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Abstrakt

Aproximat́ıvne obvody predstavujú alternat́ıvu k presným digitálnym obvodom, kde sa za cenu kontrolovanej

chyby dosahujú nǐzšia spotreba, latencia a plocha. V tejto práci sa zameriavame na návrh aproximat́ıvnych

8-bitových násobičiek pomocou kombinácie evolučných algoritmov a vel’kých jazykových modelov (LLM).

Navrhujeme evolučný pŕıstup, v ktorom sa vyv́ıja populácia obvodov a populácia šablón promptov riadiacich

LLM. LLM je využitý ako operátor mutácie, ktorý generuje nové návrhy obvodov.

Experimenty ukazujú, že navrhovaná metóda dokáže nájst’ riešenia s lepš́ım kompromisom medzi chybou a

plochou v porovnańı s existujúcimi návrhmi z knǐznice EvoApproxLib.
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1. Úvod

Táto práca skúma využitie kombinácie vel’kých jazykových

modelov (LLM) a evolučných algoritmov pri aproximácii

obvodov. Konkrétne sme sa zamerali na 8-bitové

násobičky. LLM funguje ako operátor mutácie a

rekombinácie. Myšlienka spoč́ıva v tom, že LLM

využ́ıva svoje znalosti źıskané predtrénovańım na navrho-

vanie inteligentných operácíı. Metóda tiež využ́ıva

LLM na evolúciu šablón promptov, z ktorých následne

generuje nové obvody. V každej generácii algoritmus

vyberá šablóny promptov a populáciu obvodov pomo-

cou stratégie prežitia NSGA-II s metrikou
”
Pruning

Crowding Distance“ pre určenie rozptylu (crowding).

V tejto oblasti existuje niekol’ko prác, ktoré použ́ıvajú

podobnú metodológiu. GPTAC [1] je najblǐzšia práca,

kde dotrénovaný model GPT-2 generuje aproximat́ıvne

obvody. GPTAC využ́ıva algoritmy, ktoré upravujú

výstup počas inferencie s ciel’om ho zlepšit’ a zvýšit’

generalizáciu. Preukázali zlepšenie oproti metóde

Versatile Efficiency-Accuracy Configurable Batch Er-

ror Estimation [2] a 9,9 % zlepšenie plochy oproti

stařsiemu Evoapprox8b; avšak so 7,5 % vyššou la-

tenciou pri rovnakých obmedzeniach MSE. Ďaľsou

súvisejúcou metódou je viackriteriálne kartézske ge-

netické programovanie [3]. Je to state-of-the-art

pŕıstup, ktorý využ́ıva dvojrozmerné pole programova-

tel’ných uzlov pre evolúciu aproximat́ıvnych obvodov

z presných a spravuje populácie pomocou algoritmu

NSGA-II.

V porovnańı s týmito metódami sa náš pŕıstup odlǐsuje

tým, že využ́ıva evolúciu a vol’ne dostupný LLM bez

d’aľsieho dotrénovania ako operátor mutácie a rekom-

binácie.

2. Navrhnutá metóda

Obvody sú reprezentované pomocou matematických

rovńıc na úrovni logických hradiel. Hradlá AND, OR,

XOR a NOT sú reprezentované notáciou prevza-

tou z programovacieho jazyka C. Tento formát je

pre človeka čitatel’ný a pochopitel’ný. Na základe

predošlých experimentov sme zistili, že podobnost’ s

programovaćımi jazykmi dovoluje LLM využit’ znalosti

z predtrénovania. Pre generovanie návrhov obchodov

bol vybraný model dotrénovaný pre riešenie matemat-

ických úloh a generovanie kódu.

