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Streszczenie

mgr inz. Tomasz Mazurkiewicz

Synteza logiczna od wielu lat jest przedmiotem intensywnych badan. W ostatnich latach
uwage naukowcow przyciagnelty metody minimizalizacji funkcji boolowskich szczegdlnej
postaci, zwanych funkcjami generowania indekséw. Wynika to z ich licznych zastoso-
wan m.in. w telekomunikacji i cyberbezpieczenstwie. Funkcje te charakteryzuja si¢ duza
liczba zmiennych wejsciowych oraz stosunkowo malo licznym zbiorem wektoréw w ta-
blicy prawdy. W zwiazku z tym, moga by¢ one efektywnie minimalizowane z wykorzy-

staniem metod syntezy logicznej.

G1éwnym problemem badawczym rozprawy jest realizacja wspomnianych funkcji pozwa-
lajaca na ograniczenie wykorzystania pamieci. W celu jego rozwiagzania zaproponowano

zastosowanie nastepujacych metod:

e dekompozycje liniows z wykorzystaniem zbioréw niezgodnosci,

e realizacje z wykorzystaniem dedykowanej architektury sprzetowej i struktur pro-
babilistycznych,

e dekompozycje funkcjonalng z wykorzystaniem algorytméw teorii graféw oraz pro-

blemu spelnialnoéci modulo teorie (SMT).

Uzyskane wyniki potwierdzajg efektywno$é¢ zaproponowanych rozwigzan.
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Rozdziat 1

Wprowadzenie

1.1 Motywacja i charakterystyka prowadzonych badan

Ostatnie lata to okres gwaltownego rozwoju szeroko rozumianych technologii informacyj-
nych, w tym telekomunikacyjnych. Rozwdj ten sprawia, ze ilo$¢ przetwarzanych danych
jest kilkadziesiat razy wigksza niz jeszcze dekade temu, co wynika m.in. z popularyzacji
rozwiazan takich jak Internet Rzeczy (ang. Internet of Things) czy wiedza o danych
(ang. Data Science). Wymusza to poszukiwanie nowych metod, ktére odpowiadaé beda
wspolczesnym wyzwaniom zwiazanym z potrzeba klasyfikacji i identyfikacji danych. Pro-
blem ten jest szczegodlnie istotny w przypadku realizacji cyfrowych uktadéw sprzetowych,
ktore przetwarzaja informacje i sygnaty. Coraz powszechniej uktady te projektowane sa
z wykorzystaniem ukladéw programowalnych FPGA (ang. Field-Programmable Gate
Array), ktére wyposazone sa we wbudowane struktury pamieciowe. Z tego wzgledu
istotnym zagadnieniem stalo sie opracowanie metod syntezy logicznej w strukturach

wykorzystujacych pamieci RAM oraz ROM (ang. Memory-based logic synthesis).

Jedna z podstawowych operacji realizowanych przez uktady cyfrowe jest wyszukiwanie
danych reprezentujacych réznego rodzaju informacje w duzym zbiorze. Moga by¢ to
zaréwno informacje statyczne, jak i dynamiczne. Operacja ta stosowana jest m.in. w te-
lekomunikacji i cyberbezpieczenstwie - przy dystrybucji adreséw 1P, do konwersji kodow,

w bazach danych czy do wykrywania danych niepozadanych, np. wiruséw.

Co istotne, dane przetwarzane przez uklady cyfrowe reprezentowane sg zazwyczaj jako
dhtugie ciagi binarne. Na przyktad, dla protokotu IPv6 adresy IP maja dtugo$é¢ 128 bi-
téw. Router podczas dziatania przechowuje ich kilkadziesiat tysiecy i sprawdza czy ad-
res, ktéry pojawil sie na wejsciu odpowiada jednemu z przechowywanych. W przypadku
ukladéw cyfrowych realizacje takiej funkcjonalnosci gwarantuje pamie¢ CAM (ang. Con-

tent Addressable Memory). Jej koszt oraz zuzycie pradu jest wysokie. W zwiazku z tym,
1



w literaturze poszukuje sie alternatywnych metod pozwalajacych zapewnié te funkcjo-

nalnosé.

Funkcje generowania indekséw [Sasl1b] pozwalaja na realizacje funkcjonalnosci pamieci
CAM przy wykorzystaniu pamieci RAM, a ich idea uznawana jest za kluczowa w urza-
dzeniach sieciowych [Sas20]. Funkcje te sa funkcjami boolowskimi szczegblnej postaci
- przypisuja one N-bitowym ciggom binarnym unikalne wartosci catkowite ze zbioru
[0, K], przy czym warto$¢ 0 oznacza, ze analizowane dane nie wystepuja w okreslonym
zbiorze wektorow rejestrowanych. Ze wzgledu na wysoki stopien nieokreslonosci, synteza
logiczna funkcji generowania indeksow wymaga zastosowania nowych metod, opartych
przede wszystkim na redukcji argumentéw oraz dekompozycji. Pozwala to usunaé istotna
bariere, jaka jest duzy rozmiar pamigci RAM/ROM potrzebny do bezposredniej realiza-
¢ji sprzetowej tych funkcji.

Dzieki swoim wlasciwosciom, wigkszosé funkcji generowania indekséw moze byé¢ poddana
skutecznej redukcji liczby zmiennych. Proces ten polega na poszukiwaniu najmniej licz-
nego zbioru zmiennych wejsciowych, dla ktérego dane pozostaja spdjne. W literaturze
zaproponowano metody redukeji argumentéw [BEL14; 1L.B15; Borl8], ktére gwarantuja
uzyskanie bardzo dobrych wynikow. Istnieja jednak funkcje, dla ktérych metody te oka-
zuja sie catkowicie nieefektywne. Przyktadem takich funkcji sa kodery M z N. Tablica
prawdy zawiera wtedy wszystkie mozliwe N-bitowe wektory o wadze Hamminga réwnej
M. Metody redukcji pozwalaja na znalezienie reprezentacji, ktéra ma zaledwie jedna
zmienng wejsciowa mniej. W zwiazku z tym, konieczne byto zaproponowanie nowych
metod syntezy funkcji generowania indeksow. Kodery M z N wykorzystywane sa jako

standardowe wektory testowe dla tych metod.

Celem niniejszej pracy jest systematyczne przedstawienie innych, wybranych metod efek-

tywnej realizacji funkcji generowania indekséw pod wzgledem wykorzystania pamieci.

Szczegblng uwage badaczy przyciagnely algorytmy dekompozycji liniowej [Sas08; Sas11b;
SZP12; SFI15; Ast+16; Sas17; HPC19]. Pozwalaja one na realizacje funkcji boolowskiej
jako ztozenia funkcji liniowej oraz funkcji ogblnej. Pierwsza z nich wykorzystuje bramki
XOR do taczenia zmiennych wejéciowych i wprowadza je do funkcji ogdlnej, ktéra re-
alizowana jest z wykorzystaniem pamieci RAM lub ROM. Dzieki zastosowaniu war-
stwy liniowej, rozmiar pamieci moze ulec znacznemu zmniejszeniu poprzez ograniczenie
liczby wejsé do pamieci. Co wiecej, warstwa liniowa moze byé efektywnie realizowana
w uktadach FPGA. Kluczowym zagadnieniem jest zatem zaproponowanie metody, ktéra

zagwarantuje jak najlepsza kompresje zmiennych.

Cecha charakterystyczna pierwszych prac dotyczacych dekompozycji liniowej byto zasto-

sowanie tablic dekompozycji (ang. Decomposition Charts) [Sas11b]. Jednakze, w opinii



autora podejécie wykorzystujace zbiory niezgodnosci [LPZ16; £BJ16] posiadato poten-
cjal do zapewnienia wiekszej efektywnosci. W zwiazku z tym, w ramach przeprowadzo-
nych badan zaproponowano i zaimplementowano autorskie modyfikacje algorytmu de-
kompozycji liniowej wykorzystujacego zbiory niezgodnosci [ML17; ME.18; ML19a]. Obej-

mowaly one m.in.:

e zmiane metody wyboru funkcji rozdzielajacej w poszczegdlnych iteracjach algo-
rytmu,
e zmodyfikowanie procedury generowania macierzy rozréznialnosci, m.in. poprzez

usuwanie z niej powtarzajacych sie wartosci.

Efektywnosé zaproponowanych rozwigzan pod wzgledem jako$ci generowanego rozwiagza-
nia zweryfikowano z wykorzystaniem funkcji M z N oraz losowo wygenerowanych funkcji
generowania indekséw. Otrzymane wyniki poréwnane zostaly z rezultatami dostepnymi
w literaturze. Wskazano konkurencyjno$é proponowanego podejécia wzgledem dotych-
czasowych propozycji. W szczegdlnosci, dla funkcji M z 16 oraz M z 20 uzyskiwane
wyniki sg identyczne z najlepszymi wynikami dostepnymi w literaturze. Co wiecej, za-
proponowane modyfikacje pozwolity uzyskaé¢ znaczacy wzrost wydajnosci w poréwnaniu
do istniejacego wczesniej oprogramowania [Kow17] implementujacego algorytm dekom-

pozycji liniowej wykorzystujacy zbiory niezgodnoSci.

Innym istotnym zagadnieniem w literaturze jest zaproponowanie architektury sprzeto-
wej umozliwiajacej efektywna realizacje funkcji generowania indekséw. Taki uklad cy-
frowy nazywamy generatorem indekséw. Najwieksza popularno$é¢ zdobyta architektura
zaproponowana przez prof. Sasao [Sas06; Sasllb; Sas20] (por. rysunek 4.3), oznaczana
w skrécie IGU (ang. Index Generation Unit). Sklada sie ona z dwoch pamieci (gléwnej
oraz pomocniczej), komparatora oraz bramki AND. Pamieé¢ gléwna przechowuje warto-
$ci indekséw dla wektoréw, dla ktérych F'(X) # 0. Pamieé pomocnicza oraz komparatora
wykorzystywane sg z kolei do okredlenia czy wektor wejsciowy istotnie nalezy do ana-
lizowanego zbioru wektoréw. Co istotne, architektura ta jest podstawowym elementem
takze innych rozwiazan [Sas20]. Nalezy jednak zwrdcié uwage, ze posiada ona istotna
wade - im mniejsza liczba zmiennych do reprezentacji funkcji po transformacji linio-
wej, tym rozmiar pamieci pomocniczej jest wiekszy. Prowadzi to do sytuacji, gdzie dla
niektérych funkcji rozmiar pamieci pomocniczej przekracza rozmiar pamieci gtéwnej.
W ramach badan zaproponowano autorska architekture wykorzystujaca struktury pro-
babilistyczne [MBL18], ktéra nie ma takiej wady. Przeanalizowano zastosowanie filtru
Blooma oraz filtru Cuckoo. Dzialanie tych struktur polega na stwierdzeniu, przy wyko-
rzystaniu funkcji skréotu, czy dany wektor wejsciowy jest elementem okreslonego zbioru
czy nie. W zwiazku z tym, wspomniane filtry moga by¢ wykorzystane zamiast pamieci

pomocniczej w generatorze indeksow. Zajetosé pamieci wykorzystywanej do realizacji



tych struktur w zaproponowanej architekturze nie jest zalezna od liczby zmiennych,

jednak wprowadza niewielkie prawdopodobienstwo wyniku fatszywie pozytywnego.

W przypadku filtru Blooma istotnym zagadnieniem jest réwniez dobdér stosowanych
funkcji skrétu. Jednak nie jest to zadanie proste. W zwiazku z tym, w ramach badan
zaproponowano [Maz19a] wykorzystanie filtru Blooma z pojedyncza funkcja skrétu celem
dalszej redukcji wykorzystania pamieci przy sprzetowej realizacji generatora indeksow.
Przedstawiono wyniki dowodzace, ze filtr ten moze by¢ efektywnie implementowany

w strukturach programowalnych.

Mimo efektywnosci algorytméw dekompozycji liniowej pod wzgledem jakosci uzyskiwa-
nego rozwigzania, istnieja funkcje dla ktérych nie istnieje dekompozycja optymalna. Dla
niektorych funkcji, np. 2 z 20, udowodniono to z wykorzystaniem metody dokladnej
[Sas17]. Co wiecej, w literaturze wprowadzono pojecie nieredukowalnej funkcji genero-
wania indekséw [Sas20]. Jest to funkcja, dla ktérej nie istnieje dekompozycja liniowa oraz
rodzina zbioréw niezgodnosci zawiera wszystkie mozliwe wektory niezerowe. W zwiazku
z tym w literaturze [SMI16; SMI17] zaproponowano wykorzystanie dekompozycji funk-
cjonalnej do dalszego zmniejszenia wykorzystania pamieci przy realizacji takich funkcji.
Metoda ta polega na reprezentacji funkcji boolowskiej jako ztozenie dwoch funkcji, ozna-

czanych przez G i H, ktére posiadaja mniejsza liczbe zmiennych.

Dostepne prace skupiaja sie na wykorzystaniu dekompozycji roztacznej do redukeji pa-
mieci przy realizacji funkcji generowania indekséw. W opinii autora niniejszej rozprawy,
podejscie takie jest niewystarczajace. Istnieja bowiem funkcje, dla ktorych mozliwe jest
znalezienie reprezentacji wykorzystujacej mniej pamieci przy zastosowaniu podejscia nie-
roztacznego. W zwiazku z tym, ostatnia cze$¢ badan obejmowata zaproponowanie algo-
rytméw dekompozycji funkcjonalnej funkcji generowania indekséw. W tym celu zapropo-
nowano i zaimplementowano dwie metody, ktére pozwalaja na znalezienie nieroztacznej

dekompozycji funkcjonalnej:

1. heurystyczna [ME19b] - wykorzystujaca algorytmy teorii graféw,
2. dokladna [Maz20b| - wykorzystujaca problem SMT (ang. Satisfiability Modulo
Theories).

Metody te wykorzystuja rachunek podzialow oraz pojecie r-przydatnosci do znalezienia
podziatlu zbioru zmiennych wejsciowych na dwa roztaczne podzbiory, ktore stanowié
beda wejécia do funkeji G i H. Algorytmy teorii graféw oraz problem SMT zostaly z kolei
wykorzystane do znalezienia podzbioru zmiennych wejSciowych, oznaczanego przez W,
ktory umozliwia reprezentacje funkcji z wykorzystaniem dekompozycji nieroztacznej. Co
istotne, zaproponowane metody poszukuja postaci zbioru W w taki sposéb, aby zbiér

ten mial jak najmniejsza liczno$é.



Nalezy podkreslié, ze wezesniejsze prace [Raw+97] wykorzystywaly algorytm kolorowa-
nia grafu do znajdowania dekompozycji nieliniowej. Jednakze, algorytm ten wykorzysty-
wany byl jedynie raz, do wyznaczenia liczby chromatycznej. Na jej podstawie okreslana
bytla liczba wyjs$¢ z funkcji G. W ramach niniejszej rozprawy zaproponowano iteracyjne
podejscie, ktére zaktada dodawanie zmiennych do zbioru W dopdki nie zostanie otrzy-
mana z géry okreslona wartos¢ liczby chromatycznej, zalezna od wartoéci r. Dzigki temu
bardzo czesto uzyskuje sie reprezentacje, w ktorej funkcja H posiada tyle samo wejs¢

i wyjs¢. Prowadzi to do znacznej redukcji wykorzystywanej pamieci.
W ramach niniejszej rozprawy, przeanalizowano [Maz20a] réwniez wplyw:

e wybranego algorytmu kolorowania grafu,

e metody wyboru zmiennej do zbioru W

na efektywnos¢ czasowa i jako$é¢ uzyskiwanego rozwigzania dla metody heurystyczne;j.
Zgodnie z oczekiwaniami, wybor heurystycznego algorytmu kolorowania grafu prowadzi
do znacznie lepszej efektywnosci czasowej, kosztem jakosci uzyskiwanego rozwigzania.

7 drugiej strony, wptyw metody wyboru zmiennej do zbioru W jest znacznie mniejszy.

Efektywnosé zaproponowanych algorytméw nieroztacznej dekompozycji funkcjonalnej
pod wzgledem jakosci generowanego rozwigzania zweryfikowana zostala poprzez znale-
zienie dekompozycji dla funkcji, ktére nie podlegaja optymalnej dekompozycji liniowej.
W tym celu dla analizowanych funkcji generowania indekséow poszukiwano w pierw-
szej kolejnosci dekompozycji liniowej, a nastepnie funkcjonalnej. Otrzymane wyniki udo-
wadniaja, ze nieroztaczna dekompozycja pozwala na dalsza redukcje zajetosci pamieci
w stosunku do zastosowania jedynie algorytméw dekompozycji liniowej lub roztacznej

dekompozycji funkcjonalnej.

1.2 Teza

Analiza literatury, dotyczacej tematyki poruszanej w ramach prowadzonych badan, po-

zwolita na sformulowanie nastepujacych tez pracy:

1. zbiory niezgodnosci wykorzystane moga by¢ do poszukiwania dekompozycji linio-
wej funkcji generowania indeksow,

2. mozliwa jest realizacja funkcji generowania indekséw z wykorzystaniem struktur
probabilistycznych, charakteryzujaca si¢ niewielkim wykorzystaniem pamieci,

3. dekompozycja funkcjonalna pozwala na realizacje funkcji generowania indeksow,

dla ktérych nie istnieje optymalna dekompozycja liniowa.



1.3 Struktura rozprawy

Rozprawa sklada sie z szesciu rozdzialéw. Rozdzial pierwszy stanowi wprowadzenie
do rozprawy. Zdefiniowano w nim motywacje i charakterystyke prowadzonych badan,
a takze postawiono tezy pracy. W rozdziale drugim wprowadzono podstawowe poje-
cia wykorzystywane w dalszych rozdziatach. Rozdzial trzeci zawiera opis algorytméw
dekompozycji liniowej. Przedstawiono w nim autorskie modyfikacje algorytmu wyko-
rzystujacego zbiory niezgodnosci. Rozdzial czwarty stanowi opis metod realizacji ge-
neratoréw indeksow. Przedstawiono w nim zaproponowane w literaturze rozwiazania,
jak i autorska architekture wykorzystujaca struktury probabilistyczne. W rozdziale pia-
tym przedstawiono algorytmy dekompozycji funkcjonalnej, w tym autorskie rozwiazania
wykorzystujace odpowiednio kolorowanie graféw oraz problem SMT. Rozdzial szdsty

stanowi podsumowanie rozprawy.



Rozdziat 2
Podstawowe pojecia i definicje

W ramach niniejszego rozdziatu przedstawiono podstawowe pojecia i definicje niezbedne
w opinii autora do analizy dalszych rozdzialéw. Zdefiniowano funkcje generowania in-
dekséw oraz wymieniono ich zastosowania i metody syntezy. Nastepnie przedstawiono
zagadnienia zwiazane z rachunkiem podzialéw i teorig graféw, ktére wykorzystane zo-

stana w rozdziale 5 do znajdowania dekompozycji funkcjonalnej tych funkcji.

2.1 Funkcje generowania indekséw

W ramach niniejszej rozprawy przedstawiono metody efektywnej realizacji funkcji ge-
nerowania indekséw. Funkcje te zyskaly uwage naukowcéw dzieki swojej uzytecznosci

w realizacji m.in.:

e skaneréw antywirusowych [Nak+09; NSM13],
e tablic adreséw IP [Sasllb; Nak+15],

e kontroler6w TAC [Sasllal,

e konwerteréw danych cyfrowych [Kok19],

e bialych list w zoptymalizowanej postaci [Sas20].

