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RESUMO

Atualmente, o numero elevado de entradas em circuitos digitais
tem se tornado um problema cada vez mais comum, demandando
novas solugdes para a otimizagéo logica dos mesmos. Uma técnica
que vem sendo utilizada nos ultimos anos é a de Logic Learning, que
tem como base o uso de técnicas de Machine Learning (ML) para
a geracdo de circuitos aproximados a partir de descri¢des parciais
das funcdes logicas. Uma das técnicas de ML ja utilizada em Logic
Learning é a Programacao Genética Cartesiana (CGP). Apesar de
fluxos de sintese logica baseados em CGP ja terem se mostrado
efetivos, podem ter dificuldades em atingir uma evolucionabilidade
satisfatoria dentro de uma restrigcao de tempo de execucéo e para
certas fungdes. Neste contexto, o presente trabalho busca investigar
a aplicagdo de uma técnica denominada aprendizagem curricular
(Curriculum Learning) para melhorar a evolucionalidade, conver-
gindo para uma melhor acuracia. Para avaliar de forma preliminar
a solucdo proposta foi utilizada uma porcao dos benchmarks da
competicdo de sintese logica da conferéncia IWLS de 2020, atra-
vés dos quais observou-se que, quando sdo priorizados exemplos
de treinamento com dificuldade igualitariamente distribuida ou
exemplos mais dificeis, a técnica de aprendizado curricular pode
trazer beneficios para o processo evolutivo. Entre os resultados que
colaboram para esta hipotese estdo ganhos de até 20% na acuracia
dos circuitos gerados (se considerada uma diferenca absoluta) e
benchmarks que s6 apresentaram ganhos em acuracia. Ainda assim,
demais resultados evidenciam a importéncia de uma avaliagdo mais
detalhada sobre a abordagem.

PALAVRAS-CHAVES

Programacao Genética Cartesiana, Logic Learning, Machine Lear-
ning, Curriculum Learning, otimizacdo logica

1 INTRODUCAO

Com o passar dos anos, a implementacio de funcdes logicas com-
plexas em circuitos digitais tem se tornado cada vez mais comum.
Tal cenario demanda novas solu¢des para ferramentas de otimiza-
cdo logica, ja que problemas que exigem tais funcdes, como redes
neurais, normalmente possuem um numero elevado de entradas.
Neste contexto, uma técnica que vem sendo utilizada recentemente
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é a de Logic Learning, que se baseia na utilizacdo de algoritmos de
Machine Learning (ML) para a geracdo de circuitos aproximados, ou
seja, circuitos capazes de generalizar o comportamento de funcoes
descritas por tabelas-verdade especificadas meramente de forma
parcial.

Uma das técnicas de ML ja utilizadas em Logic Learning é a Pro-
gramacao Genética Cartesiana (Cartesian Genetic Programming -
CGP), uma técnica de computacio evolutiva que utiliza grafos diri-
gidos aciclicos representados como uma grade de duas dimensdes
de nodos computacionais para representar programas [6]. Tipica-
mente, a cada geracdo, uma populacdo de programas é avaliada
para que se estabeleca a acuracia de cada um de seus individuos e,
em seguida, uma nova populagio é formada pelo programa com
maior acuracia (ou seja, que produz o maior numero de saidas es-
peradas) e novos individuos, chamados de filhos, gerados a partir
de mutacdes de tal programa [6]. Em Logic Learning, tais nodos
representam portas logicas, de forma que os circuitos podem ser
representados por AIGs (do inglés, AND-Inverter Graphs, Grafos
de ANDs e Inversores).

Um fluxo de otimizacdo logica baseado em CGP é apresentado
em [2] e [3], com resultados promissores para boa parte das fungdes
légicas consideradas, quando levados em conta simultaneamente
acuracia e tamanho dos circuitos gerados. Entretanto, restam si-
tuacdes em que a solucédo nédo produz circuitos com uma acurécia
satisfatoria. Sendo assim, fluxos de otimizacdo logica baseados em
CGP poderiam se beneficiar da aplicacdo de novos mecanismos
potencialmente capazes de melhorar sua evolucionabilidade, ou
seja, a sua capacidade de continuar encontrando solu¢des melhores.
Seguindo esta direcdo, decidiu-se investigar o uso da técnica de
Curriculum Learning (CL) [5].

Como formalizado em [1], um curriculum pode ser visto, de
forma abstrata, como uma sequéncia de critérios de treinamento,
com cada critério sendo associado com um conjunto diferente de
pesos nos exemplos de treinamento. Os autores de [4] trazem este
conceito para o contexto de treinamento evolucionario de agentes
corporificados (isto é, que possuem um corpo e estio situados em
um ambiente), usando CL para manipular as condi¢des ambientais
que desafiam as fraquezas dos agentes em evolu¢do, mantendo um
nivel apropriado de dificuldade.
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Neste trabalho, aplicou-se uma estratégia de Curriculum Learning
semelhante a utilizada em [4] a um fluxo de otimizacdo logica
baseado em CGP inspirado em [2] e [3]. No presente resumo sdo
apresentados resultados de experimentos preliminares que visam
entender se tal abordagem pode ser efetiva para melhorar a acuracia
dos circuitos em evolugio.

