimizarii. Cea mai sigura
abordare, asa cum s-a demonstrat Tn capitolele anterioare, este evaluarea continua a
tuturor colturilor. Cu toate acestea, aceasta consuma cea mai mare parte a bugetului de
simulare pe colturi care, de cele mai multe ori, sunt irelevante.

In acest capitol prezentim diverse tehnici de gestionare a colturilor: Mai intéi, dis-
cutdm abordarea de dimensionare in doua etape in Sectiunea 6.1. Apoi, in Sectiunea 6.2,
introducem mecanismul de selectie periodicd a celor mai nefavorabile colturi (Periodic
Worst-Corners Selection). In Sectiunea 6.3, combinim cele doud metode pentru a con-
strui un algoritm de dimensionare a circuitului orientat pe eficienti. In final, discutim o

alta paradigmad pentru gestionarea colturilor in Sectiunea 6.4.

6.1 Dimensionarea Circuitelor in Doua Etape

Un optimizator eficient, bazat pe algoritmi evolutivi imbunatatiti prin modele de invatare
automatd, este MODEBI, prezentat in Capitolul 4. Acesta utilizeazd metrici diferite
pentru solutiile care Indeplinesc specificatiile (fezabile) si cele care nu le indeplinesc,
ceea ce duce la o abordare autenticd de optimizare multi-obiectiv dupd identificarea
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solutiilor fezabile. Mai mult, algoritmul MODEBI foloseste modele separate pentru
fiecare raspuns al circuitului, rezultand 1n predictii mai precise.

Optimizarea pentru toate colturile, asa cum se face in algoritmul MODEBI, este o
abordare sigurd. Aceasta garanteaza cd optimizarea ia in considerare cel mai nefavorabil
scenariu. Totusi, optimizarea pentru cel mai nefavorabil colt nu este cea mai eficientd
strategie. Mai important, aceasta necesitad un numar mare de simuldri.

Proiectantii de circuite adoptd o abordare diferitd atunci cand dimensioneaza manual.
Ei Incep prin optimizarea pentru coltul nominal pentru a identifica candidati promitatori
pentru dimensionare. Apoi, iau in considerare conditiile de operare extreme. n aceasti
sectiune, propunem o metoda automatd de dimensionare a circuitelor care imitd aceastd
abordare, specifica proiectantilor. Ca rezultat, 1n etapele initiale ale optimizarii, sunt
utilizate mai putine simuldri pentru candidatii nepromitdtori, ceea ce este deosebit de

important pentru circuite foarte instabile.

6.1.1 Abordarea,,designer-like”

Optimizarea ,,designer-like” este o tehnicd simpld inspiratd de modul in care proiectantii
de circuite analogice abordeaza dimensionarea circuitelor. Simplitatea acestei metode
consti in procesul siu in doui etape. In prima etapi, circuitul este optimizat in coltul
nominal de operare, permitand algoritmului sa converga catre o zona stabild cu un numar
redus de simulari. Dupa ce o anumita conditie este indeplinitd, algoritmul intrd Tn a doua

fazd de optimizare si incepe sd ia in considerare colturile de operare extreme.

6.2 Mecanismul de Selectie Periodica a Coltului Nefa-
vorabil (PWCS)

Reducerea numarului de cicluri proiectare-verificare este esentiald pentru a asigura un
timp de lansare pe piatd cat mai scurt pentru noile circuite. De obicei, proiectantii
selecteaza 1n avans cel mai nefavorabil colt PVT, bazandu-se pe expertiza lor. Ulterior,
se realizeazd dimensionarea circuitului pentru aceastd conditie, iar la final designul
este verificat 1n toate colturile PVT pentru a-i demonstra robustetea. Aceastd abordare
minimizeazd numarul de simuldri necesare pentru dimensionarea circuitului, dar adesea
conduce la multiple cicluri de proiectare-verificare, deoarece solutia care era fezabila
pentru coltul PVT ales initial se dovedeste a nu fi fezabila in toate celelalte colturi.