Funkcje generowania indeksow sg to silnie nieokredlone funkcje boolowskie nastepujacej
postaci:
F:DN - {1,2,... K} (2.1)

gdzie DV C {0,1}" oraz |[DV| = K. Zbiér DV nazywa sie zbiorem wektoréw rejestrowa-
nych. Sktada si¢ on z K réznych wektoréw N bitowych. Zbiér zmiennych wejéciowych
oznaczany bedzie przez X = {x;,i = [1, N]}. Dodatkowo przez @) oznaczana bedzie
warto$é [loga(K)].



W sytuacji gdy zadany wektor wejSciowy rowny jest jednemu z wektorow ze zbioru wek-
toréow rejestrowanych, funkcja generowania indekséw zwraca odpowiadajacy mu indeks
ze zbioru od 1 do K. Dla wektoréw spoza zbioru DY warto$é funkeji réwna jest zero,
tzn. Vo ¢ DN : F(v) = 0.

Przyktad 2.1. Przyktad funkcji generowania indekséw przedstawiono w tabeli 2.1. Dla
funkcji tej okreslony jest zbiér wektoréw rejestrowanych o licznosci K = 4 oraz N = 5

zmiennych wejsciowych.

TABELA 2.1: Przykladowa funkcja generowania indekséw

I xI9 I3 Xq x5 F(X)
0] 1 11071 1
1 1 1 110 2
1707010 3
17007101 4

Nalezy zwrécié uwage, ze poszczegblnym wektorom przypisywane sa (jako wartosé F'(X))
kolejne wartosci z przedziatu [1,4]. Dzieki temu warto$é F'(X) moze postuzyé do iden-

tyfikowania konkretnego wektora w tablicy prawdy funkcji. A

Charakterystyczng cecha funkcji generowania indekséw stosowanych w praktyce jest
duza liczba zmiennych wejsciowych (IN) oraz stosunkowo malo liczny zbiér wektoréw
rejestrowanych (k < 2V). Dzigki temu mozliwe jest efektywne redukowanie liczby wejéé
do uktadu za pomoca algorytmoéw syntezy logicznej, przy jednoczesnym zachowaniu
spéjnosci funkeji, tzn. usuniecie zmiennych nie powoduje pojawienia sie sprzecznosci

w tablicy prawdy funkcji.

W literaturze [Sas20] spotkaé si¢ mozna réwniez z pojeciem nie w pelni zdefiniowa-
nej funkcji generowania indekséw. Charakteryzuje sie ona tym, ze dla wektoréw spoza
zbioru DV jej warto$¢ jest nieokreslona. Oznacza to, ze mozliwe jest przypisanie warto-
Sci z przedziatu [1, K] wektorowi, ktéry nie nalezy do zbioru wektoréw rejestrowanych.

Dla takiej funkcji minimalna liczba zmiennych do jej reprezentacji wynosi:

GDZ‘ = Hogg(Kﬂ (2.2)

Dla funkcji zgodnych z przedstawiong wczesniej definicja, generacja wartoéci 0 dla wek-
toréw spoza zbioru wektoréw rejestrowanych pozwala w latwy sposéb odréznié¢ je od
wektorow rejestrowanych. Minimalna liczba zmiennych do reprezentacji funkcji wynosi
wtedy:

GD = [loga(K + 1) (2.3)



Mimo ze réznica miedzy dwoma ograniczeniami jest niewielka, to moze mie¢ ona klu-
czowe znaczenie w niektérych realizacjach praktycznych. W dalszej czesci rozprawy de-
kompozycja liniowa pozwalajaca zrealizowaé funkcje z wykorzystaniem GD zmiennych

nazywana bedzie optymalna.

Przyktad 2.2. Niech dana bedzie funkcja przedstawiona w tabeli 2.2 [ML17]. Dla funk-
cjitej K = 16 oraz N = 15. Ograniczenia na minimalna liczbe zmiennych wynosza zatem
odpowiednio:

GD;=4,GD =5

TABELA 2.2: Przyktadowa funkcja generowania indekséw (K = 16, N = 15)

Ty | wo | w3 |4 | X5 | @6 | 7 | T | X9 | Tio | T11 | T12 | X13 | T4 | 215 || F(X)
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 7
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 8
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 9
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 10
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 11
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 12
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 13
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 14
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 15
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16

Wykorzystujac algorytm dekompozycji liniowej, przedstawiony w rozdziale 3, mozna

znalez¢ realizacje tej funkcji z wykorzystaniem czterech zmiennych wejéciowych:

F(xi,22,...,215) = G(Y1,Y2, Y3, Ya)

gdzie G - funkcja boolowska o zredukowanej liczbie zmiennych wejéciowych oraz

Y1 =220 23D x5 D x6 D 210 D 211 D 713 D T14
Yo =21 Dx2 D x4 D xe D xs D x9gDT13 D X14
Y3 =T1 D x2 DB xy DT5 D x11 D x12 D X13 D X135

Yo =24D x5 D7 D3 DT10 D T12 D213 D 214

Funkcje G(Y) przedstawiono w tabeli 2.3. Jak latwo zauwazy¢, spdjnoéé funkeji pozo-
stata zachowana. Niech teraz dany bedzie wektor v = (1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0).
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TABELA 2.3: Przykladowa funkcja generowania indekséw po zastosowaniu algorytmu
dekompozycji liniowej

yi | v2 | ys | wa || G(Y)
1]0]0]o0 1
0 1]0]1 2
1[1]o0]1 3
I[1]0]0 1
I]o| 11 5
01|11 6
1001 7
00|11 8
T1jo[1]o0 9
0l0 0] 1] 10
1111 11
111 0] 12
00| 1]0] 13
0|1 |1]0] 14
0| 1]0]0] 15
0/0]0]0] 16

Mimo ze v ¢ DV, to F(?) = G(1,0,0,0) = 1. Dla wektora spoza zbioru wekto-
réw rejestrowanych otrzymaliSmy zatem wartos¢ indeksu, ktéra odpowiada wektorowi
(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0). A

W zastosowaniach praktycznych mozliwos¢ detekcji czy dany wektor nalezy do zbioru
wektorow rejestrowanych jest czesto pozadana. W zwiazku z tym najczedciej stosowane

jest ograniczenie wynikajace ze wzoru 2.3.

W dalszych rozwazaniach istotna bedzie réwniez gérna granica na liczbe zmiennych. Jej

zaleznosé od wartosci K (przy czym K > 3) jest nastepujaca [Sas20]:
GGg = [2log2 K| —2 (2.4)

W literaturze [Ast+16] zaproponowano réwniez ograniczenie, ktore zalezy zaréwno od

wartosci K, jak i N:

GGa =2[loga(K +1)] — 1+ [loga(N —1)] (2.5)

W syntezie funkcji generowania indekséw wykorzystuje sie nastepujace techniki:

1. redukcje zmiennych,

2. dekompozycje liniows,

3. dekompozycje funkcjonalna,
4

. dedykowana realizacje sprzetowa.
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Algorytmy redukcji zmiennych, czyli znajdowanie podzbioru zmiennych wejsciowych, dla
ktorego odpowiedZ ukladu pozostaje niezmieniona, byly intensywnie badane w litera-
turze [LR92; BL14; BLP16; Sas20]. Uzyskano bardzo skuteczne rozwiazania, a niektore
z algorytméw uwzgledniajg rowniez szczegdlne wlasnoéci funkeji generowania indeksow
[Borl8; BLK20]. W zwiazku z tym, w dalszych rozdziatach niniejszej rozprawy skon-
centrowano sie na zastosowaniu technik 2-4 do efektywnej realizacji funkcji generowania

indeksow.

Do oceny efektywnosci wspomnianych metod, pod wzgledem jakosci generowanego roz-
wiazania, uzywa sie czesto funkcji M z N, zwanych réwniez koderami. Sg to funkcje o V
zmiennych wejsciowych oraz zbiorze wektoréw rejestrowanych obejmujacym wszystkie
wektory N-bitowe o wadze Hamminga M. Liczno$é tego zbioru réwna jest K = (]\]\/7[)
Powszechno$¢ stosowania tych funkcji wynika z faktu, ze redukcja zmiennych gwarantuje
redukcje jedynie o jedng zmienng. Na przyklad, tabela 2.2 przedstawia funkcje 1 z 16
po operacji redukcji zmiennych. Jak widaé, usunieta zostala z niej jedynie zmienna x1g.
7 kolei zastosowanie dekompozycji liniowej pozwala na uzyskanie o wiele lepszej mini-
malizacji. Najczesciej wykorzystywanymi funkcjami sa funkcje M z 16 oraz M z 20, gdzie
M € {1,2,3,4}.

2.2 Rachunek podzialéw

Rachunek podzialéw [BEIT; L.B15] jest zwartym i uzytecznym sposobem reprezentowa-
nia funkcji boolowskich. Pojeciem niezbednym do zdefiniowania rachunku podzialow jest

relacja rownowaznosci.

Relacja nazywa si¢ dowolny podzbidr iloczynu kartezjanskiego zbioréw. Relacja réwno-

wazno$ci na zbiorze A nazywa sie relacje R, ktora spelnia nastepujace wtasnosci:

e zwrotnosé, tzn. Va € A : aRa,
e symetrycznosé, tzn. Va,b € A : aRb = bRa,
e przechodnios$é, tzn. Va,b,c € A : aRb A bRc = bRc.

Relacje, ktéra spelnia dwie pierwsze wtasnosci nazywa sie relacjg zgodnosci albo nieroz-
roznialnosci. Relacja réwnowaznoéci dzieli zbiér A na roztaczne podzbiory, co prowadzi
do pojecia podzialu. Formalnie, podzialem II zbioru A nazywa sie rodzine roztacznych

podzbioréw B; zbioru A takich, ze | B; = A. Podzbiory te nazywane sg blokami.

Wykorzystujac wprowadzone pojecie podziatu, mozliwe jest zdefiniowanie rachunku po-

dziatéw. Z punktu widzenia dalszych rozwazan kluczowe sg dwa zagadnienia: relacja
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»,< oraz dziatanie iloczynu. Relacje te definiuje si¢ nastepujaco:
N<YTeVBell:(3BjeY:B; CBy) (2.6)
Tloczynem II podzialéw T oraz Yo nazywamy podziatl o najwiekszych blokach taki, ze:
=T ToIO<TIAIIL< T, (2.7)

Podzial ten wyznaczy¢é mozna poprzez obliczenie iloczynu poszczegdlnych blokéw Y
z blokami Ys.

Stosujac iloczyn podzialéw, wprowadzi¢ mozna pojecie ilorazu podzialéw. Podzial IT|TIYT
jest podziatem ilorazowym podziatow I1 i T wtedy i tylko wtedy, gdy jego elementy sg
blokami iloczynu I - Y, a bloki sa blokami II.

Przyktad 2.3. Niech dany jest zbiér A = {1,2,3,4,5}. Przykladowymi podzialami sa
wtedy:

Hl = {{17273}7 {475}}
Iy = {{1}7 {27 3}’ {4}’ {5}}

W ramach niniejszej pracy stosowany bedzie uproszczony zapis, tzn.:

ITy
IL;

._.
N
\.OO
-

ol Ot

IS
—

Il
——
=
N
QCO

Latwo zauwazy¢, ze Ily < II; oraz IIy - IIs = Ils. W tym przypadku podzial ilorazowy
IL [T I = {(1)(2,3); (4)(5)}- A

Dla funkcji boolowskich istotnym pojeciem jest réwniez pojecie podziatu charaktery-

stycznego (wyjéciowego) Pr funkcji F'. Spelnia on nastepujaca zaleznosé:
(s,t) € BIY & F(U,) = F(7) (2.8)

gdzie s,t € Z - liczby naturalne odpowiadajace numerowi wektoréw w tablicy prawdy
funkcji, Bip F - i-ty blok podzialu Pp. Oznacza to, ze do bloku podziatu charaktery-
stycznego naleza wartosci reprezentujace wektory, ktorym przypisywana jest taka sama
warto$¢ funkcji F. Co istotne, dla dowolnej funkcji generowania indekséw podziat ten
ma zawsze postaé: Pr = {1;2;...; K}. Odpowiada on tzw. podzialowi zerowemu Il

[EB15], czyli najmniejszemu mozliwemu podziatowi zbioru S = {1,2,..., K}.
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Przyklad 2.4. Niech dana bedzie funkcja przedstawiona w tabeli 2.1. Dla funkcji tej
podzialy wejsciowe, tzn. podzialy wzgledem poszczegdlnych zmiennych wejsciowych x;

(i = [1,5]), sa nastepujace:

o P 1,2;3,4},
o P3=1{1,2;3,4},
o P, ={1,4;2,3},
o P5={23;1,4}

Poprzez P; oznaczono podziat wzgledem zmiennej wejéciowej x;. Wartosci przyjmowane
przez zmienng x; dla wektoréow z tablicy prawdy funkcji okreslaja bloki poszczegdlnych
podziatléw. Na przyklad, Py = {1,4;2,3}. Oznacza to, ze dla wektor6w numer 1 i 4
wartosé¢ x4 réwna jest 0. Z kolei dla wektoréow 2 i 3 - x4 = 1. Na podstawie postaci
tego podzialu wiadomo, ze jezeli wartoéé x4 w otrzymanym wektorze wejéciowym o

(v € DN) réwna jest zero, to warto$é funkcji F/(X) réwna bedzie 1 albo 4.

Podzial charakterystyczny analizowanej funkcji ma posta¢ Pp = {1;2;3;4}. A

2.3 Elementy teorii grafow

Algorytmy teorii graféw [Cor+09] czesto znajduja zastosowanie w syntezie logicznej
uktadéw cyfrowych [CYP89; Raw+97; Kanl2; EB15; BLP16; EM19]. W ramach ni-
niejszej pracy wykorzystane zostang one do znajdowania nieroztacznej dekompozycji
funkcjonalnej, jak opisano w rozdziale 5. W zwiagzku z tym, w tym podrozdziale przed-

stawiono podstawowe zagadnienia zwigzane z teorig grafow.

Grafem nazywa sie pare G = (V, E), gdzie V - niepusty skonczony zbiér wierzchotkéw,
a E - skofczony zbiér krawedzi, tzn. par nieuporzadkowanych e = (v;,v;) takich, ze
v;,v; € V. Liczbe wierzchotkéw oraz liczbe krawedzi oznaczono odpowiednio |V| oraz
|E|. Jezeli graf nie posiada petli, tzn. Ve = (v;,v;) € E,4,j = [1,|V]] : v; # v; oraz nie
posiada krawedzi wielokrotnych, tzn. Ve;,e; € Ei,j = [1,|E|] : i # j = e; # e;, to
graf nazywa sie prostym. W dalszych rozwazaniach wykorzystywane beda jedynie grafy
tego typu. Przyklad grafu, wykorzystywanego w dalszej czesci rozprawy, przedstawiono

na rysunku 2.1.

Dodatkowym pojeciem przydatnym w dalszej czeSci pracy jest stopien grafu. Do jego
zdefiniowania niezbedne jest pojecia stopnia wierzchotka v € V', ktérym nazywa sie liczbe

krawedzi incydentnych do tego wierzchotka, tzn. liczbe krawedzi e = (v;,v;) € E takich,
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RYSUNEK 2.1: Przykltadowy graf G

ze v; = v V v; = v. Stopien grafu réwny jest maksymalnej wartosci stopnia wierzchotka

w rozpatrywanym grafie. Stopien ten oznaczono przez A(G).

Istotnym problemem w teorii graféw jest problem znalezienia kolorowania grafu. Poszu-
kiwane jest takie przyporzadkowanie koloréw do wierzchotkow grafu G, aby zadna para
wierzchotkow przyleglych nie miata przypisanego tego samego koloru. Poprzez wierz-
chotki przylegle rozumie si¢ wierzchotki v;,v; € V takie, ze dJe € E : e = (v4,v;). Klu-
czowym zagadnieniem jest okreslenie minimalnej liczby koloréw x(G), ktéra zapewnia
prawidlowe pokolorowanie. Liczbe te nazywa si¢ liczba chromatyczna grafu. W litera-
turze zaproponowano wiele algorytméw rozwiazujacych ten problem [Wer90; Gal413;
AB16]. Do znalezienia pokolorowania wykorzystaé¢ mozna m.in. pojecie maksymalnych
zbior6w niezaleznych [L.B15]. Znalezienie liczby chromatycznej grafu jest jednakze pro-
blemem NP-trudnym [GJS74]. Z tego powodu czesto stosowane sa algorytmy heury-
styczne, ktére gwarantuja nizsza zlozonoéé obliczeniowa kosztem potencjalnie gorszej

jakosci generowanego rozwigzania.

Innym istotnym pojeciem w teorii graféw jest pojecie kliki. Kilka nazywa sie podzbior
wierzchotkow C' C V taki, ze kazde dwa wierzcholki sa przylegle. Klike, ktéra nie jest za-
warta w zadnej innej klice i dodatkowo jest najliczniejsza nazywa sie najwieksza. Rzad
najwiekszej kliki (ang. cligue number) oznaczono w niniejszej rozprawie przez w(G).
Problem znalezienia maksymalnej kliki w grafie jest problemem NP-zupelnym. W li-
teraturze zostalo zaproponowanych wiele algorytméw [WH15] rozwiazujacych ten pro-
blem, zaréwno doktadnych, jak i heurystycznych. Nie istnieje jednak algorytm dziatajacy

w czasie wielomianowym. Najszybszy algorytm charakteryzuje si¢ zlozonoscig czasowa
0(20241V1y [Rob01].
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Przyktad 2.5. Graf przedstawiony na rysunku 2.1 jest grafem, w ktérym zbiory wierz-

chotkow i krawedzi maja nastepujaca postac:

o V ={uv,v9,...,06},

o £ = {(v1,v2), (va,v3), (v1,v3), (v, v5), (v3,V6), (V1,v4), (s, v6) }.

Najwieksza klika w tym grafie jest C' = {v1,v9,v3}. Dla tego grafu wyznaczyé mozna
nastepujace wartoéci: A(G) = 3 oraz w(G) = 3. Przykladowe pokolorowanie grafu przed-
stawiono na rysunku 2.2. Jak tatwo mozna zauwazy¢, liczba chromatyczna grafu wynosi
X(G) = 3.

RYSUNEK 2.2: Przykladowe pokolorowanie grafu G
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Rozdziat 3

Dekompozycja liniowa

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan nad zastosowaniem dekompozy-
¢ji liniowej do syntezy logicznej funkcji generowania indekséw. W pierwszej kolejnosci
omoéwiono model dekompozycji liniowej oraz rozwiazania zaprezentowane w literaturze.
Nastepnie przedstawiono wyniki wlasnych prac nad rozwinieciem iteracyjnej metody
wykorzystujacej zbiory niezgodnosci. Zaproponowano dwie metody wyboru dekompozy-
cji i przeanalizowano ich wplyw na efektywnos¢ syntezy. Przedstawione wyniki dowodza

ich uzytecznosci w realizacji funkcji generowania indekséw.