Na začiatku algoritmu (Obrázok 1) sa inicializuje

populácia obvodov (z datasetu), tiež sa pripravia

šablóny promptov z externých JSON súborov a nastav́ı

sa ciel’ový obvod definovaný chybou a plochou. Algo-

ritmus je ukončený po dosiahnut́ı vopred definovaného

počtu iterácíı. Počas každej iterácie sa mutáciou

vytvárajú nové obvody z aktuálnej populácie v každej

generácii (Obrázok 2). Fitness promptov sa aktual-
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izujú na základe merańı chýb a plochy pŕıslušných ob-

vodov. Nová populácia obvodov sa vytvára na základe

fitness obvodov. Fitness obvodov ovplyvňuje fitness

promptov. Pre obe populácie použ́ıvame selekciu

(µ+λ). Pre výber obvodov sú fitness funkcie stredná

kvadratická chyba (MSE) a plocha. Meranie chyby

je vykonané konverziou do programovacieho jazyka

C. Plocha sa odhaduje na základe počtu jednotlivých

typov hradiel. Vel’kosti hradiel zodpovedajú 45 nm

technológii. Výber šablón promptov použ́ıva odlǐsné

fitness funkcie. Konkrétne prvou fitness funkciou je

priemerný rozdiel medzi aktuálnou MSE a ciel’ovou

MSE a druhou je pomer validných a nevalidných ob-

vodov generovaných pomocou danej šablóny. Na

základe evolučného ciel’a nahrádza MSE vo fitness

funkciách maximálnu možnú chybu (WCE).

Ďalej nastavujeme obmedzenie strednej absolútnej

chyby (MAE) pre násobenie nulou. To je nevyh-

nutné pre použitie obvodov v akcelerátoroch hlbokých

neurónových siet́ı [4]. Je to preto, že mnohé algoritmy

(dropout, masky pozornosti) použ́ıvajú násobenie nu-

lou ako masku a mierne odlǐsná hodnota by spôsobila

logickú chybu.

Posledným krokom v cykle je kŕı̌zenie a mutácia

(Obrázok 3). Obe operácie vykonáva vel’ký jazykový

model (LLM). Na tento účel použ́ıvame šablóny meta-

promptov. Existujúce šablóny promptov sa vložia do

meta-̌sablón a LLM vytvoŕı nové šablóny promptov

pre mutovanie obvodov.

Každú odpoved’ od LLM tiež spracúvame volańım

LLM s históriou, aby sme z nej extrahovali čistý obvod

alebo šablónu promptu.

3. Experimenty

V experimentoch sme sa zamerali na 8-bitové násobičky

bez znamienka. Ako model vykonávajúci kŕı̌zenie a

mutáciu šablón promptov sme nastavili GPT-OSS-

120B a pre mutáciu obvodov model Qwen3-Coder480B.

Optimalizujeme pre plochu a jednu z chýb, bud’ WCE,

alebo MSE.

Pre strednú absolútnu chybu (MAE) optimalizujeme

s požiadavkou, aby násobenie nulou dávalo výsledok

nula, z dôvodov uvedených v sekcii 2.

Nastavenia experimentov sú nasledovné: počet preživš́ıch

pŕıkazov = 8, počet preživš́ıch obvodov = 30, pravde-

podobnost’ kŕı̌zenia = 0,9, pravdepodobnost’ mutácie

= 0,9, počet generácíı = 27, LLM teplota = 0,4.

Priemerne trvá volanie väčšieho LLM 10 s, menšieho

5,3 s a meranie obvodu 0,5 s. Počet novo objavených

násobičiek pre WCE–plochu je 24 a MSE–plochu je

23.

Výsledné evolučne źıskané obvody porovnávame so

zdrojovým datasetom EvoApproxLib1. Z tohto datasetu

pochádza počiatočná populácia. Pareto fronty zo-

brazujeme na obrázkoch 5 a 6. Okrem dlhých be-

hov algoritmu sme na kraťśıch behoch štatisticky vy-

hodnotili algoritmus oproti zjednodušenej variante,

a to spôsobom odvodeným od Hill-climbing algo-

ritmu. Meranie bolo vykonané pre rovnaké počty

volańı LLM, ktoré predstavujú výpočetne najdrahšiu

operáciu. Po vyhodnoteńı pomocou Mann-Whitneyho

U testu na hyperobjemoch Pareto front sme zistili,

že sa štatisticky významne ĺı̌sia, pričom Hill-climbing

vykazuje hořsie výsledky.

4. Zhrnutie

V tejto práci sme navrhli metódu aproximácie ob-

vodov. Hlavným pŕınosom je navrhnutý algoritmus a

skutočnost’, že pre optimalizáciu obvodov nepotrebu-

jeme dolad’ovat’ (fine-tune) vel’ké jazykové modely.
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