O abordare ,,designer-like” adaptatd pentru dimensionarea automata a circuitelor
necesitd o a doua etapd de optimizare constientd de PVT, asa cum este prezentatd
in Sectiunea 6.1. Cu toate acestea, aceastd abordare este costisitoare din punct de
vedere computational. In acest context, propunem integrarea verificirii PVT in etapa de

dimensionare a circuitelor Intr-un mod mai inteligent, selectand periodic colturile PVT
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cele mai nefavorabile si efectudnd dimensionarea doar in acestea. Astfel, se pot obtine

rezultate similare cu optimizarea n toate colturile, respectand bugetul de simulare.

6.2.1 Metoda

In MODEBI, am propus evaluarea tuturor colturilor pentru toate solutiile la fiecare
iteratie, in efortul de a minimiza numarul de cicluri proiectare-verificare care au loc
tnainte de a giisi o solutie adecvatd. In mod obisnuit, in sarcinile de dimensionare a
circuitelor, gasirea de solutii fezabile in unele colturi poate necesita semnificativ mai
multe simuliri decat in altele. In esenti, procesul de optimizare ajunge intr-un punct in
care majoritatea solutiilor din populatie sunt deja fezabile in unul sau mai multe colturi
PVT, dar intampind dificultdti in a gdsi solutii fezabile in alte colturi, mai dificile.
Astfel, propunem algoritmul MODEBI-CM, o imbunatitire a algoritmului MODEBI
care foloseste un mecanism de selectie a coltului nefavorabil, astfel incat simuldrile
sa nu fie irosite pe colturi usoare care probabil respectd deja specificatiile, daca acele

colturi nefavorabile le respecta.

6.3 Dimensionare Centrata pe Eficienta

Desi tehnicile mentionate anterior (Sectiunile 6.1 si 6.2) au demonstrat eficientd, nu au
existat Tncercdri de a combina diferite strategii de accelerare a optimizdrii intr-un singur
algoritm de dimensionare. In aceasta sectiune, introducem un algoritm de dimensionare

automatd centrat pe eficientd, care combind multiple abordéri intr-o singurd metoda.

6.3.1 Metoda

Algoritmul de dimensionare automatd a circuitelor centrat pe eficienta este versatil,
aplicabil oricdror metode evolutive. Acesta se extinde dincolo de algoritmii evolutivi
(EAs) traditionali pentru a include si EAs imbundtétiti prin invdtare automata. Metoda
eficientizeaza procesul de dimensionare pe trei niveluri: initial, folosind esantionarea
Latin Hypercube (LHS) [53] pentru selectia populatiei initiale, pentru a diminua impactul
proceselor aleatorii si a reduce bugetul mediu necesar pentru optimizare [54]; incepand
optimizarea cu coltul nominal de operare pentru a obtine un "start rapid" (warm start)
(Sectiunea 6.1) la un cost minim de simulare; si apoi optimizand circuitul pe un subset
actualizat periodic al celor mai dificile colturi de operare (Sectiunea 6.2), validand cele
mai promitatoare solutii in raport cu intregul set de colturi.

Algoritmul 2 prezintd modul de lucru al algoritmului de dimensionare a circuitelor
centrat pe eficientd. Desi multi pasi sunt simpli, unii necesita explicatii suplimentare.
,Arhiva” functioneaza ca un depozit care filtreazd automat solutiile dominate, unde o

solutie este consideratd dominata daca existd alta cu performante superioare pe toate
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obiectivele. Procesul de reducere (pruning) se realizeazd conform aceluiasi criteriu de
dominatie. Pentru a diferentia intre mai multe solutii nedominate, Crowding Distance
[30] este folositd pentru a identifica cel mai divers set de solutii. Pasul de optimizare
poate continua pentru un numar predeterminat de epoci sau pana la atingerea unui numar
specificat de solutii fezabile. Pentru pasul de selectie a celor mai nefavorabile colturi,
utilizatorii au flexibilitatea de a specifica numadrul de colturi dificile asupra cdrora doresc

sa se concentreze.