3.1 Model dekompozycji

Metoda umozliwiajaca efektywna synteze funkcji generowania indeksow w strukturach
z pamieciag RAM lub ROM jest dekompozycja liniowa. Funkcja wejsciowa F(X) przed-
stawiana jest jako zlozenie dwoch funkcji: funkeji liniowej L oraz funkcji ogdlnej G,
ktora czesto jest nieliniowa, tzn. F(X) = G(L(X)). Funkcja L zapewnia redukcje liczby
zmiennych z N do P (P < N). Schemat dekompozycji liniowe] przedstawiono na rysunku
3.1. Funkcja L realizowana jest zazwyczaj z wykorzystaniem rejestrow, multiplekseréw
oraz bramek XOR, podczas gdy funkcja G - z wykorzystaniem pamieci RAM lub ROM
[EM18; Sas20]. Celem dekompozycji liniowej jest znalezienie takiej funkcji L, ze liczba

zmiennych wejéciowych do funkcji G jest minimalna, tzn. warto$¢ P jest minimalna.

N P

—=>{ L == G F=>F=G(L(X))
Q

RYSUNEK 3.1: Schemat dekompozycji liniowe;j
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Rozmiar pamigci do realizacji funkcji G wynosi:
MEM;, =2 -Q (3.1)

Koszt realizacji funkcji liniowej L (wynoszacy N - P) jest pomijany w dalszych rozwa-

zaniach.

Ze wzgledu na to, ze dla funkcji generowania indekséw zachodzi K < 2%, to zastosowa-
nie dekompozycji liniowej prowadzi do znacznej redukcji zajetosci pamieci. W zwigzku
z tym, ze p < GGg, rozmiar pamieci mozna asymptotycznie okresli¢ jako O(M EMy;,) =
O(K?logK) [Sas20].

W literaturze zaproponowano szereg metod pozwalajacych na znalezienie dekompozycji
liniowej funkcji generowania indekséw. Wiekszosé z nich to metody heurystyczne. Do

najwazniejszych z nich zaliczy¢ mozna metody wykorzystujace:

e tablice dekompozycji [Sas08],

e miare niejednoznacznosci funkeji [Sas12],

e probabilistyke [SZP12; SB18|,

e autokorelacje [Sas13],

e macierz niezgodnosci [SUI14],

e mechanizm iteracyjnego poprawiania wyniku [Sas15],
e problem spelnialnosci [SFI15],

e metody algebraiczne [Ast+16; ASA16; Ast+17; HPC19],
e zbalansowane drzewa decyzyjne [NSB16; NSB17a],

e metode podziatu i ograniczen [NSB17b],

e binarne diagramy decyzyjne [NSB18|.

Przeglad metod dostepny jest w literaturze [Sas17; LM18|.

W ramach niniejszego rozdzialu przedstawiono wyniki prac nad rozwinigciem metody
zaproponowanej przez zespol pod kierunkiem prof. Luby [L.BJ16; L.PZ16; Kowl7]. Wy-

korzystuje ona pojecie zbioru niezgodnosci do znalezienia dekompozycji liniowej.

3.2 Dekompozycja wykorzystujaca zbioér niezgodnosci

Poprzez ©'; oznaczono wektor nalezacy do zbioru wektoréw rejestrowanych DY taki, ze

—_ . . . ’ . , — — .«
F(';) = i. Zbiorem niezgodnosci wektoréw v, oraz v’ nazywamy zbior:

Cpg={rs € X: ms(?p) #* xs(ﬁq)} (3.2)
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gdzie z5(7',) € {0,1} oznacza warto$é zmiennej x5 w wektorze v'p. Nalezy zauwazyé,
ze jest to uproszczona definicja tego zbioru [EBJ16] wynikajaca z faktu, ze dla funkcji

generowania indekséw zachodzi wtasnosé:

Y, Tapta : F(Up) # F(Tg) (3.3)

Rodzing zbioréw C = (C11,Ch 2, ..., Ck—_1,K) dla wszystkich wartosci p = [1, K —1],¢ =
[2, K],p < q oznacza sie poprzez RCp,. W celu ulatwienia dalszej analizy wprowadzono
dodatkowe oznaczenie RC), reprezentujace ograniczenie rodziny zbioréw niezgodnosci
do zbioréw o licznosci a. Dopelnienie RC, wzgledem rodziny wszystkich podzbioréw
o licznoéci a oznaczono przez COM (RCy, ). Analogicznie, COM (RC),) oznacza dopel-

nienie wzgledem rodziny wszystkich podzbioréw o licznosci od 1 do N.

Algorytm znajdowania dekompozycji liniowej z wykorzystaniem zbioréw niezgodnosci
bazuje na pojeciu funkcji rozdzielajacej. Do jego zdefiniowania wykorzystywany jest
rachunek podzialdéw przedstawiony we wcze$niejszym rozdziale. Funkcja g jest funkcja
rozdzielajaca wektory 71) oraz 7(1 wtedy i tylko wtedy, gdy nalezg one do réznych
blokéw podziatu P,. Mozliwe jest zatem obliczenie podziatu P, dla dowolnej funkcji
o skoniczonej liczbie zmiennych wejsciowych, a nastepnie usunigcie tych zbioréw C), 4,
dla ktérych funkcja g jest funkcja rozdzielajaca. Pozwala to przedstawié¢ funkcje F' jako
funkcje o zredukowanej liczbie zmiennych, do ktérych nalezy tez wyjscie z funkcji g. Na

przyktad dla dwuargumentowej funkcji g uzyskujemy nastepujaca reprezentacje:
F = H(X\{zi, 25}, (2, 7)) (3.4)

gdzie H to funkcja ze zredukowang liczbg argumentéw. Liczba argumentéw jest mniejsza

o jeden w stosunku do pierwotnej reprezentacji.

W celu sformutowania metody dekomponowania funkcji wykorzysta¢ mozna twierdzenie
3.1 [ER92]. Prowadzi ono do testu 3.1 [LBJ16] weryfikujacego istnienie dekompozycji
z wykorzystaniem alternatywy wykluczajacej (tzn. funkcji XOR).

Twierdzenie 3.1. Funkcja g = x;®x; jest funkcjg rozdzielajgcq pare (p, q) wtedy i tylko
wtedy, gdy {zi,x;} & Cpq N|{zs, 2;1 N Cpyql = 1.

Test 3.1. Funkcja g = z; © x; jest dekompozycja funkcji F' wtedy i tylko wtedy, gdy
{xi,xj} ¢ chq

Poszukiwanie dekompozycji sprowadzi¢ mozna zatem do iteracyjnego poszukiwania skon-
czonych zbioréw zmiennych wejsciowych takich, ze nalezg one do COM (RC)q). Metoda
konczy dzialanie wtedy, gdy COM (RCp,) = (. Przedstawione twierdzenie i test mozna
uogdlni¢ na przypadek dekompozycji wielokrotnej [EBJ16]. Na przyklad: para funkeji
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g1 = T, Dxjige = x; ©xp jest dekompozycja funkeji ' wtedy i tylko wtedy, gdy
{zs, x5, 21} € COM(RCSQ). Z kolei para funkcji g1 = z; @ x; 1 g3 = 2, ® 27 jest dekom-
pozycja funkcji F wtedy i tylko wtedy, gdy {zi, z;, zx, 21} € COM(RC’gq).

Wykorzystujac powyzsze ustalenia, mozna zaproponowaé algorytm dokladny znajdowa-
nia dekompozycji liniowej. Wymagalby on jednak iteracyjnego przegladania wszystkich
podzbioréw nalezacych do COM (RC,,). W zwiazku z tym, jego efektywnosé¢ bylaby
niewielka. W zwiazku z powyzszym przeanalizowano mozliwosé zastosowania podejécia

heurystycznego. Wykorzystuje ono nastepujace operacje:

1. redukcje zmiennych funkcji wejsciowej,
2. wygenerowanie rodziny zbioréw RC),,

3. iteracyjny wybdr funkeji rozdzielajacej dopéki COM (RCpq) # 0.

Krok 1. realizowany jest de facto przed wykonaniem algorytmu. Wynika on z zalo-
zenia, ze w dekompozycji liniowej wykorzystywane sa jedynie minimalnoargumentowe
reprezentacje funkcji F' [EPZ16; ML17]. Do jej znalezienia wykorzysta¢ mozna jeden
z algorytméw dostepnych w literaturze [BL.14; JBK14]. Krok ten mozna potraktowaé
jako opcjonalny, ale czesto istotnie redukuje on czasochtonnosé krokéw numer 2 i 3. Co
interesujace, rézne reprezentacje funkcji moga prowadzi¢ do réznej liczby zmiennych P

po zastosowaniu algorytmu dekompozycji liniowej [Mok19].

Wygenerowanie rodziny zbioréw RC), réwniez moze by¢ potraktowane jako operacja
przygotowujaca dane do dziatania algorytmu. Podobne zalozenia przyjeto w literatu-
rze [SUI14]. Do reprezentacji zbioréw C) , wykorzysta¢ mozna macierz rozréznialnosci
[ME19a]. Przyklad macierzy, dla danych z tabeli 3.2, przedstawiono w tabeli 3.3. W ogdl-
noéci macierz ta wykorzystuje O(N - K?) pamieci. Oznacza to, ze metoda wymaga duzo

pamieci dla funkcji o stosunkowo licznym zbiorze wektoréw rejestrowanych.

W celu zwigkszenia efektywnosci czasowej dziatania algorytmu dla duzych wartosci K,
zaproponowano grupowanie uzyskanych zbioréw wedtug ich licznoéci. W przypadku re-
prezentacji z wykorzystaniem macierzy, grupowanie odbywa sie na podstawie wagi Ham-
minga wierszy. Pozwala to efektywnie poszukiwaé¢ dekompozycji w poszczegdlnych itera-
cjach w sytuacji, gdy nie bedzie istnie¢ dekompozycja z relatywnie mato licznym zbiorem
Cp,q- Co wigcej, powtarzajace si¢ postaci zbioréw, czyli wiersze macierzy, sa usuwane.
Wynika to z faktu, ze im wieksza wartos¢ K, tym czeéciej pojawiaé sie beda zbiory
o postaci takiej samej, jak juz wczesniej wygenerowane. Na przyktad dla funkcji 4 z 20

az 98.6% wierszy ma te sama postaé, co dodany juz wczeéniej wiersz [SUT14].

Krok 3. realizowany jest iteracyjnie w dwdch etapach. Najpierw poszukiwana jest funk-

cja rozdzielajaca g, ktéra umozliwia dekompozycje liniowa funkcji G. Jezeli funkcja ta
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zostanie znaleziona, to nastepuje modyfikacja macierzy rozréznialnoéci. Krok ten po-
wtarzany jest do uzyskania COM (RC),) = (). Maksymalna liczba iteracji réwna jest co

najwyzej N — GD.

W celu znalezienia funkcji rozdzielajacej, realizowany jest algorytm 3.1. Przez B, ozna-
czono zbiér wektoréow o wadze Hamminga réwnej a, natomiast Bs oznacza maksymalna
wage Hamminga, czyli liczbe zmiennych analizowanej funkcji. Dla kolejnych wartosci
a nastepuje sprawdzenie, czy |B,| = (E; °). Jezeli réwno$¢ ta jest spelniona, to zacho-
dzi COM(RC,,) = (. Oznacza to, ze nie istnieje dekompozycja z wykorzystaniem a-
elementowego zbioru C) 4 i konieczne jest zatem poszukiwanie zbioru o licznoéci o jeden
wiekszej. Dzieki pogrupowaniu wierszy macierzy rozréznialnosci nie ma zatem koniecz-
nosci przegladania () wierszy w celu stwierdzenia, ze zbiér COM(RCS,) jest zbiorem
pustym. Gdy réwnosé nie jest spelniona, to poszukiwanie funkcji rozdzielajacej przy wy-
korzystaniu reprezentacji z wykorzystaniem macierzy rozréznialnosci sprowadza sie do

znalezienia wektora, o okreslonej wadze Hamminga, ktéry nie wystepuje w macierzy.

Nalezy zauwazy¢, ze w kolejnych iteracjach dziatania algorytmu wartosé¢ Bs bedzie coraz
mniejsza. Wynika to z iteracyjnego dekomponowania wejéciowej funkcji F'. W érednim
przypadku prowadzi to do sytuacji, ze kazda kolejna iteracja algorytmu wykonuje sie

w czasie krétszym od poprzednie;j.

Jezeli |B,| # (%), to COM(RCy,) # 0. Tstnieje zatem dekompozycja liniowa z funkcja
rozdzielajaca wyznaczong na podstawie a—elementowego zbioru C), 4. Sposéb wyboru
funkeji, tzn. sposéb dziatania funkcji choose_decomp(), przedstawiony zostal w rozdziale
3.2.1. W sytuacji, gdy COM (RCpy) = 0 algorytm zwraca wartos¢ None. Koficzy to

dziatanie algorytmu poszukiwania dekompozycji liniowe;j.

Algorytm 3.1 Poszukiwanie dekompozycji
Input: Macierz rozréznialnosci po usunieciu duplikatow
Output: Znaleziona funkcja rozdzielajaca

a<«— 2,n <« Bs
while a <n do
if |B,| = () then
a—a+1
else
choose_decomp(By,)
end if
end while
return None

W sytuacji, gdy znaleziono funkcje rozdzielajaca, konieczne jest dokonanie modyfikacji

macierzy rozréznialnosci. Nastepuje to na podstawie postaci znalezionej funkcji.
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Przyktad 3.1. Niech dana jest funkcja przedstawiona w tabeli 3.1. Jest to funkcja

generowania indekséw, dla ktérej K = 4 oraz N = 5.

TABELA 3.1: Funkcja generowania indekséw (N =5, K =4)

X1 | T2 | X3 | T4 | X5

=
= Wl N —

=

~—

111
111
0|1
1 1

(=) Ren) Nan) g
[ Rl Rean)

1
1
1
1

W kroku 1. algorytm redukcji argumentow usuwa zmienne z; oraz x5 z tablicy prawdy
funkcji. Latwo zauwazyé, ze podzbiér zmiennych wejSciowych postaci {x9, x3, x4} jest
wystarczajacy do reprezentacji tej funkcji. W zwigzku z tym, w dalszych obliczeniach

wykorzystano jedynie te trzy zmienne.

W zwiazku z tym, ze K = 4 w 2. kroku algorytmu nalezy wyznaczy¢ (3) = 6 zbioréw
Cp,q- Wyznaczone postaci zbioréw przedstawiono w tabeli 3.2, a macierz rozréznialnosci

w tabeli 3.3.

TABELA 3.2: Postaci zbioréw C), 4

EX1 Y
1,2 {xg,xg}
1,3 || {z2, 24}
14 {z2}
2,3 || {x3, x4}
274 {1'3}
3,4 {$4}

TABELA 3.3: Macierz rozréznialnosci

(A) Przed grupo-

waniem (B) Po grupowaniu
(@2 73 [z || (0,d) | [[Cpal [ 2 [ @3 |24 || (n.9) |
1 1 0 (1,2) 1 00 (1,4)
1 0 1 (1,3) 1 0 1 0 (2,4)
1 00 (1,4) 010 1 (3,4)
0 1 1 (2,3) 1 1 0 (1,2)
0 1 0 (2,4) 2 1 0 1 (1,3)
00134 01 ]1](23

Co istotne, macierz ta zawiera wszystkie mozliwe wektory 3-bitowe o wadze Hamminga
2. W zwigzku z tym, nie istnieje funkcja postaci g = x; © x;, ktéra bylaby dekompozycja
funkcji F. Jednakze, {2, x3, 24} € COM(RC;’Q), czyli para funkcji g1 = xo @ x3 oraz

go = x3 ® x4 jest dekompozycja funkcji F' i wybierana jest w trzecim kroku algorytmu
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jako funkcja rozdzielajaca. W przykladzie zastosowano ograniczenie 2.2, a otrzymany
wynik jest optymalny (GD; = 2), wiec algorytm konczy dzialanie. Ostateczna postaé
funkcji przedstawiono w tabeli 3.4. Liczba zmiennych zostata zredukowana z pieciu do

zaledwie dwdch.

TABELA 3.4: Funkcja po zastosowaniu algorytmu dekompozycji liniowej

<)

faury

Q

(V)
!
.-lkwl\')}ag;
S~—

OO ==
= oo =

3.2.1 Metody wyboru dekompozycji

Metoda wyboru funkcji rozdzielajacych w poszczegdlnych iteracjach ma kluczowy wplyw

na efektywnos¢ algorytmu. Przedstawiony wczesniej algorytm wymusza koniecznosé prze-

Bs

o ) mozliwych postaci zbioru C,, ;, w celu znalezienia takiego,

analizowania co najwyzej (
ktory nalezy do COM(RC,,). W tym celu analizowane sa kolejne kombinacje bez po-

wtérzen.

W ramach realizowanych prac zastosowano podejscie polegajace na wyborze najmniej-
szej zgodnie z porzadkiem leksykograficznym kombinacji reprezentujacej funkcje roz-
dzielajaca a-argumentowa [ME17]. Na przyklad, kombinacja {1,2} reprezentuje funkcje
rozdzielajaca, ktérej argumentami jest pierwsza i druga zmienna wejéciowa z tablicy
prawdy dekomponowanej funkcji. Podejscie to nazwano First-Fit. Dla tego podejscia,
w najlepszym przypadku pierwszy z analizowanych zbioréw nalezy do COM(RCy,),
co konczy iteracje algorytmu. W najgorszym, konieczne bedzie przejrzenie wszystkich

kombinacji, gdyz dopiero ostatnia analizowana nalezeé¢ bedzie do tego zbioru.

Niestety, metoda ta nie gwarantuje uzyskania wartosci P takiej, jak w przypadku naj-
lepszych algorytméw dekompozycji [EM18]. W zwiazku z tym za celowe uznano zapro-
ponowanie innej metody wyboru funkcji w poszczegdlnych iteracjach algorytmu [ME18;
ME19a]. Metode te¢ nazwano MinR.

W celu wyboru funkcji rozdzielajacej wyznaczana jest warto$¢ R(d), definiowana jako
liczba réznych wektoréw, powstalych po usunieciu z wektoréw w; € DB* zmiennych ze

zbioru d. Proponowana metoda zaklada wyboér zbioru d* € COM (RCy,) takiego, ze:

R(d*) = i R(d 3.5
(@)= o mn ., R (3.5)
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W przypadku, gdy warto$¢ R(d*) uzyskana zostala dla wiecej niz jednego zbioru d, do
dalszych rozwazan wybierany jest pierwszy znaleziony zbior. Nalezy zauwazy¢, ze metoda
ta zawsze wymaga przeanalizowania wszystkich mozliwych zbioréw Cp 4, nalezacych do
COM(RCy,), w celu znalezienia takiej postaci, dla ktérej uzyskana zostanie wartosé
R(d*). Co wiecej, dla kazdego z tych zbioréw nalezy wyznaczy¢ wartosé R(d), co wymaga
przeanalizowania K wierszy tablicy prawdy dekomponowanej funkcji. Metoda ta ma
zatem o wiele gorsza zlozono$¢ pesymistyczng oraz Srednig w poréwnaniu do metody

First-Fit.