2 SOLUCAO PROPOSTA

A Figura 1 mostra o fluxo de otimiza¢io logica baseado em CGP
utilizado como base para os experimentos realizados. Tal fluxo parte
de populagdes iniciais aleatorias, seleciona os circuitos com maior
acurdcia e avalia a acuracia final do circuito gerado. Durante a
etapa de selecéo, a avaliacdo dos circuitos é feita a partir de mini-
batches, compostos por uma parcela aleatoriamente selecionada
das linhas da tabela-verdade utilizada como conjunto de treina-
mento. A quantidade de linhas que compdem cada mini-batch é
dada pelo hiperparametro batch size, enquanto a quantidade de
geragdes que um mini-batch deve permanecer inalterado é definida
pelo hiperparametro change each.
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Figura 1: Fluxo de otimizacao baseado em CGP utilizado como
base.

A estratégia de Curriculum Learning (CL) proposta neste trabalho
substitui a selecéo aleatoria de linhas para os mini-batches. De modo
semelhante a abordagem utilizada em [4], tal selecdo é feita com
base em uma funcdo de dificuldade e em um valor de dificuldade
atribuido para cada uma das linhas da tabela-verdade. As alteracdes
no fluxo necessarias para o suporte de CL foram feitas diretamente
no cédigo original, na linguagem C++.

Na aplicacdo de Curriculum Learning, o valor de dificuldade é
definido por meio da Equacéo 1, de modo que H; é o numero de
vezes que uma linha foi corretamente solucionada por circuitos em
avaliacdo nas geracdes anteriores, enquanto E; é o nimero total de
vezes que uma linha participou de avalia¢des de circuitos.

H;
5 ¢y

Ja a funcéo de dificuldade define os intervalos de dificuldade nos
quais as linhas que compdem os mini-batches devem se encaixar. O
limite de dificuldade para cada posicdo do mini-batch é dado pela
Equacéo 2, sendo b o indice da posi¢ido do mini-batch e m o valor
de batch size.

O valor inicial de dificuldade para cada uma das linhas é definido
através de uma avalia¢do das mesmas antes da primeira geracdo de
selecdo de circuitos. Esta avaliacdo é feita com a populacdo inicial

D;
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de circuitos gerada aleatoriamente e que devera, logo em seguida,
passar pela selecio.

_fo
Ly = Fm) 2

3 AVALIACAO E RESULTADOS

Para avaliar preliminarmente a abordagem idealizada utilizou-se
dezesseis benchmarks da competicio de sintese logica da conferén-
cia IWLS de 2020. O critério de escolha foi o tamanho das entradas,
considerando os recursos computacionais disponiveis no momento.
Assim, considerou-se apenas os benchmarks com no maximo 20
entradas.

As fungdes de dificuldade consideradas foram linear e quadratica.
No primeiro caso, sdo gerados mini-batches com uma dificuldade
igualitariamente distribuida, evitando que somente linhas faceis
formem o conjunto. No segundo caso, prioriza-se a selecéo de linhas
dificeis. Em ambos os casos, garante-se que os circuitos, durante o
processo de selecdo, sejam expostos a linhas nao triviais e possam
se adaptar as mesmas. Assim, tal técnica evita que os individuos
sejam mal avaliados e haja overfitting.

Jéa os hiperpardmetros considerados sio listados na Tabela 1, onde
a Populacao indica a quantidade de circuitos gerados aleatoriamente
antes da selecéo e utilizados durante a mesma, a Profundidade logica
define o numero maximo de nodos que podem ser encadeados nos
circuitos gerados, enquanto os demais hiperparametros indicam
a quantidade de geracdes utilizada na sele¢do de individuos, o ta-
manho dos mini-batches e a frequéncia com que estes devem ser
substituidos.

Ainda, a fim de minimizar a influéncia da estocasticidade nos
resultados obtidos, para cada um dos benchmarks foram rodadas
cinco evolucdes com sementes diferentes para a geracdo de nimeros
aleatdrios durante o processo.

Tabela 1: Hiperparametros utilizados.

Hiperparametro Valor
Populacéo 5
Profundidade légica 250
Geracoes 50.000
Batch size 64
Change each 250

A Figura 2 apresenta as diferencas absolutas entre acuracias
obtidas a partir das versdes do fluxo com e sem CL, separadas por
benchmark. Na Figura 2a, que considera uma funcéo de dificuldade
linear, o ex73 apresentou somente ganhos em acuracia e, como é
possivel observar através do ex50, ganhos de até aproximadamente
20% foram observados. Ainda assim, também foram observadas
perdas de aproximadamente 20%.

Ja a Figura 2b apresenta as diferencas absolutas tendo em conta
uma funcdo de dificuldade quadratica. Aqui, pode-se destacar o
ex75, que somente teve ganhos, além dos limites de ganho e perda,
de aproximadamente 15% e 25%, respectivamente.
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(b) Para uma funcao de dificuldade quadratica.

Figura 2: Diferencas absolutas com relacao as acuracias em CGP-noCL.

4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, apresentou-se resultados preliminares da aplicacao
de Curriculum Learning a um fluxo de otimizacdo loégica baseado
em CGP. A partir dos dados observados, pode-se concluir que a
utilizacdo de Curriculum Learning em conjunto com CGP tem a
possibilidade de ser uma estratégia eficaz de aumento da acuracia
dos circuitos gerados. Sendo assim, uma avaliagdo mais detalhada
sobre a abordagem apresentada é ndo somente necessaria, como
também valorosa.

Para tanto pretende-se otimizar os hiperparametros utilizados,
verificando quais valores produzem os melhores resultados, bem
como avaliar quais caracteristicas dos proprios benchmarks po-
dem definir se a técnica proposta trara ou ndo maior efetividade.
Pretende-se ainda explorar novas funcdes de dificuldade como a
funcéo raiz, por exemplo.
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