Algorithm 2: Algoritmul de dimensionare a circuitelor centrat pe eficientd

1 solutii = LHS.genereaza(dim_pop);

2 solutii = EA.optimizeazd(solutii, colt_nominal);
3 arhiva.initializeaza();

4 while True do

5 elite_pop = filtreaza(solutii, dim_elitd);

6 evalueazi(elite_pop, toate_colturile);

7 arhivd.adauga(elite_pop);

8 if bugetul maxim atins then

9 ‘ break;
10 end if
1 colturi_nefavorabile = selecteazd(toate_colturile, elite_pop);
12 solutii = filtreaza(solutii+arhiva, dim_pop);
13 solutii = EA.optimizeazd(solutii, colturi_nefavorabile);

14 end while
15 return arhivd

6.4 Programatorul de Simulari

Desi tehnicile prezentate anterior in acest capitol au demonstrat eficienta, ele impartdsesc
un dezavantaj semnificativ: trateazd toate solutiile dintr-o populatie Tn mod egal, indifer-
ent de calitatea lor. Ideal ar fi sd folosim simuldri pentru solutii promitdtoare, pentru a
le valida calitatea, in timp ce elimindm solutiile de calitate scazutd pentru a economisi
simulari.

In acest context, introducem un mecanism alternativ pentru gestionarea colturilor,
capabil sd reducd numarul total de simuléri necesare algoritmilor de dimensionare cu
peste 70Aceastd metoda foloseste o listda de colturi, ordonatd in functie de nivelul lor
de dificultate. Solutiile sunt evaluate secvential pe aceste colturi, iar evaluarea fiecarei
solutii se opreste imediat ce aceasta nu indeplineste specificatiile pentru un anumit colt.
Prin urmare, aceastd abordare minimizeaza numarul de simuldri efectuate pentru solutiile

de calitate inferioard, concentrand eforturile de optimizare pe colturile cele mai dificile.
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6.4.1 Metoda

La baza tehnicii noastre de gestionare a colturilor std un programator de simuldri. Pentru
a functiona optim, este esentiald aranjarea listei de colturi in ordine descrescdtoare a
nivelului lor de dificultate. Metoda propusa foloseste Violarea Constrangerilor (CV)
[55] pentru a clasifica colturile de operare in functie de dificultate. CV reprezintd media
normalizatd a abaterilor de la specificatii a unei anumite solutii Intr-un colt de operare
(Ecuatia 6.1).

CV(x) = 1 Nt deviation; (x)

- 6.1
Neonstr /= reference; 6.1

Pentru un set dat de solutii, se calculeazd media CV pentru fiecare colt. Colturile cu cele
mai mari valori ale CV sunt considerate colturi dificile si sunt plasate la inceputul clasa-
mentului. Spre deosebire de mecanismul de Selectie Periodica a Coltului Nefavorabil
(Sectiunea 6.2), metoda propusa realizeaza aceasta clasificare o singura data, la Tnceputul
procesului de optimizare, folosind setul initial de solutii generate aleatoriu.
Functionarea de bazd a metodei noastre de programare este structuratd dupa cum
urmeazd: Dupa ce algoritmul evolutiv produce un nou lot (populatie) de solutii, acestea
sunt evaluate mai inti in coltul cel mai dificil, conform clasificdrii din lista de dificultate.
Oricdrei solutii care nu Indeplineste specificatiile pentru acest colt i se alocd o anumita
valoare. Doar solutiile care respectd cerintele in cel mai dificil colt continud sa fie
evaluate Tn urmadtorul colt din lista de dificultate. Procesul continud pana cand fiecare
solutie primeste o valoare sau a fost evaluata 1n toate colturile de pe listd. Daca o solutie
indeplineste specificatiile pentru fiecare colt, aceasta primeste o valoare egald cu zero.
Metoda propusa calculeaza aceasta valoare (metricd) pe baza numarului de colturi

evaluate pentru o anumitd solutie (Ecuatia 6.2).
Metric(x) = Ncorners — passed (x) + CV(xaNpassed + 1) (6.2)