Przyktad 3.2. W celu zobrazowania réznic w dziataniu obu metod przedstawiono ich
dziatanie na przyktadzie funkcji 7 z 7. W tabeli 3.5a przedstawiono tablice prawdy tej
funkcji po operacji redukcji argumentéw. Jak widaé, zmienna x7 zostata zredukowana.
W zwiazku z tym, dla analizowanej funkcji N = 6 oraz K = 7. Tablica prawdy po wspo-
mnianej operacji zawiera szes¢ wektoréw o wadze Hamminga jeden oraz jeden wektor
zerowy. Posta¢ macierzy rozréznialnosci, uzyskanej na podstawie tejze tablicy prawdy,

przedstawiono w tabeli 3.6.
TABELA 3.5: Funkcja 1 z 7

(A) Po operacji redukcji argumentéw (B) Po pierwszej iteracji algo-
rytmu dekompozycji
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Jak tatwo zauwazy¢, w macierzy znajduja sie wszystkie mozliwe wektory 6-bitowe o wa-
dze Hamminga réwnej 2. Oznacza to, ze COM(RC;Q) = (). Nie istnieje zatem funk-
cja rozdzielajaca postaci g = x; ® xj. Jednakze RCSq = (. W zwiazku z tym, zbiér
cCoM (RC’Sq) zawiera wszystkie mozliwe zbiory trojelementowe {x;,z;,x;} (i # j # k).
Podejscie First-Fit powoduje wybér zbioru {z1,x9,x3}, poniewaz kombinacja (1,2, 3)
jest najmniejsza zgodnie z porzadkiem leksykograficznym. W zwiazku z tym istnieje de-
kompozycja liniowa z para funkcji: g1 = x1 @ x2 oraz go = x2 ® x3. Funkcje F mozna

przedstawié¢ zatem w nastepujacej postaci:

F = Hl(X,) = Hl(:c4,x5,x6,x1 D x2, 12 D 1'3)
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TABELA 3.6: Macierz rozréznialnosci dla zredukowanej funkcji 1 z 7
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Tablice prawdy dla funkcji po pierwszej iteracji algorytmu przedstawiono w tabeli 3.5b.
Nalezy zwrécié¢ uwage, ze liczba zmiennych zmniejszyla si¢ o jedna (z szesciu do pieciu)

w poréwnaniu do postaci funkcji na wejéciu algorytmu.

W przypadku podejscia MinR konieczne jest przeanalizowanie wszystkich mozliwych
kombinacji wartosci ¢, j oraz k w celu znalezienia zbioru o najmniejszej wartosci R(d).

Pierwszym analizowanym zbiorem jest di = {x1,z9, z3}. Jak latwo zauwazy¢:
R(dl) = H(Oa 0, 0)7 (17 0, O)a (07 1, 0)7 (07 0, 1)}| =4

Wyznaczenie wartosci R(d) dla pozostalych podzbioréw nalezacych do COM (RC’;’q)
skutkuje uzyskaniem takiej samej wartosci. W zwiazku z tym, podejscie to rowniez skut-
kuje wyborem zbioru {x1, xe, x5} w tej iteracji algorytmu. Funkcja po pierwszej iteracji

algorytmu ma zatem taks samg postaé jak w przypadku podejscia First-Fit.

Macierz rozréznialnosci zmodyfikowana po pierwszej iteracji algorytmu przedstawiona
zostala w tabeli 3.7. Jak widaé, ponownie COM(RC%q) = (. W zwiazku z tym, poszu-
kiwana jest dekompozycja ze zbiorem trzyelementowym. Przy zastosowaniu podejscia
First-Fit nastepuje sprawdzenie, czy wektor (1,1,1,0,0) wystepuje w macierzy rozroz-
nialno$ci. Ze wzgledu na to, ze wektor ten nie wystepuje stwierdzi¢ mozna przynaleznosé

zbioru {4, 5,26} do zbioru COM (RC3,). Oznacza to, ze istnieje dekompozycja z para
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TABELA 3.7: Macierz rozréznialnosci w drugiej iteracji algorytmu

’ |Cp,q’ \ T4 \ T5 \ T \ g1 \ g2 H (p,q) ‘
O]l 0|0 0/|1](,2),(@37
OO0 |0 1|0/ (1,7,(23)

1 1 00010 (4,7)
0 1 0]0]0 (5,7)
010 110710 (6,7)
O]l 0 |0 11| (,3),(27
1 0|01 1]0 (1,4)
0 1 0] 1]0 (1,5)
010 1 110 (1,6)

9 1 0|0 |01 (3,4)
0 1 001 (3,5)
010 11011 (3,6)
1 1 0(00 (4,5)
1 0 11010 (4,6)
0 1 110710 (5,6)
1 0|0 |11 (2,4)

3 0 1 0|11 (2,5)
00 1 1|1 (2,6)

funkcji: g3 = x4 ® x5 oraz g4 = x5 @ x¢. Funkcje F' mozna przedstawié¢ zatem w naste-
pujacej postaci:

F = Hy(z1 © 22,22 ® 23,24 D 5,25 D ¢)

W kolejnej iteracji uzyskany zbiér COM (RCpq) jest zbiorem pustym. Oznacza to, ze
funkcja nie moze zostaé¢ dalej zdekomponowana z wykorzystaniem podejscia First-Fit.
W wyniku uzyskano zatem reprezentacje z wykorzystaniem funkcji czteroargumentowe;j.
Nalezy zwroci¢ uwage, ze dla kodera 1 z 7 uzyskany wynik jest najlepszym mozliwym,

wynikajacym z ograniczenia GD.

W przypadku podejécia MinR, dla zbioru wyznaczonego za pomoca podejscia First-Fit
uzyskuje si¢ R({x4, x5, z¢} = 4. Istnieje jednak szes$¢ zbioréw nalezacych do COM (RC’;’q),
dla ktorych wartos¢ ta wynosi trzy. Najmniejsza kombinacja reprezentujaca jeden z ta-
kich zbioréw jest {1,2,4}. Oznacza to, ze istnieje dekompozycja z para funkcji postaci:
gé = x4 P x5 Oraz g; =5 D g1 = 21D x2o D xr5. W wyniku uzyskano zatem inng

dekompozycje, niz w przypadku podejscia First-Fit. Funkcje F' mozna przedstawié¢ jako:
F = Hy(x6, 92, 93, 94) = Ho(w6, 12 @ w3, 24 & 75,11 B 22 & 5)

Nalezy zwroci¢ uwage, ze obie otrzymane funkcje Ho oraz Hé sa czteroargumentowe, jed-
nak ich postac sie r6zni. W tym wypadku, po zmodyfikowaniu macierzy rozréznialnosci,

uzyskuje si¢ niepuste dopetnienie rodziny zbioréw RC),, a mianowicie COM (RCSq) =
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{{zs, g2, gé}} Oznacza to, ze podejscie MinR pozwala znalezé reprezentacje trzyargu-

mentowa funkcji F"
F = Hg(xl D x9 @ x5,T2 D 3 D Tp, T2 D T3 @$4@$5)

Jego stosowanie powoduje jednak utrate mozliwosci rozpoznawania wektoréw, ktore
nie naleza do zbioru wektoréw rejestrowanych. Niemniej, w rezultacie uzyskano wynik

o mniejszej liczbie zmiennych niz przy zastosowaniu podejscia First-Fit.

Znalezione reprezentacje prowadza do uzyskania tablic prawdy funkcji przedstawionych
w tabeli 3.8. Dla ulatwienia reprezentacji zmienne wejsciowe przy podejéciach First-Fit
oraz MinR oznaczono odpowiednio Y = {yi1,y2,y3,y4} oraz Z = {z1, 22, 23}. Nalezy
zwrocié uwage, ze obie metody pozwolity na efektywng redukcje liczby zmiennych z po-

czatkowych siedmiu zmiennych.

TABELA 3.8: Reprezentacja funkcji 1 z 7 po zastosowaniu proponowanych podejsé

(A) Po zastosowaniu po- (B) Po zastosowa-
dejscia First-Fit niu podejscia MinR

yi | y2 | Y3 | ya || Ho(Y) | | 21 | 22 | 23 || H3(Z)
11701010 1 1]10]0 1
1 11010 2 1 1 1 2
011]0]O0 3 0|1 1 3
010 110 4 001 4
010 1 1 ) 17071 )
0101|001 6 0| 1]0 6
0]0]071]0 7 000 7

3.2.2 Uzyskane wyniki

Oceng efektywnosci przedstawionego algorytmu, z wykorzystaniem metod First-Fit (FF)
oraz MinR, rozpoczeto od przeanalizowania wynikéw uzyskanych dla funkcji 7 z N.
Zaprezentowano je w tabeli 3.9. Pod uwage wzieto uzyskana liczbe zmiennych po de-
kompozycji oraz czas obliczen. Dodatkowo przedstawiono wyniki dostepne w literaturze
[SZP12; Sasl13]. Poprzez Opt oznaczono liczbe zmiennych uzyskana z wykorzystaniem

metody dokladnej [Sasllal.

Zastosowanie metody First-Fit pozwolito znalezé optymalna reprezentacje dla siedmiu
sposrdéd analizowanych wartosci V. Uzyskane wyniki sa jednak niesatysfakcjonujace

w poréwnaniu z metoda probabilistyczna [SZP12]. Z kolei dla dwunastu wartosci N
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uzyskano wynik niegorszy niz poprzez zastosowanie metody wykorzystujacej autokore-
lacje [Sas13]. W przypadku metody MinR uzyskano najlepsze wyniki sposréd wszystkich
przedstawionych w tabeli algorytméw. Co wiecej, jedynie dla N = 17 uzyskano nieopty-
malng reprezentacje funkcji. Niestety, metoda ta cechowala sie dtugim czasem dziatania.
W celu lepszego zobrazowania efektywnosci czasowej metody, uzyskane czasy obliczen

(w sekundach) przedstawiono dodatkowo na rysunku 3.2.

TABELA 3.9: Wyniki uzyskane dla funkcji 1 z N

Liczba zmiennych P Czas [s]

| N [ Opt || FF [ MinR | [Sas13] | [SZP12] || FF | MinR | [Sas13] | [SZP12]
6 3 3 3 3 - 0,004 | 0,004 | 0,011 -
7 3 4 3 3 3 0,004 | 0,007 | 0,010 | 0,019
8 3 4 3 3 3 0,005 | 0,012 | 0,013 | 0,122
9 4 4 4 4 4 0,006 | 0,017 | 0,011 0,016
10 4 4 4 4 4 0,007 | 0,028 | 0,016 | 0,031
11| 4 4 4 4 4 0,009 | 0,042 | 0,018 | 0,039
12 4 5 4 4 4 0,009 | 0,062 | 0,032 | 0,109
13 4 5 4 4 - 0,012 | 0,091 | 0,027 -
14 4 5 4 4 0,012 | 0,130 | 0,023 -
15 4 5 4 6 - 0,014 | 0,180 | 0,011 -
16 || 4 4 4 6 - 0,016 | 0,247 | 0,018 -
17| 4 5 5 5 - 0,018 | 0,331 | 0,036 -
18] 5 5 5 6 - 0,020 | 0,440 | 0,017 -
9] 5 5 5 6 - 0,022 | 0,575 | 0,124 -
20 5 6 5 5 - 0,024 | 0,741 | 0,230 -
21 || 5 6 5 5 - 0,026 | 0,947 | 0,784 -
2 5 6 5 7 - 0,030 | 1,198 | 0,249 -
23 5 6 5 7 - 0,032 | 1,499 | 0,386 -
24 | 5 6 5 6 - 0,036 | 1,861 | 3,347 -

Jak wida¢, dla metody MinR czas obliczen znaczaco ro$nie wraz ze wzrostem warto-
éci N. Mozliwe jest wyznaczenie potegowej linii trendu O(N*52), przy wspétczynniku
determinacji R? = 0,9966. Podobng zaleznoéé zaobserowaé¢ mozna dla metody probabi-
listycznej. Jej czas dzialania jest mniejszy dla wigkszosci wartoéci N, jednak dla N = 21
roznica jest niewielka, a dla N = 24 metoda MinR jest niemal dwa razy szybsza. Dla
8 < N < 23 czas dzialania zaproponowanej metody jest z kolei dluzszy niz przy za-
stosowaniu metody wykorzystujacej autokorelacje. Dla metody First-Fit, czas obliczen
roénie nieznacznie (linia trendu O(NY®) przy R? = 0,9956). Co wiecej, jest on krét-
szy niz w przypadku pozostalych algorytméw dla wszystkich wartosci N. Nalezy jednak
podkresli¢, ze w eksperymencie wykorzystano inny sprzet (Intel Xeon E5-2650v2 2.6Hz,
pamie¢ 64 GB, system operacyjny Windows 7, interpreter jezyka Python 3.8). Mimo to,

przedstawiony wykres dobrze odzwierciedla ztozono$é metod.
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RYSUNEK 3.2: Sredni czas obliczen dla funkcji 1 z N

Do oceny efektywnosci algorytmu dekompozycji liniowej wykorzystano takze dostepne
w literaturze wyniki dla funkcji M z 16 oraz M z 20. Zestawienie wynikéw, czyli uzyska-
nych wartosci P z wykorzystaniem poszczegdlnych metod, przedstawiono w tabelach 3.10

”

oraz 3.11. Poprzez ,-” oznaczono brak wyniku dla okreslonej wartosci M w cytowanej
pracy. W obu tabelach zamieszczono rowniez wyznaczona wartos¢ dolnego ograniczenia
na liczbe zmiennych do reprezentacji koderéw, czyli wartos¢ GD. Nalezy podkredli¢, ze
dekompozycja liniowa taka, ze P = G'D moze nie istnie¢. Na przyktad, dla funkcji 2 z 16
metoda dokladng [NSB18] dowiedziono, ze rozwiazanie optymalne nie istnieje. Réw-
niez dla funkcji 2 z 20 udowodniono, z wykorzystaniem problemu spelnialnosci (SAT)
[SFI15], Zze najlepszym osiagalnym wynikiem jest P = 9 [Sas17]. Na podstawie przed-
stawionych do tej pory wynikow w literaturze mozna przypuszczaé, ze dla funkcji 4 z 16

oraz 4 z 20 dekompozycja liniowa z P = G'D réwniez nie istnieje.

Mimo ze w tabeli przedstawiono réwniez wyniki uzyskane metodami dokladnymi, nie
oznacza to, ze nie istnieja rozwigzania z mniejsza liczba argumentéw. Wynika to z faktu
wprowadzania ograniczenia przez niektérych autoréw na maksymalny stopien ztozono-
écil. Moze zatem istnie¢ rozwigzanie o mniejszej liczbie zmiennych, ale wiekszym stopniu

ztozonosci.

Podczas analizy otrzymanych wynikow nalezy mieé¢ na uwadze, ze zastosowanie algoryt-
méw redukcji zmiennych pozwala zmniejszy¢ liczbe zmiennych zaledwie o jedna, czyli

odpowiednio do 15 i 19 zmiennych.

'Pojecie to zdefiniowano w dalszej czesci rozdziatu
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TABELA 3.10: Efektywnosé algorytméw dekompozycji liniowej dla funkeji M z 16

M
Praca ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4
T. Sasao [Sas12] 6| 8 |10 13
T. Sasao [Sas13] 6| - | - | -
T. Sasao (2-Min) [Sas15] 8 12| 13 | 14
T. Sasao (3-Min) [Sas15] 5|11 |12 | 14
T. Sasao, I. Fumishi i Y. Iguchi [SFI15] 5| 8 |10 | 13
S. Nagayama, T. Sasao i J.T. Butler [NSB17b] || 5 | 8 | 10 | -
S. Nagayama, T. Sasao i J.T. Butler [NSB18] || 5| 8 | 10 | -
Metoda First-Fit 59 12|13
Metoda MinR 5| 8 |10 13
| Optimum (GD) [5] 7 ]10]11]

TABELA 3.11: Efektywnosé algorytméw dekompozycji liniowej dla funkcji M z 20

M
y Praca 1 ]2[3[4]5
T. Sasao [Sas12] 6 11 | 15 | 17
T. Sasao [Sas13] 5 - | - | - | -
T. Sasao, Y. Urano i Y. Iguchi [SUI14] 5 (10|13 | 16 | -
T. Sasao (2-Min) [Sas15] 10 | 14 | 15 | 17 | 18
T. Sasao (3-Min) [Sas15] 5 (14| 15| 16 | 18
T. Sasao, I. Fumishi i Y. Iguchi [SFI15] 519 (11| 15| -
J. Astola et al. [Ast+16] 519 |11 ] 15| -
S. Nagayama, T. Sasao i J.T. Butler [NSB16] 6 | - |13 ] - -
S. Nagayama, T. Sasao i J.T. Butler [NSB17a] || 6 | - | 13 | - | -
Metoda First-Fit 6 |9 12|16 | 17
Metoda MinR 5|9 |11 | 15| 17
| Optimum (GD) [ 5] 8 11[13] 14|

Dla funkcji I z 16 obie metody, First-Fit oraz MinR, pozwolity na uzyskanie wyniku
optymalnego. Co wiecej, pozwalaja one takze znalezé rozwiazanie takie, ze P = GD; = 4.
Dla funkcji 2 z 16 oraz 3 z 16 reprezentacje z mniejsza liczba zmiennych uzyskano sto-
sujac metode MinR. Co wiecej, zgodnie z wczesniejszymi ustaleniami reprezentacje te sa
najlepszymi, jakie mozna uzyskaé¢. Potwierdzaja to wyniki uzyskane z wykorzystaniem
metod dokladnych [NSB17b; NSB18]. Dla M = 4 uzyskana liczba zmiennych z wykorzy-
staniem obu metod jest taka sama, jak najlepszy wynik zaprezentowany w literaturze
[Sas12]. Z kolei dla M = 5 obie metody pozwolily znalezé reprezentacje z 14 zmien-
nymi. Podsumowujac, zaproponowane metody pozwalaja znalezé dekompozycje liniowe

z mniejszg liczbg zmiennych niz inne metody heurystyczne dla funkcji M z 16.

Dla funkcji M z 20 zaproponowane metody réwniez pozwolity na efektywna minimali-

zacje liczby zmiennych. Bardzo dobre wyniki otrzymano zwlaszcza dla metody MinR,
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gdzie uzyskano takie same wartosci jak z wykorzystaniem metody dokladnej [SFI15].
Dla M € {1, 3,4} metoda First-Fit znajduje rozwiazania z jedna zmienna wiecej. Jednak
efektywnosé czasowa tej metody jest o wiele wieksza. Dla M = 5 obie metody pozwo-
lity uzyskaé¢ reprezentacje z 17 zmiennymi, przy GD = 14. Wynik ten jest identyczny

z najlepszym przedstawionym w literaturze.

Nalezy zauwazy¢, ze w tabeli 3.11 przedstawiono takze wyniki uzyskane metoda [SUI14],
ktora podobnie jak algorytm przedstawiony w niniejszej rozprawie wykorzystuje macierz
rozroznialnodci. Metoda ta znajduje jednak reprezentacje z wigksza liczbg zmiennych dla

analizowanych wartosci M > 1.