Mai exact, metrica se obtine prin scdderea numarului de colturi parcurse cu succes de
solutie din numadrul total de colturi. Ulterior, CV (Ecuatia 6.1) este calculat pentru coltul
care a fost evaluat, dar nu a fost parcurs cu succes de solutie. Acest CV este apoi inclus
in metrica pentru a face distinctia Intre solutiile care parcurg cu succes un numadr identic

de colturi.
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Capitolul 7
Concluzii

Dimensionarea automata a circuitelor este un subiect de actualitate datoritd potentialului
sdu de a reduce timpul de lansare pe piata a circuitelor electronice si de a Tmbunatati
satisfactia angajatilor. Aceasta abordare automata isi propune sa Tnlocuiascd procesul
iterativ bazat pe experienta proiectantilor cu algoritmi de optimizare multi-obiectiv. Cele
mai populare tehnici pentru dimensionarea automatd a circuitelor sunt metode hibride
care combina modele de invdtare automatd cu motoare de cautare metaeuristice, precum
algoritmii evolutivi. In mod particular, cele mai avansate metode se bazeazi pe algoritmi
evolutivi imbundtatiti prin Tnvdtare automatd si pe optimizare bayesiand. Eforturile
recente s-au concentrat pe Tmbundtdtirea acestor metode prin introducerea de tehnici noi
care reduc bugetul de simulare, cum ar fi strategiile de gestionare a colturilor.

In aceasti tezi, ne propunem si avansim stadiul actual al cercetirii prin prezentarea
a patru studii-cheie. In primul rand, in Capitolul 3, analizim cinci algoritmi evolutivi
de ultimd generatie pentru a identifica cel mai eficient pentru sarcinile de dimensionare
a circuitelor. In al doilea rand, in Capitolul 4, propunem un nou algoritm evolutiv
imbundtatit prin invdtare automata, care foloseste Procese Gaussiene pentru a selecta
cele mai promititoare solutii generate pe baza Evolutiei Diferentiale. In al treilea
rand, In Capitolul 5, introducem o metodologie noud pentru dimensionarea automata
a circuitelor, care combina punctele forte ale algoritmilor evolutivi Tmbunatétiti prin
invitare automati cu cele ale optimizirii bayesiene. In cele din urmi, in Capitolul
6, aborddm provocarea gestiondrii colturilor de operare pentru a imbundtati eficienta
metodelor de dimensionare a circuitelor. Pentru a demonstra performanta solutiilor
propuse, le compardam cu algoritmi de ultimd generatie folosind cinci circuite, dintre care
trei sunt proiecte proprietare si doua sunt circuite din literaturd. Pe parcursul cercetdrii,
ne-am concentrat nu doar pe performantd, ci si pe practicitatea si robustetea metodelor
propuse.

Rezultatele prezentate in Capitolul 3 demonstreaza ca algoritmii evolutivi (EAs)
reprezintd o baza eficienta si de incredere pentru sarcinile de dimensionare a circuitelor.
Am evaluat cinci EAs, inspirati din biologie [56]: Algoritmul Genetic cu Sortare Non-
dominanta II (NSGAII) [30], Algoritmul Genetic cu Sortare Non-dominantad IIT (NS-



GAII) [57], Evolutia Diferentiala Generalizatd 3 (GDE3) [44], Algoritmul Evolutiv
Bazat pe Indicatori (IBEA) [45], si Algoritmul Evolutiv bazat pe Fortd Pareto 2 (SPEA2)
[58]. Evaluarea noastra a luat in considerare performanta, nivelul de conservare a
diversitatii si versatilitatea acestora. Rezultatele evidentiaza faptul ca GDE3 prezinta
performante consecvente in toate scenariile si exceleazd in conservarea diversitatii
solutiilor, in special datoritd potentialului sdu de a performa bine folosind o populatie
numeroasd. Astfel, concluzionam cd GDE3 este cel mai promitator EA pentru dimen-
sionarea automatd a circuitelor. Desi EAs sunt foarte eficienti pentru explorarea spatiului
parametrilor de design, folosirea lor exclusiva duce la un numar ridicat de simuldri. Prin
urmare, obiectivul nostru este de a dezvolta un algoritm de dimensionare a circuitelor
mai eficient prin integrarea GDE3 cu un model surogat.

In Capitolul 4, am introdus un nou algoritm de optimizare multi-obiectiv pentru di-
mensionarea automata a circuitelor, numit Optimizare Multi-obiectiv bazata pe Evolutia
Diferentiala si Inferentd Bayesiana (MODEBI). Aceastd metodd utilizeaza un EA inspirat
din GDES3 pentru a explora spatiul complex al variabilelor de design si al colturilor de op-
erare. In plus, foloseste Procese Gaussiene ca model surogat pentru a reduce necesitatea
simuldrilor costisitoare ale circuitelor, ceea ce Tmbunatiteste semnificativ convergenta.
MODEBI este conceput in mod special pentru a aborda circuite cu multe variabile de
design, multiple colturi de operare si numeroase raspunsuri care trebuie sa indeplineasca
anumite specificatii. Spre deosebire de majoritatea algoritmilor de ultimd generatie,
care convertesc problemele multi-obiectiv in unele mono-obiectiv, MODEBI utilizeaza
dominatia Pareto pentru a explora direct spatiul multi-obiectiv. Rezultatele demonstreaza
performanta sa superioard comparativ cu GDE3 si metoda de optimizare bayesiana,
MACE [34]. Desi MODEBI este un algoritm puternic, acesta prezintd anumite limitéari.
In primul rand, are tendinte elitiste, ceea ce il face mai putin versatil si robust. In al
doilea rand, performanta sa este destul de sensibila la ajustarea hiperparametrilor, fapt
care 1i afecteaza practicalitatea.

Pentru a depdsi limitarile MODEBI si pentru a crea un algoritm care s fie atat eficient,
cat si extrem de robust, am dezvoltat metodologia Evolutionary Bayesian Optimization
(EBO) 1n Capitolul 5. Acest cadru integreaza cele doud abordari cele mai promitatoare
din literatura de specialitate, combinandu-le eficient avantajele. Dintr-o perspectiva,
adopta strategia de cdutare globald a algoritmilor evolutivi imbundtititi prin Tnvitare au-
tomatd. Pe de alta parte, profitd de puterea modelelor de invdtare automatd prin cautarea
optimelor acestora, similar cu abordarea din Optimizarea Bayesiand. Metodologia EBO
se bazeaza pe conceptul-cheie de ,,evolutie virtuald”. Acesta alterneaza intre pasi de
evolutie reala si virtuald pentru a identifica solutii optime. La fel ca MODEBI, EBO
foloseste dominatia Pareto pentru optimizarea multi-obiectiv si utilizeaza loturi mari
de simuldri. Pe de altd parte, spre deosebire de MODEBI, EBO rdmane fidel filozofiei
intrinseci a EA, fard a modifica fluxul sdu de lucru. Aceastd abordare minimizeaza

numadrul de hiperparametri si asigurd conservarea diversitdtii si robustetea atunci cand
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este asociatd cu un EA potrivit. Rezultatele obtinute pe patru circuite demonstreaza
superioritatea EBO fatda de MODEBI, GDE3 si MACE. Desi dezvoltarea de noi algoritmi
de optimizare pentru dimensionarea circuitelor este interesantd, ne concentram atentia si
spre imbunatdtirea performantei prin strategii precum gestionarea colturilor de operare.