W opracowanym oprogramowaniu eksperymentalnym redukcja argumentéow oraz wyge-
nerowanie macierzy rozroznialnosci dla metody First-Fit okazuja sie o wiele bardziej
czasochtonne niz znalezienie dekompozycji. Na przyktad, dla funkcji 4 z 20 czas dziala-
nia algorytmu to 136,59 s, przy czym samo znalezienie dekompozycji zajmuje zaledwie
3,62 s. Metoda First-Fit jest zatem bardzo efektywna czasowo. Dla metody MinR zalez-
nos¢ ta rowniez ma miejsce dla wiekszych wartoéci K. Liczbe wektoréw rejestrowanych
K dla poszczegblnych funkeji przedstawiono w tabeli 3.12. Na rysunku 3.3 przedsta-
wiono zaleznosé czasu obliczen (w sekundach) od wartosci K dla funkcji M z 16 oraz M
z 20, dla M = [1,5]. Dla obu metod poprzez indeks dolny d oznaczono czas dzialania
procesu poszukiwania dekompozycji. Z kolei indeksem dolnym ¢ oznaczono calkowity
czas obliczen.

TABELA 3.12: Licznoé¢ K zbioru wektoréw rejestrowanych dla funkcji M z N

INJr[2] 3 | 435
16 ][ 16 | 120 | 560 | 1820 | 4368
20 || 20 | 190 | 1140 | 4845 | 15504

Nalezy zauwazy¢, ze dla metody MinR czas dzialania jest silnie zalezny od wartosci a,
dla ktorej znaleziona zostata dekompozycja. Z tego powodu czas obliczen dla funkcji
5 z 16 okazal si¢ mniejszy niz dla funkcji 4 z 16. W literaturze czesto wprowadza sie
dodatkowy parametr, ktory ogranicza ztozonos¢ metody, ale wptywa na jakos¢ uzyskiwa-
nego wyniku. Dla zaproponowanego algorytmu takim parametrem moze by¢ maksymalna

wartos¢, jaka moze przyjaé a.

Nalezy podkredli¢, ze oprogramowanie eksperymentalne wykonane zostalto z wykorzy-
staniem jezyka Python, ktéry nie nalezy do najefektywniejszych czasowo jezykéw pro-
gramowania. W opinii autora niniejszej rozprawy przedstawione czasy dzialania mozna
zdecydowanie zredukowaé poprzez opracowanie zoptymalizowanej implementacji z wy-
korzystaniem np. jezyka C. Zastosowanie dedykowanego algorytmu redukcji argumentéw

[Bor18] réwniez powinno skrécié¢ przedstawione czasy dzialania.
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RYSUNEK 3.3: Czas

(A) Funkcje M z 16

obliczen w zaleznosci od wartosci K

(B) Funkcje M z 20

80 3,500
—— FF, —eo— FF,
-= FFy -m— FFy
—eo— MinRy 3,000 —e— MinRy )
—— MinR, B —— MinR,
60 ! 2,500 T 1
= =
g ‘€ 2,000 | 8
(] o
= 40 - 1 0=
° =)
° © 1,500 - N
20l | 1,000 |- |
/ 500 |- 8
=
0 . . . . 0 —e . !
1,000 2,000 3,000 4,000 4,000 8,000 12,000

K - liczno§é zbioru wektoréw rejestrowanych K - liczno$é zbioru wektoréw rejestrowanych

Dla funkcji M z N przeanalizowano efekywno$é autorskich modyfikacji algorytmu. Po-
réwnano czas obliczen z czasem uzyskanym z wykorzystaniem oprogramowania, ktére
zostalo wytworzone w ramach wezesniejszych prac nad metoda [Kow17]. Wyniki przed-
stawiono na rysunku 3.4. Uzyskano znaczacy wzrost wydajnosci czasowej dla analizowa-
nych funkcji. Co wigcej, dla funkcji 5 z 20 wywotanie drugiego programu skutkuje bledem
stosu. Dla pozostalych funkcji uzyskano rozwiagzania o takiej samej liczbie zmiennych jak

w przypadku metody First-Fit.

RYSUNEK 3.4: Czas obliczen w poréwnaniu z wczedniejszymi pracami

(A) Funkcje M z 16

K - liczno$é zbioru wektoréw rejestrowanych

800 - - 16,000
—e— First-Fit —o— First-Fit
—=— MinR 14,000 |- /’ —=— MinR
—o— [Kow17] / —o— [Kow17]
600 |- - 12,000 |- // ]
= = /
- = 10,000 - / .
§ 8 /
=400 x = 8,000 / 7
) ) /
° 2 /
g g€ 6,000 / :
S 8 /
200 |- - 4000/ :
/ i |
2000/ - — 1
0 — JT L 0 4///\/./ 1 L
1,000 2,000 3,000 4,000 4,000 8,000 12,000

(B) Funkcje M z 20

K - liczno$¢ zbioru wektoréw rejestrowanych

Spoéréd przedstawionych w tabeli 3.11 metod heurystycznych najlepsze wyniki uzy-
skuje sie metoda wielomianowa [Ast+16]. Wyniki te sa identyczne jak te otrzymane
metoda MinR. Z tego powodu celowe wydaje si¢ doktadniejsze poréwnanie tych metod.
Co wiecej, stosowanie funkcji M z N do oceny efektywnosci algorytméw moze prowadzic

do blednych wnioskéw. Wynika to z faktu, ze funkcje te charakteryzuja si¢ szczegdlna
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struktura, ktéra moze wplywaé na uzyskiwane wyniki. Dlatego w dalszej czesci roz-
dziatu przedstawiono wyniki uzyskane dla losowo wygenerowanych funkcji generowania

indeksow.

Poréwnanie metody algebraicznej z przedstawionymi w niniejszej rozprawie metodami
rozpoczeto od analizy stopnia zlozonosci (ang. Compund degree) otrzymanej reprezen-
tacji [SUI14; ML19a]. Stopien ten definiowany jest jako maksymalna liczba zmiennych
wejéciowych w funktorze wprowadzanym do funkcji ze zredukowana liczba zmiennych.
Na przyklad, dla funkcji H3(Z) z poprzedniego podrozdzialu stopien ten wynosi cztery.
Wynika to z faktu, ze z3 = xo ® x3 ® x4 ® s, czyli z wykorzystaniem bramek XOR
potaczone sg cztery zmienne wejéciowe. Uzyskane wyniki dla funkcji M z 20 przedsta-
wiono w tabeli 3.13. Jak wida¢, metody przedstawione w niniejszej rozprawie cechuja
sie generalnie wiekszym stopniem ztozonoéci. W przypadku sprzetowej realizacji funkcji
skutkuje to powiekszeniem liczby wej$é do funkcji. Nie powoduje to jednak pojawienia
sie dodatkowego poziomu logiki, jak w przypadku dekompozycji funkcjonalnej. Wynika

to z wlasnosci operacji dodawania modulo dwa [LPZ16].

TABELA 3.13: Stopien zlozonosci reprezentacji dla funkeji M z 20 [ME19a]

M
’ Praca ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4
| Astola et al. [Ast+16] [ 10 [ 8 | 7 [ 4]
Metoda First-Fit 9 |11 | 7 |3
Metoda MinR 10 10| 10| 6

W celu dalszego poréwnania metod wygenerowano po tysiac losowych funkcji genero-
wania indeksow, dla wybranych par wartoéci N i K. Funkcje wygenerowano w dwoch

wariantach:

1. dla prawdopodobiefistwa wystapienia 0 i 1 w wektorze rejestrowanym wynoszacym
po 50% (oznaczony przez pg = p1 = 0,5),
2. dla prawdopodobienstwa wystapienia 0 réwnego 80% oraz 1 réwnego 20% (ozna-

czony przez po = 0,8,p1 = 0,2).

W ramach realizowanych prac przygotowane zostato réwniez oprogramowanie ekspery-
mentalne, z wykorzystaniem $rodowiska SageMath [Sage] oraz jezyka Python, ktére re-
alizowato dekompozycje liniows, funkcji generowania indeksow z wykorzystaniem metody
wielomianowej. Sredni@ liczbe zmiennych P, uzyskana dla zdekomponowanych funkcji,

przedstawiono w tabeli 3.14.

Jak wida¢, metody First-Fit oraz MinR gwarantuja uzyskanie reprezentacji o mniejszej
liczbie zmiennych niz metoda wielomianowa. Dla wariantu pierwszego uzyskano repre-

zentacje z ok. 0,7 — 1,1 zmienng mniej. Dla funkcji rzadkich, tzn. w wariancie drugim,
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TABELA 3.14: Wyniki dla metody wielomianowej (M.w.) oraz metod First-Fit (FF)
i MinR, dla losowych funkcji generowania indeksow

po=p1=0,5 po=0,8,p1 =0,2

| N| K |GD| FF [MinR | Mw. || FF | MinR | M.w.
20 [ 5 [ 5,368 ] 5,370 [ 6,124 || 5,250 | 5,177 | 6,265

40 | 6 [ 6,987 | 6,989 | 7,870 || 6,915 | 6,829 | 7,927

20 | 60 | 6 | 7,987 [ 7,985 | 8,875 [ 7,762 | 7,490 | 8,924
80 | 7 [[8737 8,743 [ 9,477 || 8,122 | 8,022 | 9,586

100 [ 7 119,009 [ 9,009 | 9,978 || 8,953 | 8,783 | 9,995

20 | 5 [ 5,62 5,162 | 6,114 || 5,321 | 5281 | 6,283

40 | 6 [/ 6,986 | 6,986 | 7,891 || 6,900 | 6,836 | 7,937

40 [ 60 [ 6 [ 7,976 [ 7,976 | 8,868 || 7,730 [ 7,545 | 8,932
80 | 7 [[8,664] 8,662 [ 9,472 || 8,087 | 8,018 | 9,664

100 [ 7 9,003 [ 9,003 | 9,989 |[ 8,927 | 8,783 | 10,022

20 | 5 [ 5,055 5,055 | 6,143 || 5,332 | 5,302 | 6,282

40 | 6 [ 6,965 | 6,964 | 7,884 || 6,898 | 6,869 | 7,940

60 | 60 | 6 | 7,955 | 7,955 | 8,871 || 7,724 | 7,585 | 8,917
80 | 7 [[8,601 | 8,601 [ 9,491 || 8,074 | 8,021 | 9,687

100 [ 7 8,996 [ 8996 | 9,986 || 8,914 | 8,777 | 10,022

efektywnos¢ przedstawionych w niniejszej rozprawie metod w poréwnaniu do metody

wielomianowej byta jeszcze lepsza. Uzyskano reprezentacje z ok. 1,0—1, 7 zmienng mniej.

Analizujac przedstawione wyniki, nalezy zwréci¢ uwage, ze dla funkcji rzadkich metoda
wielomianowa uzyskano gorsze wyniki dla funkcji z wariantu pierwszego. W przypadku
obu metod przedstawionych w rozprawie, zaleznosé jest odwrotna. Wyjatek stanowia
funkcje z N = 60 oraz K = 20.

Przedstawione wyniki wykorzysta¢ mozna do poréwnania efektywnosci metod First-Fit
oraz MinR. Jak wida¢, w érednim przypadku réznica w jakosci uzyskiwanego rozwiazania
miedzy tymi metodami jest niewielka. Dla wszystkich analizowanych par wartosci N
oraz K $rednia dla metody MinR byta o zaledwie 0,05 mniejsza, niz w przypadku
metody First-Fit. Oznacza to, ze obie metody mogg by¢ z powodzeniem stosowane do
minimalizacji funkcji generowania indekséw. Réznice dla losowo wygenerowanych funkcji
okazaly sie mniejsze, niz w przypadku funkcji M z N analizowanych wczeéniej. Z drugiej

strony, metoda wielomianowa [Ast+16] okazala sie nieefektywna.

W tabeli 3.15 zestawiono przedstawione wcze$niej wyniki dla losowo wygenerowanych
funkcji z wynikami dostepnymi w literaturze [Sas08; Ast+16; HPC19]. Nalezy podkreslié,
ze autorzy tych prac wykorzystali inny zbiér losowo wygenerowanych funkcji generowania
indekséw. Mimo to wyniki te pozwalaja dokonaé¢ ogdlnej oceny zaproponowanych metod.
Kolumny FF, MinR oraz M.w. reprezentuja zaokraglone wyniki przedstawione w tabeli

3.14 dla wariantu pg = p1 = 0,5. Co istotne, wyniki dla metody wielomianowej sg
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zblizone do tych uzyskanych dla innego zbioru losowo wygenerowanych funkcji [Ast+16].

Potwierdza to poprawnos¢ wykonanego oprogramowania eksperymentalnego.

TABELA 3.15: Wyniki dla losowych funkcji generowania indekséw

| N| K | GD | FF | MinR || M.w. | [Ast+16] [ [HPC19] | [Sas08] |

20 | 5 || 54] 5.4 6,1 6,2 5,5 5,5
0| 6 || 70] 7,0 7.9 7.9 - 7.3
2060 | 6 |80 80 8,9 8,9 8,0 8,1
80 | 7 |[87| 87 9,5 9,5 - 9,0
100 7 [190] 9,0 | 10,0 10,1 9,0 9,5
20 | 5 |52 5.2 6,1 6,1 5,5 5,1
0 | 6 |[70] 7,0 7.9 7.9 - 7,0
4060 | 6 |80 80 8,9 8,9 8,0 8,0
80 | 7 [[87| 87 9,5 9,5 - 8,9
100 7 [190] 9,0 | 10,0 10,0 9,0 9,4
20 | 5 |[51] 5.1 6,1 6,2 5,6 5,0
0 | 6 |[70] 7,0 7.9 7.9 - 7,0
60 | 60 | 6 | 8,0 8,0 8,9 8,9 8,0 8,0
80 | 7 |[8,6| 86 9,5 9,5 _ 8,5
100 7 [190] 9,0 | 10,0 10,0 9,0 9,0

Jak wida¢, metody First-Fit oraz MinR gwarantuja uzyskanie wynikéw zblizonych do
algebraicznej metody iteracyjnej [HPC19]. Metoda prof. Sasao [Sas08] okazuje sie mniej
efektywna w przypadku N € {20,40} oraz K € {80,100}. Dla pozostalych par wartosci
uzyskiwane wyniki sa zblizone roéwniez do metod zaprezentowanych w niniejszej pracy.

Reprezentacje z najwieksza liczbg zmiennych uzyskuje sie z kolei metoda wielomianowa.

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli nalezy zwroci¢ uwage, ze dla rosnacych war-
tosci K réznica miedzy GD a Srednim wynikiem uzyskiwanym dowolna z metod rosnie.
Oznacza to najprawdopodobniej nieistnienie dekompozycji liniowej takiej, ze P = GD
dla funkcji o wiekszej wartoéci K. Celowe jest zatem zaproponowanie innych metod

umozliwiajacych dalsza minimalizacje funkcji generowania indekséw.

3.2.3 Wnioski z przeprowadzonych badan

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki prac nad metodami znajdowania dekom-
pozycji liniowej funkcji generowania indekséw. W tym celu zaproponowano autorskie

modyfikacje algorytmu wykorzystujacego zbiory niezgodnosci.

Przedstawione wyniki potwierdzaja efektywnos¢ zaproponowanej metody. Dla funkcji
M z N, przy zastosowaniu podejscia MinR uzyskano takie same wyniki, jak w przypadku

zastosowania metod doktadnych.
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Wyniki dekompozycji tych funkcji nie moga by¢ uznane za obiektywny wyznacznik efek-
tywnosci algorytméw. Swiadcze; o tym m.in. wyniki osiagane z wykorzystaniem metody
wielomianowej [Ast+16]. Z zwiazku z tym, przeanalizowano réwniez efektywnos$é pro-
ponowanego algorytmu dla losowo wygenerowanych funkcji generowania indekséw. Oba
podejscia do wyboru dekompozycji w poszczegdlnych iteracjach, First-Fit oraz MinR,

pozwolily na uzyskanie bardzo dobrych wynikéw.

Wyniki otrzymane dla metody First-Fit potwierdzaja, ze moze by¢ ona wykorzystana
do efektywnego znalezienia dekompozycji liniowej funkcji generowania indekséw. Jest to
o tyle istotne, ze cechuje sie ona mniejsza ztozonoscia obliczeniowa niz drugie zapropo-

nowane podejscie.

Uzyskane wyniki sugeruja, ze dla wielu funkcji nie istnieje dekompozycja liniowa, ktéra
pozwala na reprezentacje funkcji z GD zmiennymi. Dla niektérych funkeji M z N brak
istnienia takiej dekompozycji zostal udowodniony z wykorzystaniem metod doktadnych
[Sas17; NSB18]. W zwiagzku z tym celowe jest zaproponowanie innych metod. W rozdziale
5 przeanalizowano mozliwo$é zastosowania algorytméw dekompozycji funkcjonalnej do

syntezy logicznej takich funkcji.
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Rozdziat 4

Realizacja generatorow indekséw

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan nad realizacja generatoréw indek-
séw. W pierwszej kolejnosci wyjasniono czym sa generatory indekséw oraz przedstawiono
rozwiazania dostepne w literaturze. Skupiono si¢ przede wszystkim na rozwiazaniu zapro-
ponowanym przez prof. Sasao zwanym IGU [Sas06; Sas11b; Sas20]. Wynika to z faktu,
ze stanowi ono réwniez podstawe innych konstrukcji. Nastepnie okreslono wady tego
rozwigzania i zaproponowano alternatywna architekture, ktéra wykorzystuje struktury
probabilistyczne. Dokonano analizy mozliwosci zastosowania trzech wybranych struktur

oraz wykazano ich uzytecznos¢ w poréwnaniu do IGU.

4.1 Generatory indeksow

Funkcjonalno$é funkceji generowania indekséw realizowana jest zwykle przez zastosowanie
pamieci typu CAM. Jednakze, pamieci te cechuje relatywnie wysoki koszt i rozproszenie
mocy. Inng mozliwoécia jest wykorzystanie pojedynczej pamieci RAM o N wejéciach
oraz Q = GD wyjsciach. Calkowita zajetoé¢ pamieci wynosi wtedy @ -2V. Realizacja ta
jest jednak niecelowa, ze wzgledu na silng nieokreslonos¢ funkcji generowania indekséw.
W zwiazku z tym, w ostatnich latach istotne staly sie badania nad sprzetows realizacja
generatoréow indekséw, czyli cyfrowych ukladéw sprzetowych, ktore realizuja funkcje

generowania indeksow.

Jedno z pierwszych podej$é do problemu realizacji generatoréw indekséw [Sas06; Sas11b]
zaklada wykorzystanie kaskady elementéw pamietajacych o pp wejsciach i ¢ wyjéciach.
Wejscie do pierwszego elementu stanowi pierwsze pg zmiennych realizowanej funkcji. Dla
pozostalych elementéw jako wejécie traktowane sa wyjscia z poprzedniego elementu oraz

kolejne pr — q zmiennych wejsSciowych. Liczba elementéw pamietajacych wymaganych
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do realizacji tego typu struktury wynosi co najwyzej:

{N_qw (4.1)

Pk —4q

Caltkowite wykorzystanie pamieci w takiej strukturze jest najmniejsze dla pr —q = 1

albo p, — 2. Wynosi ono (w bitach):

N —

{ qw Lq - 2Pn (4.2)
Pr — 4

Jak tatwo zauwazy¢, liczbe wykorzystanych elementéw pamietajacych mozna zmniejszyé,

poprzez zwigkszenie liczby wejé¢ do pojedynczego elementu. Wiaze sie to jednak ze

zwiekszeniem calkowitej zajeto$ci pamieci.

Przyktad 4.1. Niech dana bedzie funkcja generowania indekséw o N = 16 zmiennych
wejsciowych. Dodatkowo, niech pp = 7 oraz ¢ = 5. Funkcje te mozemy zrealizowa¢ wtedy
za pomocy architektury przedstawionej na rysunku 4.1. Wykorzystuje ona 6-5-27 = 3840
bitéw pamieci. Jest to istotna redukcja w poréwnaniu do realizacji z pojedyncza koécia

pamieci.

Tx
X
X

6%

EL8Y

RYSUNEK 4.1: Realizacja funkcji generowania indekséw z wykorzystaniem kaskady ele-
mentéw pamietajacych

A

Kaskada elementéw pamietajacych moze zostaé zrealizowana réwniez jako wielopozio-
mowa sie¢. Nie wplywa to na liczbe wykorzystanych elementéw oraz rozmiar pojedyn-
czego elementu, a co za tym idzie calkowita zajetos¢ pamieci. Zmniejsza sie jednak
liczba poziomoéw kaskady, a co za tym idzie czas przetwarzania pojedynczego wektora
jest krétszy ze wzgledu na krotsza Sciezke krytyczna. Na rysunku 4.2 przedstawiono przy-
ktad wielopoziomowej kaskady pamieci, realizujacy te sama funkcjonalno$é co struktura
z przedstawionego powyzej przykitadu. Liczba poziomoéw kaskady zmniejszona zostala
z 6 do 5.

Opisana struktura jest stosowana zwlaszcza w przypadku ukladéw FPGA starszych ge-

neracji. Odzwierciedla ona implementacje funkcji z wykorzystaniem blokéw logicznych,
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RYSUNEK 4.2: Realizacja funkcji generowania indekséow z wykorzystaniem wielopozio-
mowej kaskady elementéw pamigtajacych

z ktérych zbudowane sa tego typu struktury. Podstawowym elementem dla takich ukta-
déw jest blok tablicowy LUT, ktéry umozliwia realizacje dowolnej funkcji boolowskiej.
Charakteryzuje sie on niewielka liczba wejsé (np. 4 lub 5) 1 wyjéé (1). Nowsze uklady
maja bloki adaptowalne, dzieki czemu jest mozliwe zastosowanie blokéw o réznej liczbie
wejsé 1 wyjsé w ramach jednej struktury. Minimalizacja funkcji boolowskiej umozliwia
zmniejszenie liczby wykorzystywanych blokéw, a co za tym idzie — implementacje w ukla-
dach FPGA wykorzystujaca mniej zasobéw logicznych, a czesto gwarantujacych rowniez

wieksza wydajno$é¢ przez skrocenie $ciezki krytycznej.

FI
—+—>* Transformacja| P Pamiec¢ Q ] Q
N-P > r > S
f liniowa podstawowa E
Pamiec
dodatkowa
iN—P
>  a=b?

RYSUNEK 4.3: Architektura IGU (na podstawie [Sas20])

Jak podkresla tworca, kaskada elementéw pamigtajacych gwarantuje efektywna imple-
mentacje w sytuacji, gdy [loga(K +1)] < pg. Dla pozostalych funkeji architektura ta nie
moze by¢ wprost zastosowana [Sas11b]. W zwiazku z tym konieczne jest zaproponowanie
bardziej uniwersalnych metod. Przyktadem alternatywnej realizacji generatoréw indek-
séw jest wykorzystanie architektury IGU zaproponowanej przez prof. Sasao [Sasllb;
Sas20]. Przedstawiono ja na rysunku 4.3. Generator indekséw zrealizowany jest z wy-

korzystaniem dwéch pamieci: podstawowej oraz pomocniczej, a takze komparatora oraz
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bramki AND. Pamie¢ podstawowa przechowuje informacje o wartosci indeksu przypi-
sywanego analizowanemu wektorowi wejéciowemu, podczas gdy pozostale elementy wy-
korzystywane sa do detekcji czy wektor ten jest wektorem rejestrowanym. Dodatkowo,
wejscia do pamieci podstawowej modyfikowane sa za pomocg modutu realizujacego funk-
cje liniowa. Zastosowanie modutu zmniejszajacego liczbe zmiennych z N do P skutkuje
istotng redukcja rozmiaru stosowanych w generatorze pamieci. W zwiazku z tym zna-
lezienie efektywnej transformacji liniowej jest czynnikiem kluczowym, warunkujacym

efektywnos¢é pamieciowsa realizowanego generatora.

Pamie¢ podstawowa generuje prawidtowe wyniki dla wektoréow rejestrowanych, jednak
moze generowaé niewlasciwe wyniki dla pozostatych wektorow wejsciowych. Z tego po-
wodu pamie¢ pomocnicza i komparator wykorzystywane sa do sprawdzenia czy wygene-

rowana wartosé¢ jest wlasciwa. Caltkowita zajeto$¢é pamieci wynosi (w bitach) wynosi

MEM;cy = MEM,pgin + MEMgy, = Q- 28 + (N — P) - 29 (4.3)

W celu poréwnania efektywnosci pamigciowej IGU oraz kaskady elementéow pamietaja-

cych, rozwazmy nastepujacy przyklad.

Przyktad 4.2. Niech dana bedzie przyktadowa funkcja generowania indekséw o naste-
pujacych parametrach: N = 32 oraz K = 1000. Na podstawie réwnania 2.3 otrzymujemy
GD = 10. Niech P = GD, g = GD oraz p;, = q+1. Wykorzystanie pamieci, przy realiza-
¢ji z uzyciem kaskady pamieci, na podstawie réwnania 4.2 wynosi wtedy 450560 bitéw.
Z kolei dla architektury IGU, na podstawie rownania 4.3, otrzymujemy 32768 bitéw,

czyli niemal czternastokrotnie mniejsze wykorzystanie pamieci. A

Architektura IGU stanowi réwniez podstawe architektur wykorzystujacych dodatkowo
programowalna macierz logiczna, tzw. metody hybrydowe albo wykorzystujacych wiele
struktur IGU polaczonych bramka OR [SMN10; Sas11b]. Ze wzgledu na to, ze gléwnym
elementem tych metod jest architektura IGU, dalsze badania skupia¢ beda sie na zapro-
ponowaniu architektury realizujacej te sama funkcjonalnosé, a wiazacej sie z mniejszym
wykorzystaniem pamieci. Potencjalnie architektura ta zastapi¢ moze IGU we wspomi-

nanych metodach.

W IGU pamigé dodatkowa wykorzystywana jest do wykrycia, czy wektor wejSciowy
nalezy do zbioru wektorow rejestrowanych. Istotna wadg architektury tej architektury
jest wzrost wykorzystania pamieci dodatkowej dla malejacej wartosci P. Oznacza to,
ze im lepsze (pod wzgledem redukcji liczby zmiennych) przeksztalcenie liniowe zostanie
wyznaczone, tym wiekszy bedzie rozmiar tej pamieci. Co wiecej, dla niektérych wartosci

parametréw N, K oraz P rozmiar ten moze by¢ wiekszy od rozmiaru pamieci gtéwnej. Na
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rysunku 4.4a przedstawiono rozmiar pamieci dodatkowej w IGU dla funkcji generowania

indekséw z N = 32 dla réznych warto$ci K. Na rysunku 4.4b przedstawiono z kolei
. . . . . _ MEMaua:

rozmiar ten w stosunku do catkowitego rozmiaru pamieci, tzn. p = B - 100%. Na

obu rysunkach przedstawiono zalezno$¢ w stosunku do malejacej wartosci P. Jak widac,

dla P = GD rozmiar pamieci dodatkowej jest okolo trzykrotnie wiekszy od rozmiaru

pamieci podstawowej dla wszystkich analizowanych wartosci K, zgodnie ze wzorem 4.3.
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rozmiar pamieci dodatkowej w bitach
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transformacji liniowej transformacji liniowej
(A) Rozmiar pamieci dodatkowej (B) Rozmiar MEMgau, w stosunku do

MEMicu

RYSUNEK 4.4: Rozmiar pamieci dodatkowej w IGU (N = 32) [Maz19a]

Uzyskane wyniki przecza idei pamigciowo-efektywnej realizacji funkcji generowania in-
dekséw. W zwiazku z tym w ramach prowadzonych badan zaproponowano wykorzystanie
innej metody sprawdzenia czy wektor wejsciowy nalezy do zbioru wektoréw rejestrowa-

nych.

4.2 Generatory wykorzystujace struktury probabilistyczne

Jak juz wspomniano, rozmiar pamieci dodatkowej w IGU silnie zalezy od wartosci liczby
zmiennych po transformacji liniowej. Za celowe uznano zaproponowanie innej architek-
tury, ktéra nie bedzie posiadata takiej zaleznosci. W zwiazku z tym, zaproponowano
[MBL18] wykorzystanie struktur probabilistycznych do okreslania, czy dany wektor na-
lezy do zbioru wektorow rejestrowanych. Pozwolito to uzyskaé¢ wiekszg efektywnosé pa-
mieciowa kosztem niewielkiego prawdopodobienstwa e uzyskania wyniku falszywie pozy-
tywnego. Oznacza to, ze mozliwe jest wygenerowanie wartosci réznej od zera dla wektora,
ktéry nie nalezy do zbioru wektoréw rejestrowanych. Ponadto, zastosowanie struktur
probabilistycznych wprowadza koniecznosé realizacji dodatkowych obliczen. W dalszej

czesci przeanalizowano trzy struktury probabilistyczne:
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1. filtr Blooma,
2. filtr Blooma z pojedyncza funkcja skrétu,
3. filtr Cuckoo.

4.2.1 Filtr Blooma

Filtr Blooma [Blo70] jest struktura probabilistyczna zaproponowana w latach 70. Dzigki
rozwojowi szeroko rozumianej informatyki zyskuje ona coraz wicksza popularno$é¢, m.in.
w zastosowaniach sieciowych oraz systemach rozproszonych. Jej dzialanie sprowadza
sie do odpowiedzi na pytanie, czy zadany wektor wejsciowy jest elementem ustalonego
zbioru S czy nie. Filtr Blooma reprezentowany jest za pomoca mp-bitowej tablicy, ktorej
elementy oznaczono jako M[i]. Dodatkowo, do dzialania wymaga on k; niezaleznych
funkcji skrétu generujacych wartosci z przedziatu [0, my — 1]. Warto$é k;, zalezna jest od

akceptowanego prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego.

Poczatkowo tablica wypelniona jest zerami. Nastepnie, dla kazdego wektora z ustalonego
zbioru ¥ € S obliczane jest k, wartosci skrétu h;(v'). Wartosci te okredlaja, ktérym
bitom w tablicy nalezy przypisa¢ wartos¢ jeden. Po dodaniu wszystkich wektoréw ze
zbioru S do filtru, mozliwe jest sprawdzanie czy dowolny wektor w nalezal do zbioru S
czy nie. W tym celu nalezy sprawdzi¢, czy Vi— x,] : M[h;(w)] = 1. Jezeli tak, to w € S
z prawdopodobienstwem 1 — e. W przeciwnym wypadku, wektor wejsciowy nie nalezat
do zbioru S. Ogolng idee dziatania filtru Blooma przedstawiono na rysunku 4.5. W przy-

padku funkcji generowania indekséw zbiorem S jest zbiér wektordéw rejestrowanych.

Funkcja #1

Funkcja #2

J— Pamiec

Funkcja #kb /

RYSUNEK 4.5: Idea dzialania filtru Blooma [Maz19b]

Przyktad 4.3. Niech S = {¥,w}, m; = 8 oraz k;, = 2. Poczatkowo tablica jest
wypelniona zerami - (00000000). Niech teraz hy(v') = 0 oraz he(?’) = 7. Dodanie
wektora ¥ € S do filtru powoduje ustawienie wartoéci bitéw numer jeden oraz osiem
na jeden - (10000001). Podobnie przyjmijmy, ze hi(w) = 1 oraz he(w) = 7. W wyniku
dodania wektora w € S tablica ma postaé (11000001).
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Po dodaniu wszystkich wektoréow ze zbioru S do filtru, mozliwe jest sprawdzenie, czy
dowolny wektor u nalezal do zbioru czy nie. Zalézmy, ze hi(w) = 0 oraz ho(W) = 7.
Wtedy w wyniku otrzymujemy informacje, ze u € S z prawdopodobiehstwem 1 —e, gdyz
zarOwno pierwszy, jak i 6smy bit maja warto$é¢ jeden. Zauwazmy, ze jezeli wartos¢ skrétu
ho(') miataby wartogé 1, to otrzymujemy wynik falszywie pozytywny. Wartogé bitow
pierwszego oraz drugiego to jeden, jednak zaden z wektoréw ze zbioru S nie generowat
takiej pary skrotéw. Z kolei w sytuacii, gdy ho(w') ma wartoéé np. siedem, to wiemy, ze

w ¢S, gdyz sibdmy bit ma wartoé¢ zero. A

W celu okredlenia prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego zalézmy, ze wy-
korzystane funkcje skrétu generuja kazda z wartosci [1,mp) z takim samym prawdopo-

dobienstwem!, ktore réwne jest . Przyjmijmy, ze |S| = n,. W takiej sytuacji praw-

1
m
dopodobienstwo, ze wartos¢ okreslonego bitu w tablicy réwna jest zero po dodaniu ny

wektorow ze zbioru S wynosi:

5= (1 - 1)1%'% (4.4)

my

Prawdopodobienstwo zdarzenia przeciwnego, tzn. ze warto$¢ réwna jest zero, wynosi
zatem 1 — 0. W zwiazku z tym, prawdopodobienstwo wyniku falszywie pozytywnego

réwne jest:

N —kpnp \ Kb
e:<1—5)m(1—e " ) (4.5)

Wartos¢ e jest najmniejsza w sytuacji, gdy:

my 9-my
ky=—"-In(2) ~
b ny, n(2) 13 - ny

= ¢~ (0,6185)™ (4.6)

Jak tatwo zauwazy¢, im wieksza wartos¢ my, tym mniejsze prawdopodobienstwo wyniku
falszywie pozytywnego. Wykorzystujac rownanie 4.5 mozliwe jest okreslenie optymalnej

liczby funkeji skrétu do zastosowania w filtrze:
ki, = —logy(e) (4.7)
Ze wzgledu na to, ze liczba funkcji skrétu powinna by¢ liczbg catkowita, otrzymana

wartos¢ w dalszych rozwazaniach bedzie zaokraglana w gore. Na podstawie powyzszych

rozwazan mozliwe jest rOwniez wyznaczenie optymalnej liczby bitow na element, ktéra

"Mozliwe jest przeprowadzenie alternatywnej analizy [MUO05]. Prowadzi ona do takich samych wyni-
kéw, jednak nie wymaga przedstawionego zalozenia.
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Wynosi:
my

Y= — &~ —1,441og,(€) (4.8)

np
Przyktad 4.4. Niech € = 1%. Otrzymujemy wtedy ¥* ~ —1,44-log,(0,01) = 9,57 oraz
k; = —1logy(0,01) = 6,64. Wartosci dla wybranych wartosci e przedstawiono w tabeli

4.1.

TABELA 4.1: Parametry dla filtru Blooma

e || 0,01% | 0,10% | 0,25% | 0,50% | 1,00% | 2,00% | 5,00%

v* || 19,13 | 14,35 | 12,45 | 11,01 | 9,57 | 8,13 | 6,22
kil 13,29 | 9,97 | 864 | 7.64 | 6,64 | 564 | 4,32

A

Rozmiar pamieci wykorzystywanej przez filtr moze by¢ okreslony na podstawie zakta-

danego prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego, tzn.:

my =¢" - K =—1,44- K -logy(€) (4.9)

Oczywiscie, po przeksztalceniu powyzszego wzoru lub z wykorzystaniem wzoru 4.5, moz-
liwe jest okreslenie prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego na podstawie

dostepnej wielkosci pamigci.

Na podstawie danych z tabeli 4.1 mozna zauwazy¢, ze realizacja filtru Blooma z € = 1%
wprowadza konieczno$é wykorzystania az siedmiu niezaleznych funkcji skrétu. Co wiecej,
”klasyczny” pozwala na wykonanie jedynie dwéch operacji: dodania wektora do filtru
oraz sprawdzenia, czy wektor wejéciowy nalezy do zbioru S. Nie pozwala z kolei na
np. usuniecie juz dodanego wektora. Nalezy zauwazy¢, ze w literaturze zaproponowano
przeszlo 20 wariantéw filtru [TRL12|, ktére dodaja nowe funkcjonalnosci. Zazwyczaj

jednak kosztem gorszej efektywnosci pamieciowej.

Istotnym zagadnieniem jest wybor funkcji skrotu wykorzystywanych w filtrze. Whasciwy
dobor funkcji jest zadaniem skomplikowanym [Lu+18]. Na przyklad korelacja pomiedzy
funkcjami powoduje znaczny wzrost prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytyw-

nego. Funkcje wykorzystywane w realizacjach filtru mozna podzieli¢ na trzy grupy:

1. funkcje kryptograficzne,
2. funkcje niekryptograficzne,
3. funkcje uniwersalne [CW79].

Funkcje z pierwszej grupy, np. MD5 czy SHA-1, gwarantuja dobre wlasciwosci staty-

styczne. Jednakze, zazwyczaj ich implementacja cechuje sie relatywnie duza ztozonoscia
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i wykorzystaniem zasobow logicznych. Z tego powodu czesto stosuje sie funkcje z drugiej
grupy. Nie zapewniaja one tak dobrych wtadciwosci statystycznych, co wiaze sie z wyz-
szym prawdopodobienstwem wyniku falszywie pozytywnego. Z drugiej strony, moga
by¢ one efektywnie implementowane w uktadach programowalnych. Pytaniem otwartym
[Maz19a] pozostaje ocena mozliwosci zastosowania funkcji kryptograficznych zaprojek-
towanych z mys$la o uzyciu w urzadzeniach o ograniczonym dostepie do zasobéw logicz-
nych, tzw. lekkich (ang. lightweight). Trzeci typ funkcji zaklada losowy wybér funkcji
skrétu sposrdd rodziny funkeji o okredlonych wlasciwodciach statystycznych. W praktyce
do implementacji tych funkcji wykorzystuje sie funkcje z obu przedstawionych wczeéniej

kategorii. Cechuja si¢ one najwigksza ztozonoscia i wykorzystaniem zasobéw logicznych.

4.2.2 Filtr Blooma z pojedyncza funkcjg skréotu

W celu wyeliminowania problemu ze skomplikowanym zadaniem doboru funkcji skrotu
do filtru Blooma, mozna rozwazy¢ zastosowanie jego wariantu z pojedynczg funkcja
skrétu [Lu+18] (ang. One-Hashing Bloom Filter). Jak nazwa wskazuje, filtr ten wyko-
rzystuje zaledwie jedng funkcje skrétu. Dodatkowo, realizowane jest kp operacji modulo
w celu zapewnienia tej samej funkcjonalnosci, co filtr Blooma przedstawiony we wcze-

$niejszym podrozdziale.

Idea dziatania filtru z pojedyncza funkcja skrotu przedstawiona zostata na rysunku 4.6.

Dziatanie filtru podzielone jest na dwie fazy:

1. faza wyliczania skrétu,

2. faza operacji modulo.