In Capitolul 6, propunem mai multe metode de imbunititire a performantei care
intrd sub umbrela ,,gestiondrii colturilor de operare.” Colturile de operare sunt obtinute
prin combinarea valorilor relevante ale conditiilor de operare. Pentru o optimizare
robustd, fiecare configuratie a circuitului trebuie validatd in mai multe colturi de operare.
Gestionarea eficienta a acestor simuldri poate reduce semnificativ bugetul de simulare.
Abordarea sigura folosita in MODEBI si EBO valideaza toate configuratiile circuitului
in fiecare colt de operare. Totusi, aceastd abordare consuma rapid bugetul de simulare.

O tehnica de baza (Sectiunea 6.1) foloseste optimizarea in coltul nominal pana cand
este gasita regiunea de fezabilitate, dupa care se verifica toate colturile pentru restul
procesului de optimizare. Aceastd abordare oferd un ,,start rapid” pentru optimizarea in
colturi, cu un cost minim de simulare. O metoda alternativa este mecanismul de selectie
periodicd a coltului nefavorabil (Sectiunea 6.2), care asigurd robustetea algoritmului
reducand semnificativ bugetul de simulare. in plus, combinarea acestor doud metode,
asa cum este prezentat In Sectiunea 6.3, maximizeaza eficienta.

Desi aceste metode sunt eficiente, ele au un dezavantaj-cheie: trateaza toate configuratiile
circuitului Tn mod egal, indiferent de calitate. Ideal, simuldrile ar trebui folosite pentru
validarea solutiilor promitdtoare, eliminand rapid solutiile de calitate inferioarda. Program-
atorul de simulari descris in Sectiunea 6.4 evalueaza secvential configuratiile circuitului
in functie de colturi, oprind evaluarea unei anumite configuratii imediat ce aceasta nu
indeplineste specificatiile intr-unul dintre colturile de operare.

Principalul avantaj al tehnicilor de gestionare a colturilor propuse este flexibilitatea
lor — ele nu sunt legate de un algoritm specific de dimensionare. Acestea functioneaza
ca metode generale de imbundtitire a performantei pentru orice metodd de dimensionare
a circuitului bazata pe calcul evolutiv.

In concluzie, aceasti tezi avanseazi stadiul de dezvoltare a domeniului pe mai
multe niveluri. Evaludm performanta algoritmilor evolutivi in sarcini de dimensionare a
circuitelor pentru a identifica abordarea cea mai promitdtoare. Pe baza acestei evaluari,
propunem doud metode inovatoare de dimensionare a circuitelor care abordeaza limitdrile
tehnicilor existente. In cele din urmi, dezvoltim mai multe strategii de imbunititire a

performantei pentru a creste si mai mult eficienta metodelor propuse.

7.1 Contributii originale

Contributiile referitoare la analiza algoritmilor evolutivi in contextul dimensionarii

circuitelor electronice prezentate in Capitolul 3 sunt urméitoarele:
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* Ajustarea hiperparametrilor pe benchmark-uri sintetice [41, 42]. Aceasta activitate
are ca scop determinarea celor mai bune configuratii pentru algoritmii evolutivi de
ultimd generatie folosind probleme usor de evaluat care se aseaména cu sarcinile
de dimensionare a circuitelor. Rezultatele furnizeaza o resursa valoroasa pentru

orice cercetare axatd pe dimensionarea automata a circuitelor prin calcul evolutiv.

* Analiza aprofundatd a algoritmilor evolutivi de ultima generatie pe circuite ana-
logice proprietare de ultima generatie [41, 42]. Aceastd activitate ofera informatii
despre modul 1n care anumite caracteristici specifice ale algoritmilor evolutivi
i1 fac potriviti pentru dimensionarea circuitelor. Analiza ia Tn considerare atat

performanta, cat si versatilitatea si robustetea algoritmilor.