Partycja #1
Partycja #2
Funkcja _| Warstwa operaciji
—> >
skrotu modulo
Partycja #kb

RYSUNEK 4.6: Idea dziatania filtru Blooma z pojedyncza funkcja skrétu [Maz19b)

Pierwsza odpowiada za wyznaczenie skrotu z wektora wejéciowego. Skrot ten zazwyczaj
ma dlugosé stowa maszynowego, np. 32 lub 64 bity. W drugiej fazie, na podstawie war-
tosci skrétu i wartoéci m; uzyskiwana jest informacja o bitach, ktérych wartos¢é powinna

zosta¢ ustawiona na jeden. Wykorzystywana pamieé podzielona jest na k partycji. Dla
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kazdej z partycji wykorzystywana jest inna warto$¢ modulnika m;. Rozmiar poszczegol-

nych partycji réwny jest wartosci modulnika.

Przyktad 4.5. Niech m; € {5,7,9,11}. Rozmiar filtru wynosi wtedy 32 bity (5 + 7 +
9 + 11). Poczatkowo, wszystkie partycje P; (i = [1,4]) wypelnione sa zerami. Podczas
pierwszej fazy obliczana jest wartos¢ skréotu dla wektora wejSciowego. Niech na przyktad

h(7') = 0xF A0. Wtedy w drugiej fazie otrzymujemy nastepujace wyniki:

h(7) =0 (mod 5)
h(?) =3 (mod 7)
h(7') =4 (mod 9)
h(7) =7 (mod 11)

Uzyskane wartosci wskazuja, ktérym bitom powinna zostaé¢ przypisana warto$¢ jeden:
P, = (10000), P, = (0001000), P; = (000010000) oraz Py = (00000001000). Dalsze

dziatanie jest analogiczne do filtru Blooma. A
Metoda doboru warto$ci modulnikéw przedstawiona zostala przez twércéw filtru?. War-
tosci my; sa kolejnymi liczbami pierwszymi. Dzieki temu generowane wartosci skrotow sa

parami niezalezne. Nalezy zauwazy¢, ze suma dlugosci poszczegdlnych partycji zazwy-

czaj bedzie rézna od zakladanej wartosci my. Suma ta oznaczana bedzie poprzez:
kp
me =Y m; (4.10)
i=1

Prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego w filtrze oszacowa¢ mozna na pod-

k o

b —n

€ < (1 — %] e mf') (4.11)
i=1

Istotng wada filtru jest jego bardziej skomplikowana generacja niz w przypadku ”klasycz-

stawie nieréwnosci [Lu+18]:

nego” filtru. Wymaga ona zastosowania tablicy liczb pierwszych lub metod wyznaczania
kolejnych takich liczb. Z drugiej strony, filtr z pojedyncza funkcjg skrotu zapewnia lep-
sze wlasciwosci statystyczne [AA19] i cechuje si¢ mniejsza liczba wynikéw falszywie
pozytywnych. Co wiecej, filtr z pojedyncza funkcja skrétu moze byé wykorzystany we

wspomnianych przy filtrze Blooma réznych jego wariantach.

2Nalezy zauwazyé, ze jezeli rozmiar filtru jest bardzo maty, to metoda ta moze zakonczyé sie niepo-
wodzeniem.
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4.2.3 Filtr Cuckoo

Inna struktura probabilistyczna, ktéra moze by¢ wykorzystana do realizacji generatoréw
indekséw jest filtr Cuckoo [Fan+14]. Gléwna zaleta tego filtru w poréwnaniu do filtru
Blooma jest mniejsze wykorzystanie pamieci przy malym prawdopodobienstwie wyniku
falszywie pozytywnego oraz mozliwo$¢ dynamicznego dodawania i usuwania elementow

(wektoréw) z filtru.

Filtr Cuckoo jest kompaktowa wersja tablic Cuckoo z haszowaniem [PRO04]. Tablice te
skladaja sie z listy kubetkéw (ang. Bucket). Dla kazdego elementu wejsciowego obliczane
sg dwie wartoéci skrétow (k. = 2). Wartoéci te oznaczone beda odpowiednio hy (') oraz
ha(7'). W procedurze dodawania elementu do filtru wykorzystywane sa one do okresle-
nia dwéch potencjalnych kubetkéw, gdzie dany element moze zosta¢ umieszczony. Jezeli
ktorys z kubetkow jest pusty, to element dodawany jest do tego kubetka. W przeciwnym
wypadku, tzn. gdy oba kubelki sg pelne, realizowana jest operacja tzw. relokacji. Polega
ona na umieszczeniu elementu w jednym z kubetkéw oraz przeniesieniu poprzednio prze-
chowywanej warto$ci w inne miejsce w filtrze. W tym celu ponownie wyliczane sa dwie
wartosci skrotu i okreslane sg potencjalne kubetki do umieszczenia wartosci. Oczywi-
$cie, oba kubelki moga ponownie by¢ pelne. Procedura wykonywana jest iteracyjnie do
momentu, gdy zostanie znaleziony pusty kubetek albo osiagnieta zostanie maksymalna
liczba przeniesien. W drugim wypadku filtr okresla sie wtedy jako zbyt petlny do dodania
elementu. Procedura dodania elementu konczy sie wtedy niepowodzeniem. Konieczno$é
realizacji operacji relokacji na etapie jego konstrukcji jest istotna wada filtru Cuckoo,

jezeli zbior wektoréw rejestrowanych bedzie modyfikowany.

W momencie dodania wszystkich wektorow ze zbioru S do filtru, mozliwa jest realizacja
procedury sprawdzenia czy dowolny wektor wejsciowy nalezal do tego zbioru. Sprowa-
dza sie ona do sprawdzenia czy ktérys z wyznaczonych kubelkéw zawiera poszukiwany

wektor.

Liczba wykorzystywanych funkcji skrétu k. oraz rozmiar kubetka b., tzn. liczba mozli-
wych elementow do przechowywania w kubetku, moga by¢ modyfikowane w celu uzy-

skania lepszej efektywnosci tablicy.

W filtrze Cuckoo zamiast przechowywaé pary klucz-wartosé, przechowuje sie jedynie
tzw. odcisk (ang. fingerprint) wektora, tzn. warto$¢ wyznaczona z wykorzystaniem funk-
cji skrotu. Wymaga to innej procedury dodawania elementu niz opisywana wczesniej.

Wyznaczane sa nastepujace trzy wartosci:

1. f- = fingerprint(v’),
2. h1(v) = hash(7),
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3. hQ(?) = hl(ﬁ) ©® hash(fg).

Dla wektora wejsciowego v w filtrze przechowywana jest jedynie wartosé f-. Wartosci
h1(7") oraz ho(') shuza do wskazania potencjalnych kubetkéw. W przypadku, gdy kté-
ry$ z kubetkéw jest pusty, wartoé¢ f- zapisywana jest w tym kubetku. W przeciwnym
wypadku, nastepuje relokacja, a kolejny potencjalny kubetek wyznaczany jest poprzez
wyznaczenie wartosci j = i @ hash(foq), gdzie i oznacza numer obecnego kubelka, a fyq

- warto$é¢ przechowywana do tej pory w kubetku.

Przyktad 4.6. Niech S = {w, v, w, T}, b. = 1 oraz k. = 2. Poczatkowo filtr jest pu-
sty. Dla kazdego wektora z S obliczana jest wartoéé jego odcisku. Niech teraz hy(u) = 2
oraz ho(W) = 7. Ze wzgledu na to, ze oba kubetki sa puste, wartoé¢ f- wyznaczona
dla wektora u zapisywana jest do jednego z nich. Przyjmijmy, ze wykorzystano war-
toéé hi(W). Niech teraz hy(v) = 2 oraz ho(7') = 5. Ze wzgledu na to, ze wartoéé
h1(7') wskazuje na pelny kubelek, wartoéé f— umieszczana jest w kubelku wyznaczo-
nym z wykorzystaniem wartoéci ho(0'). Niech teraz hi(Z') = 5 oraz ho(7') = 7. Dodat-
kowo zalézmy, ze wartoS¢ f umieszczona zostala wczesniej w kubetku numer siedem.
Ze wzgledu na to, ze oba kubelki sa pelne, konieczna jest realizacja procedury reloka-
cji. Wartos¢ f= zapisana zostaje w kubelku wyznaczonym z wykorzystaniem wartosci
h1(7'). Przechowywana tam wczesniej wartoéé f- musi zosta¢ przeniesiona do innego
kubetka. Obliczana jest zatem warto$¢ j = 5 @ hash(f), ktéra wskazuje kubetek, do
ktérego przeniesiona zostanie warto$¢ f-. Jezeli kubetek jest pusty, procedura relokacji
konczy sie. W przeciwnym wypadku, wartos¢ ktéra byla tam zapisana przenoszona jest

analogicznie do wartosci f+. A

Procedura sprawdzenia, czy dowolny wektor wejsciowy nalezal do zbioru wektoréw wej-
7 . . s’ . — —_— . . . .

Sciowy, polega na wyznaczeniu wartosci hy (') oraz he(') i sprawdzenia czy zawieraja
one odcisk wektora ©. W przypadku, gdy operacja zwrécila wynik pozytywny, to moz-

liwe jest usuniecie wektora z filtru poprzez usuniecie jego odcisku z kubelka.

Optymalny rozmiar filtru analizowany byl przez jego twércow. Udowodnili oni, ze zaje-
tos¢ filtru poprawia sie dla wiekszych rozmiaréw kubetkéw. Wieksze kubeltki wymagaja
dtuzszych odciskéw w celu uzyskania tego samego prawdopodobienstwa wyniku falszywie
pozytywnego. Optymalne wartosci parametrow okreslone zostaly w nastepujacy sposob:
k. = 2 oraz b, = 4. Wartosci te wykorzystane zostaly w kolejnym podrozdziale do oceny

filtru.

Niech I, oznacza dlugos¢ odcisku f. Prawdopodobienstwo, ze podczas operacji sprawdze-

nia czy wektor v nalezal do zbioru S natrafimy na warto$¢ f taka, ze f = f+, a bedzie to

1
2lc

sow w filtrze wynosi z kolei 2 - b.. Prawdopodobienstwo wyniku falszywie pozytywnego

wynik falszywie pozytywny wynosi 5. Liczba operacji poréwnania dla wszystkich wpi-
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dla filtru mozna oszacowa¢ z wykorzystaniem nastepujacej nieréwnosci:

2. b,
2le

(4.12)

Minimalna dtugosé odcisku f w filtrze wynosi z kolei:

1= toga (27) | = [~toga(e) + logat) + 1 (4.13)

Ze wzgledu na to, ze przyjeto b, = 4 otrzymujemy I} ~ [—loga(€) + 3]. Nalezy zwrdcié
uwage, ze filtr Cuckoo wymaga wiekszej ilosci pamieci, niz wynika jedynie z dtugosci
odciskow. Zwiazane jest to z koniecznoécia posiadania pustych kubetkéw, aby procedura
relokacji nie konczyla sie niepowodzeniem. W zwigzku z tym, wprowadza sie dodatkowy
parametr «. Jego wartosé okresla maksymalne zapelnienie filtru i zalezna jest od roz-
miaru kubelkéw. Dla k. = 2 oraz b. = 4 warto$é tego parametru wynosi o = 95,5%.
Optymalna liczba bitéw na element okreslona moze by¢ na podstawie nastepujacej za-
leznosci:

(DS (4.14)

Q|sH

W przypadku, gdy b. = 4 mozliwe jest uzyskanie jeszcze lepszej efektywnosci pamigcio-
wej, dzieki zastosowaniu techniki na wpdl-sortowania (ang. semi-sorting). Polega ona na
sortowaniu elementéw w kubetkach i kodowaniu sekwencji posortowanych odciskéw. Wy-
maga ona dodatkowych tablic kodowania i dodatkowych operacji w procedurze spraw-
dzenia czy wektor jest w filtrze. Jednakze zmniejsza ona minimalna diugosé odcisku

o jeden bit.

W tabeli 4.2 przedstawiono optymalng liczbe bitow na element dla filtru Blooma oraz
filtru Cuckoo w zaleznoéci od wartosci prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozy-
tywnego na podstawie réwnan 4.8 oraz 4.14. W celu lepszego zobrazowania zaleznosci,
na rysunku 4.7 przedstawiono zalezno$¢ wykres optymalnej liczby bitéw dla ¢ < 10%.
Dodatkowo, zamieszczono prosta odpowiadajaca za teoretyczne optimum wynikajace
z teorii informacji. Nalezy zauwazy¢, ze ¢y = ¢} & € =~ 0,39%. Oznacza to, ze dla
mniejszych wartosci prawdopodobiefistwa filtr Cuckoo wykorzystuje mniej pamieci od
filtru Blooma. Zastosowanie techniki na wpoét-sortowania powoduje zwigkszenie wartosci
granicznej prawdopodobienstwa, dla ktorej wykorzystanie pamieci w filtrze Cuckoo jest
mniejsze do € =~ 2,49%. Dla wigkszych wartosci € celowe okazuje sie wykorzystanie filtru

Blooma.
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TABELA 4.2: Optymalna liczba bitéw na element w stukturze

’ Struktura H Liczba bitéw na element ‘
IGUb, —1.44 - loga(€)
IGUec, —log2(9+3
IGUc, (z technika na wpol-sortowania) 71092#(6)”
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RYSUNEK 4.7: Liczba bitéw na element [Maz19a]

4.2.4 Uzyskane wyniki

Badania nad wykorzystaniem struktur probabilistycznych do realizacji generatoréw in-
dekséw podzielone byty na dwa etapy. W pierwszym z nich dokonano analizy mozliwosci
zastosowania filtréw Blooma i Cuckoo [MBL18]. W drugim etapie dokonano analizy moz-
liwosci zastapienia filtru Blooma filtrem z pojedyncza funkcja skrétu [Maz19a]. Przeana-
lizowano rowniez mozliwo$é realizacji tego filtru w strukturach programowalnych w celu
oceny kosztu (pod wzgledem wykorzystania zasobéw pamieciowych) dodatkowych ope-

racji.

Jak juz wspomniano, struktury probabilistyczne moga by¢ zastosowane w celu zasta-
pienia pamiegci dodatkowej w IGU. Proponowana architektura rozwiazania z ich wyko-
rzystaniem przedstawiona zostata na rysunku 4.8. Transformacja liniowa oraz pamieé
podstawowa realizuja te sama funkcjonalnosé co w IGU. Struktura probabilistyczna jest
z kolei wykorzystywana do okreslenia czy wektor wejsciowy nalezy do zbioru wektorow
rejestrowanych. Zaréwno filtr Blooma, jak i filtr Cuckoo powoduja koniecznos¢ wykona-

nia dodatkowych obliczen:
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e filtr Blooma - konieczne jest obliczenie k; skrétéw z wektora wejéciowego,
e filtr Cuckoo - konieczne jest obliczenie k. skrotow z wektora wejSciowego oraz

ewentualne zrealizowanie operacji relokacji.

Transformacja N Pamiec | O
> .. > > Z
liniowa podstawowa e
h
Struktura

probabilistyczna

RYSUNEK 4.8: Generator indekséw wykorzystujacy strukture probabilistyczna

Zaproponowana architektura nie korzysta jednak z pamieci dodatkowej oraz kompara-
tora. W zaleznosci od wybranej struktury probabilistycznej stosowane beda nastepujace

oznaczenia (przy ustalonym prawdopodobienstwie wyniku falszywie pozytywnego €):

1. IGUDb, - generator indeksow wykorzystujacy filtr Blooma,
2. IGUo, - generator indeksow wykorzystujacy filtr Blooma z pojedyncza funkcja
skrotu,

3. IGUc, - generator indekséw wykorzystujacy filtr Cuckoo,

Nalezy zwréci¢ uwage, ze zaproponowana architektura cechuje sie duza uniwersalnoscia.
Dowolna inna struktura, ktéra rozwigzuje problem przynaleznosci do zbioru moze by¢
wykorzystana w proponowanej architekturze. Nalezy podkresli¢, ze w ostatnim czasie
w literaturze pojawia sie wiele propozycji nowych struktur probabilistycznych [GL20].
W zwiazku z tym, istnieje szansa na dalsza redukcje wykorzystywanej pamieci albo na
redukcje prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego, przy zastosowaniu pro-

ponowanej architektury (rysunek 4.8).

Na podstawie rownan 4.8 oraz 4.14 mozliwe jest okreslenie catkowitego wykorzystania

pamieci w zaproponowanej architekturze. Dla filtru Blooma wynosi ono:

MEMicup, =28 Q+ K -4 =2F - Q — 1,44 - K - logs(e) (4.15)

Z kolei dla filtru Cuckoo:

MEMicye, =28 - Q+ K -4 ~2F . Q+1,05- K - (—~loga(e) + 3) (4.16)

Latwo zauwazy¢, ze calkowity rozmiar pamieci rézni sie jedynie drugim czynnikiem

w sumie. Na tej podstawie mozliwe jest okre$lenie granicznego prawdopodobienstwa
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wyniku falszywie pozytywnego, dla ktérego struktura probabilistyczna wykorzystuje tyle

samo pamieci co pamie¢ dodatkowa w IGU. Otrzymujemy odpowiednio:

29(N-P)
€ & 2 TALK (4_17)
&~ 2~ (R2ON=P))+3 (4.18)

Na rysunku 4.9 przedstawiono poréwnanie rozmiaru pamieci dodatkowej w IGU oraz
wykorzystania pamieci przez filtr Blooma oraz Cuckoo. Przedstawiono wyniki dla trzech
wartosci prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego: € = 0,01%, ¢ = 0,1%
oraz € = 1%. Przyjeto, ze N = 32 oraz K = 1000. Jak tatwo zauwazy¢, istotng réznicg
w porownaniu do IGU jest brak zaleznosci rozmiaru pamieci wykorzystywanej przez
struktury probabilistyczne od warto$ci P. W przypadku IGU, im lepsza transformacja
liniowa zostanie znaleziona, tym rozmiar pamieci dodatkowej jest wiekszy. W przypadku
gdy wartos¢ P zbliza sie do wartosci optymalnej, rozmiar wykorzystywanej pamieci przez
struktury probabilistyczne jest mniejszy nawet dla € = 0,01%. Dowodzi to uzytecznosci

zaproponowanej architektury.
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P - liczba zmiennych po
transformacji liniowej

RYSUNEK 4.9: Wykorzystanie pamieci w zaleznosci od wartosci P

Ze wzgledu na to, ze kodery M z N powszechnie wykorzystywane sg do oceny algoryt-
mow syntezy logicznej funkcji generowania indekséw, celowe wydaje si¢ przeanalizowanie
zaproponowanej architektury pod wzgledem realizacji tychze funkcji. W tabeli 4.3 przed-

stawiono wartosci prawdopodobienstwa granicznego, wyznaczone zgodnie z réwnaniami
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4.17 oraz 4.18. Zatozono, ze P = G D, tzn. ze zostala znaleziona optymalna transformacja

liniowa. Nalezy jednak zauwazy¢, ze np. dla kodera 2 z 20 nie istnieje taka transformacja

[Sas17]. Przyjmujac dla tego kodera wartos¢ P = GD + 1 [ML19a] (zgodnie z wynikami

z rozdzialu 3) uzyskano odpowiednio € = 0,0797% oraz é. = 0,0439%. Co wiecej, dla

kodera 4 z 20 réwniez nie znaleziono do tej pory optymalnej transformacji liniowej,

a najlepsza znana reprezentacja ma P = GD + 2 zmienne wejsciowe.