Principalele contributii referitoare la algoritmii evolutivi imbundtatiti prin invatare

automatd, prezentate in Capitolul 4, sunt urmétoarele:

* O metoda inovatoare de optimizare multi-obiectiv care combind un algoritm bazat
pe Evolutia Diferentiala cu Procese Gaussiene. Aceastd metodd este conceputa
pentru a excela n probleme cu un numar mare de variabile, obiective si restrictii
[46]. Algoritmul obtine o accelerare de peste trei ori comparativ cu algoritmii evo-
lutivi clasici si performeazd mai bine decat metodele de dimensionare a circuitelor

de ultimd generatie.

* Mai multe politici inovatoare de supravietuire a populatiei si algoritmi de selectie
a solutiilor care minimizeazd numarul de simuldri reale necesare pentru a finaliza

procesul de optimizare [46, 47].

Contributiile referitoare la aplicarea optimizarii bayesiene in dimensionarea cir-

cuitelor, prezentate in Capitolul 5, sunt urmatoarele:

* O metodologie nouad pentru dimensionarea automata a circuitelor, care combina al-
goritmi evolutivi Tmbundtdtiti prin ML cu optimizarea bayesiand. Metoda propusa
integreaza cele doud abordari, exploatand punctele forte ale fiecareia.

* Doi algoritmi de dimensionare a circuitelor dezvoltati conform acestei metogologi.
Rezultatele aratd imbunatatiri semnificative in ceea ce priveste performanta si

robustetea, comparativ cu metodele de ultimd generatie.

* Douad studii de caz care implicd circuite din literaturd pentru a demonstra practi-
calitatea acestei metodologii. Desi rezultatele pe circuitele proprietare aratd ca
algoritmii pot face fata problemelor complexe de dimensionare, anumite detalii nu
pot fi divulgate din cauza naturii proprietare a acestora. Pentru a oferi o perspectiva

mai largd, algoritmii propusi sunt testati si pe circuite populare din literatura.
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Contributiile referitoare la imbunatatirea performantei prin gestionarea colturilor de

operare, prezentate Tn Capitolul 6, sunt urmatoarele:

* Un mecanism periodic de selectie a colturilor nefavorabile, care asigurd robustetea

7.2

algoritmului, reducand 1n acelasi timp bugetul de simulare necesar pentru a obtine
solutii optime [49].

Un algoritm de dimensionarea a circuitelor centrat pe eficientd [52] care combina
mecanismul periodic de selectie a colturilor nefavorabile cu o tehnicd de dimen-
sionare 1n doua etape [50]. Aceastd tehnicd, inspiratd din dimensionarea manuald a
circuitelor, Tncepe cu dimensionarea pentru coltul nominal, urmata de optimizarea

constientd de colturile de operare.

Un programator de simuldri inovator [51] care evalueazd secvential configuratiile
circuitelor in functie de colturile de operare, reducand numarul de simuléri alocate

solutiilor de calitate inferioara.
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accepted for publication

7.3 Perspective de dezvoltare ulterioara

Metodele propuse in aceasta teza sunt bine definite. Totodatd, anumite aspecte specifice
necesitd dezvoltdri ulterioare. Cel mai important este gasirea unui mecanism adaptiv
pentru selectarea numarului potrivit de pasi virtuali in cadrul Evolutionary Bayesian
Optimization (Capitolul 5). In prezent, stabilim empiric numirul de pasi virtuali per
pas real, intre 30 si 80, In functie de problema. Pentru a evita posibile disfunctionalitati,
mecanismul ar putea fi conceput astfel incat sd aleagd in acest interval. O idee preliminara
ar fi oprirea evolutiei virtuale daca descendentii deviazd prea mult de la orice solutie
evaluata de simulatorul circuitului real. Astfel, evitam increderea excesiva In modelul de
invdtare automatd in zone unde acesta ar putea fi nesigur.

O altd metoda care necesitd atentie este programatorul de simulari descris in Sectiunea
6.4. Deoarece acesta evalueaza configuratiile circuitului in mod secvential, in functie

de colturile de operare, metoda nu poate exploata pe deplin o infrastructura paraleld de
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simulare. Ne propunem sd dezvoltdm un sistem de organizare a loturilor de simulari care
sd maximizeze paralelismul. O solutie simpla ar fi completarea loturilor incomplete cu
simuldri ale colturilor viitoare, deoarece acestea vor fi necesare la un moment dat. In
plus, programatorul de simulédri a fost aplicat doar Tn contextul algoritmilor evolutivi
clasici. Ar fi util sd explordm acest mecanism Tn combinatie cu metode de dimensionare
mai avansate, cum ar fi algoritmii evolutivi imbunatatiti prin ML (Capitolul 4) si tehnicile
de Optimizare Bayesiand (Capitolul 5).

Selectarea populatiei initiale este un aspect important de discutat, deoarece influenteaza
toate metodele introduse 1n aceastd tezd. Pand acum, ne-am bazat in principal pe
esantionarea aleatorie, o abordare standard 1n algoritmii evolutivi. Cu toate acestea,
tehnici mai sofisticate precum Latin Hypercube Sampling [53] sau esantionarea Sobol
[60] ar putea oferi date mai relevante, asa cum se sugereaza in [54].

Trecand de la imbunatétiri specifice la directii mai ample de explorare, incepem cu
modelarea circuitelor in timp real. Procesele Gaussiene sunt modele puternice care obtin
o precizie impresionantd cu seturi de date mici. Cu toate acestea, ele nu se scaleaza bine
pentru seturi de date mari, avind o complexitate temporali de O(N3) pentru antrenare si
O(N?) pentru predictie. In dimensionarea circuitelor, bugetul de simulare poate ajunge
la zeci de mii, in timp ce Procesele Gaussiene gestioneaza eficient in jur de cinci pana
la zece mii de simuldri. Un domeniu de explorat ar fi dezvoltarea unor mecanisme de
selectie a punctelor de antrenare pentru seturi de date mai mari de zece mii de simuldri.

Alternativ, alte modele de Invdtare automata pot fi integrate in algoritmii de dimen-
sionare a circuitelor. De exemplu, am experimentat cu Random Forest [61], iar rezultatele
preliminare indica o reducere substantiala a timpului de antrenare al modelului. Cu toate
acestea, modelele Random Fores sunt mai putin precise decat Procesele Gaussiene, ceea
ce poate afecta uneori convergenta. O altd directie interesantd este explorarea Retelelor
Neuronale Artificiale. Am constatat empiric ca Retelele Neuronale nu sunt suficient de
precise pentru seturi de date de antrenament mai mici de zece mii de simuléri. Totusi,
avand 1n vedere progresele in modelele bazate pe Retele Neuronale, aceastd directie ar
trebui investigatd in continuare.

Recent, Reinforcement Learning si Transfer Learning au castigat popularitate in
comunitatea de proiectare automatd a circuitelor. O metodad importanta combind Retele
Neuronale Convolutionale pentru Grafuri cu Reinforcement Learning, introdusa initial
in [62] si dezvoltatd in continuare in [63]. La prima vedere, aceastd abordare ofera
un avantaj structural fatd de metodele de calcul evolutiv si de optimizare bayesiana.
Prin modelarea circuitului ca un graf, un agent de Reinforcement Learning antrenat pe
un circuit poate fi aplicat si pe alte topologii. Cu suficient antrenament, un agent de
Reinforcement Learning ar putea depasi performanta proiectantilor umani si a metodelor

automate de dimensionare a circuitelor care nu folosesc Transfer Learning.
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