Rozmiar pamieci w bitach

Rozmiar pamieci w bitach

TABELA 4.3: Wartosci €, oraz ¢, dla funkcji M z 20

M 1 [ 2 | 3 | 4 |
& || 0,0010% | 0,0417% | 0,0417% | 0,3356%
€ || 0,0001% | 0,0180% | 0,0180% | 0,3166%
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RYSUNEK 4.10: Rozmiar pamieci dodatkowej w IGU w poréwnaniu do rozmiaru struk-
tur probabilistycznych, w zaleznosci od wartosci € dla koderéw M z 20
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Rysunek 4.10 przedstawia poréwnanie rozmiaru pamieci dodatkowej w IGU z rozmiarem
struktur probabilistycznych w zaleznosci od wartosci e dla koderow M z 20. Niebieska
linia, oznaczona jako M EM,,., przedstawiono wykorzystanie pamieci w sytuacji, gdy
P = GD, tzn. gdy znaleziono optymalna transformacje. Dla koderéow 2 z 20 oraz 4
z 20 przedstawiono dodatkowo fioletowa linie oznaczona jako M EM 4., gdzie warto$é

P przyjeta zostala na podstawie wynikéw przedstawionych w literaturze [M¥.19a).

W sytuacji, gdy istnieje optymalna transformacja, to wieksza rzadkos¢ funkcji implikuje
mniejsze prawdopodobienstwo graniczne wyniku falszywie pozytywnego. Jak juz wspo-
mniano, cechg charakterystyczna funkcji generowania indekséw jest spetnianie zaleznosci
K < 2N. Dlatego proponowana architektura jest szczegélnie efektywna dla tego typu

funkcji boolowskich.
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RYSUNEK 4.11: Prawdopodobienstwa graniczne dla koderéw M z 20 w zaleznosci od
wartosci P
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Na rysunku 4.11 przedstawiono wartosci granicznego prawdopodobienstwa wyniku fal-
szywie pozytywnego w zaleznosci od uzyskanej wartoéci P. Zaréwno filtr Blooma, jak
i filtr Cuckoo osiggaja prawdopodobienstwo ponizej 1% dla warto$ci P znaczaco od-
biegajacej od optymalnej - odpowiednio dla P = 14 oraz P = 13. Przy zastosowaniu
techniki na wpoét-sortowania w filtrze Cuckoo wartos¢ P rosnie do 14. Dla wiekszych
wartosci M prawdopodobienstwo graniczne rosnie. Analizujac przedstawiony rysunek
mozna zauwazy¢, ze w sytuacji gdy N ~ P, to prawdopodobienstwo wyniku falszy-
wie pozytywnego jest bardzo wysokie. Celowe jest zatem wykorzystanie IGU w takich
sytuacjach. W przypadku, gdy P < N, to proponowana architektura wykorzystujaca
struktury probabilistyczne zapewnia mniejsze wykorzystanie pamieci oraz relatywnie

niskie prawdopodobienstwo wyniku falszywie pozytywnego.
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RYSUNEK 4.12: Prawdopodobienstwa graniczne dla kodera 1 z 20 w zaleznosci od
wartosci P

Nalezy zauwazy¢, ze w sytuacji gdy prawdopodobienstwo to przekracza ok. 0,39%, to
€ < €. W celu lepszego zobrazowania tej sytuacji, na rysunku 4.12 przedstawiono
wycinek rysunku 4.11a. Dla P > 12 prawdopodobienstwo dla filtru Blooma jest mniejsze
niz w przypadku filtru Cuckoo. Dla P = 12 otrzymujemy natomiast odpowiednio &, =
0,211% oraz €. = 0,167%. Dla mniejszych wartos$ci P zachodzi €, > €.. Potwierdza to
wezesniejsza obserwacje, ze filtr Cuckoo nalezy stosowaé w sytuacji, gdy € < 0,39%.
W przypadku zastosowania techniki na wpot-sortowania warto$¢ graniczna wynosi ok.
2,49%. Oznacza to, ze dla P < 15 gwarantuje ona najmniejsze wykorzystanie pamieci

oraz zapewnia najmniejszg wartos¢ prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego.
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Aby nie zmniejszaé przejrzystosci rysunku, nie przedstawiono na nim wykresu funkcji

odpowiadajacego tej strukturze.

Ostatnim analizowanym zagadnieniem jest wplyw liczby wektoréw K na zajetosé pa-
mieci. W tym celu poréwnano rozmiar filtru Blooma i filtru Cuckoo przy ustalonym
prawdopodobienstwie wyniku falszywie pozytywnego € = 1% z rozmiarem pamieci do-

datkowej w IGU. Dla funkcji z N = 32 przeanalizowano trzy scenariusze:

1. kiedy P = GD,
2. kiedy P =GD + 3,
3. kiedy P = GG.

Otrzymane wyniki przedstawiono na rysunku 4.13. Wspomniane scenariusze oznaczono
odpowiednio M EM .., M E Mg, oraz MEM,g,, . Jak widaé, w sytuacji gdy warto$é
P jest zblizona do GD, wykorzystanie pamieci przez struktury probabilistyczne jest
mniejsze niz rozmiar pamieci dodatkowej w IGU. Z kolei, gdy warto$¢ ta zblizona jest
do GG, to struktury probabilistyczne okazuja sie nieefektywne. Nalezy zauwazy¢, ze dla
K > 18000 liczba wektoréw nie wplywa na zaobserwowane zaleznosci. Dla wybranych

mniejszych wartosci warto§¢ M E Mg, jest wigksza niz rozmiar IGUby oraz IGUc;.
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RYSUNEK 4.13: Rozmiar pamieci dodatkowej w zaleznosci od liczby wektoréw (na
podstawie [MBL18])

Jak wykazano, zastosowanie filtrow Blooma i Cuckoo gwarantuje lepsza efektywnos$é
pamieciows generatoréw indekséw. Jednakze wymaga ono zastosowania wielu funkcji

skrétu. Przeklada sie na dodatkowe wykorzystanie zasobow logicznych w przypadku
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realizacji sprzetowych. Na przyklad pojedynczy modul wyznaczajacy wartoéé skrétu
algorytmem MDb5 wykorzystuje ponad 730 ALM [Int19]. Zastosowanie algorytméw nie-
kryptograficznych, ze wzgledu na ich gorsze wlasciwosci statystyczne, moze z kolei prowa-
dzi¢ do zwiekszenia prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego. Dlatego celowe
wydaje si¢ zastosowanie innej struktury probabilistycznej, ktora ogranicza liczbe skom-
plikowanych operacji z punktu widzenia implementacji sprzetowych. W dalszej czesci
oceniono mozliwo$é zastosowania filtru Blooma z pojedyncza funkcja skrétu w zapro-
ponowanej architekturze. Ograniczenie liczby funkcji skrétu z kilku do zaledwie jednej
pozwala w latwy sposéb zmniejszy¢ zajetosé warstwy obliczen skrétéw. Wprowadza
jednak konieczno$é zastosowania warstwy operacji modulo. Jak wykazano, operacja ta
moze by¢ efektywnie zrealizowana w strukturach programowalnych dzieki zastosowaniu

podejscia iteracyjnego [BS11].

W tabeli 4.4 przedstawiono przyktadowe wartosci modulnikéw. Uzyskane zostaly one za
pomoca metody zaproponowanej przez tworcow filtru, zaimplementowanej z wykorzysta-
niem Srodowiska SageMath [Sage]. Przyjeto nastepujace wartosci parametréw: € = 1%,
N = 20, my = 10 - K oraz k, = 7. Jak tatwo zauwazy¢, dla wszystkich przypadkdw
uzyskano my # m,. Ostatnia kolumna przedstawia oszacowanie prawdopodobienstwa
wyniku falszywie pozytywnego w filtrze, wyznaczone na podstawie nieréwnoéci 4.11.
Uwazny czytelnik zauwazy, ze warto$¢ K odpowiada liczbie wektoréw rejestrowanych
w koderach M z 20, dla M = [1,4].

TABELA 4.4: Wartosci poszcezegblnych m; dla e = 1% [Maz19b)]

’ K H {m; i =1[1,kp|} ‘ my ‘ M ‘ €o ‘
20 17, 19, 23, 29, 31, 37, 41 200 | 197 | 1,37%
190 257, 263, 269, 271, 277, 281, 283 1900 | 1901 | 0,82%

1140 || 1609, 1613, 1619, 1621, 1627, 1637, 1657 | 11400 | 11383 | 0,83%
4845 || 6883, 6899, 6907, 6911, 6917, 6947, 6949 | 48450 | 48413 | 0,82%

TABELA 4.5: Wartosci poszezegdlnych m; dla € = 0,5% [Maz19a]

S {mi i =11k} [ omy [ ome | e ]
20 17, 19, 23, 29, 31, 37, 41, 43 240 | 240 | 0,56%
190 269, 271, 277, 281, 283, 293, 307, 311 2280 | 2292 | 0,31%

1140 || 1669, 1693, 1697, 1699, 1709, 1721, 1723, 1733 | 13680 | 13644 | 0,32%
4845 || 7237, 7243, 7247, 7253, 7283, 7297, 7307, 7309 | 58140 | 58176 | 0,31%

Nalezy zauwazy¢, ze dla matych wartosci my, w tym wypadku my = 200, gbérna granica
wynikajaca z oszacowania wartosci €, jest wicksza od oczekiwanego prawdopodobien-
stwa wyniku falszywie pozytywnego, tzn. ¢, > €. Dla pozostalych wartosci uzyskano
€, < €. Podobne zalezno$ci uzyskano dla € = 0,5%. Wyniki przedstawiono w tabeli 4.5.

Przyjeto, ze my = 12 - K. Warto zauwazy¢, ze dla K = 20 uzyskano réwnosé my = my,.
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Co istotne, mniejsze wartosé¢ parametru e implikuje wykorzystanie modulnikéw o wigk-
szych warto$ciach. Na przykiad, dla K = 4845 konieczne jest zastosowanie liczby 7309.
Dla ¢ = 1% najwieksza liczba pierwsza dla tej wartosci K bylo 6949. Konieczno$é za-
stosowania wigkszej liczby modulnikéw wynika z réwnania 4.7. W celu zobrazowania
tej zaleznosci, na rysunku 4.14 przedstawiono jak zmienia si¢ warto$¢ najmniejszego
sposrod modulnikéw dla rosnacej wartosci K. Latwo zauwazyé, ze im wieksza liczba
wektoréw rejestrowanych, tym réznica w wartoéciach mq dla poszczegdlnych wartosci

prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego € rosnie.

Nalezy zauwazy¢, ze rozmiar filtru z pojedyncza funkcja skrétu wyznaczany jest w taki
sposéb, aby my =~ m,. Oznacza to, ze wykorzystanie pamieci przez te strukture probabi-
listyczna w proponowanej architekturze bedzie poréwnywalne z filtrem Blooma. Dlatego
we wezesniejszych analizach poréwnawczych filtréw w miejsce filtru Blooma mozna wsta-

wié filtr z pojedyncza funkcja skrétu, bez utraty poprawnosci analizy.
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RYSUNEK 4.14: Wartos¢ najmniejszego modulnika w zaleznosci od liczby wektordw
rejestrowanych [Maz19a]

Implementacja filtru Blooma z pojedyncza funkcja skrétu wymaga implementacji dwoch
modutéw: funkcji skrotu oraz warstwy operacji modulo. Ze wzgledu na to, ze w filtrze
wykorzystywana jest tylko jedna funkcja skrétu, mozliwe jest zastosowanie niekrypto-
graficznej funkcji skrétu. Przyktadem takiej funkeji jest algorytm FNV [FNV91]. Do wy-
znaczania wartoéci skrotu wykorzystuje on jedynie mnozenie przez liczbe pierwsza oraz
operacje XOR, dzieki czemu jest on latwo implementowalny w sprzecie [Augl8]. Opraco-

wana implementacja [Maz19a] dla uktadu Cyclone V firmy Intel wykorzystuje zaledwie
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51 ALM, 128 rejestrow oraz dwa bloki DSP. Bloki te realizuja operacje mnozenia. Innym
rozwiazaniem jest zastosowanie algorytmu CRC-32, ktéry zdaje sie zapewniaé najlepsze
wlasciwosci statystyczne sposréd niekryptograficznych funkcji skrétu [Lu+18]. Imple-
mentacja tego algorytmu [Maz19a], przy zalozeniu 32-bitowej szyny wejsciowej, zajmuje

jedynie 72 ALM i wymaga zaledwie jednego taktu zegara.

Modut realizujacy warstwe operacji modulo wykorzystywaé moze architekture przed-
stawiong na rysunku 4.15. Wynik otrzymywany jest poprzez iteracyjne wykonywanie
operacji odejmowania. Dzigki temu modul ten wykorzystuje mniej zasobéw niz w pracy
[BS11], w ktérej zaproponowany zostal jako schemat szybkiego sprzetowego obliczania
wartosci Z = X (mod Y'). Maksymalna czestotliwo$¢ zegara jest wysoka, przy jedno-

czesnym niewielkim wykorzystaniu zasobéw logicznych.

X-b
b

x>0 MUX
. 140

L 4
5
Y

RySUNEK 4.15: Uklad do realizacji pojedynczej operacji modulo [Maz19a] (na podsta-
wie [BS11])

Niech warto$¢ wejsciowa X reprezentowana bedzie jako n-bitowa liczba zapisana binar-

nie. Mozemy ja wtedy przedstawié¢ z wykorzystaniem nastepujacej réwnosci

-
=0

Poprzez q; oznaczono j-ty bit z binarnej reprezentacji X. Wartos¢ 7 € Z jest najmniejszg

liczba taka, ze 27 - m; > 2". Zaproponowana architektura wymaga (7 + 1) iteracji, aby

wyznaczy¢ poszukiwang wartosé m; (i = [1, kp)).
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Rejestr x inicjowany jest wartoscia wejSciowa X. Rejestr 6 inicjowany jest z kolei war-
toscig 27 - m;. W implementacjach sprzetowych warto$¢ ta wyznaczana jest poprzez
konkatenacje wartosci m; z 7 zerami, tzn. {Y || 07}. Kazda iteracja dzialania modutu
wymaga dzielenia wartosci przechowywanej w tym rejestrze przez dwa. Realizowane jest

to poprzez przesunigcie warto$ci w prawo o jeden.

W celu realizacji calej warstwy operacji modulo konieczne jest zastosowanie k, mo-
dutéw. Kazdy z nich realizuje operacje Z; = X (mod m;). Dzialania te wykonywane
sg rownolegle. W przypadku koniecznosci dalszej redukcji wykorzystywanych zasobow,
mozliwe jest zrealizowanie wszystkich obliczen z wykorzystaniem pojedynczego modutu.
Skutkowaé¢ bedzie to jednak dtuzszym czasem dziatania oraz koniecznoscig przechowy-
wania wynikow poszczegdlnych obliczen. Z drugiej strony, dla matych wartosci m; uktad
kombinacyjny moze generowaé wynik w jeden cykl zegara. Zaleznosé pomiedzy warto-
$cig modulnika, a wartodcia 7 przedstawiono na rysunku 4.16. Przyjeto n = 32 oraz
n = 64, gdyz sa to dlugosci stowa maszynowego wykorzystywanego przez filtr Blooma
z pojedyncza funkcjg skrotu. Jak widaé, im wieksza wartos¢é modulnika m;, tym mniej-
sza liczba iteracji jest potrzebna do wyliczenia poszukiwanej wartosci Z;. Na podstawie
tej obserwacji oraz zaleznosci z rysunku 4.14 sformulowaé mozna wniosek, ze filtr jest
najbardziej efektywny pamieciowo, pod wzgledem liczby cykli zegara potrzebnych do

realizacji obliczen, dla duzych wartoéci K oraz maltych wartodci e.

Przy takiej realizacji warstwy modulo zaktada sie, ze wartosci modulnikéw sg znane na

etapie implementacji filtru.

T T T T T T T T T T T ---n:32
—n =64
60
::,_),‘ 50 | -
o]
g
= 40| :
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5
30| TTTTeeeell .
I------l---'---l
20
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10* 102 103 104
Wartosé modulnika

RYSUNEK 4.16: Liczba iteracji w zaleznosci od warto$ci modulnika [Maz19a]
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Przyktad 4.7. Niech X = 99 oraz m; = 17. Wtedy = 99, 7 = 3 oraz § = 2317 = 136.
Ze wzgledu na to, ze x < 0 multiplekser wysterowany jest warto$cia zero, a do rejestru z
zapisywany jest wynik dzialania x — 0, tzn. jego wartos¢ nie jest modyfikowana. Rejestr
0 przesuwany jest o jeden w prawo, wiec jego wartoS¢ po pierwszej iteracji réwna jest
0 = 68. W drugiej iteracji z = 99 > 68 = 0. Wartos¢ x modyfikujemy zatem przez
odjecie od niej wartosdci 0, tzn. x = 99 — 68 = 31. Rejestr § ponownie przesuwany
jest w prawo. W trzeciej iteracji x > 6, wiec wartos¢ = pozostaje bez zmian. Czwarta
iteracja wyznacza koncowa wartos¢ dziatania, tzn. x =31 > 17=60 = x = 31— 17 = 14.

W wyniku otrzymujemy 99 = 14 (mod 17). A

W tabeli 4.6 przedstawiono wyniki sprzetowej implementacji warstwy operacji modulo
w ukltadach rodziny Cyclone V firmy Intel. Uwzgledniono wykorzystanie zasobow lo-
gicznych ALM oraz rejestréw, liczbe taktéw zegara wymaganych do uzyskania wyniku
T, oraz maksymalna czestotliwo$é zegara F,., [MHz]. Przyjeto dwie rézne wartosci

prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego: € = 0,1% oraz ¢ = 1%.

Dla obu wartosci € uzyskano wysokie wartosci maksymalnej czestotliwosci zegara. Pro-
wadzi to do niskich czaséw potrzebnych do uzyskania wyniku koncowego, na poziomie
127 — 195 ns. Wykorzystanie zasobéw logicznych jest niewielkie, zwlaszcza przy € = 1%
i nie przekracza 1% zasobéw dostepnych w wykorzystywanym uktadzie. Na podstawie
przedstawionych wynikow mozliwe jest okreélenie wykorzystania zasobow logicznych nie-
zbednych do realizacji generatora indekséw z wykorzystaniem filtru z pojedyncza funkcja
skrétu. Na przyklad, przy e = 0,1% i K = 1140 implementacja ta wymagata by ok. 640
ALM, 720 rejestréw i dwoch blokéw DSP przy zastosowaniu algorytmu FNV. Jest to
koszt dodatkowych operacji w filtrze, poza wykorzystaniem m, bitéw pamieci, ktére
przeanalizowane zostato wczesniej. Liczba taktéw zegara maleje dla rosnacych wartosci

K, co zwigzane jest z jej zalezno$cia od wartoéci najmniejszego modulnika.

TABELA 4.6: Wyniki sprzetowej implementacji warstwy operacji modulo [Maz19a]

(A) e=0,1% (B) e=1%
| K || ALM | Rejestry | Tug | Finae | | K || ALM | Rejestry | Tux | Foas |
20 || 606 641 29 | 148,63 || 20 [ 413 450 28 | 149,08
190 || 585 601 24 | 148,52 | | 190 | 399 421 24 | 152,31

1140 592 588 22 | 147,58 1140 || 416 415 22 | 157,51
4845 617 574 20 | 141,18 4845 || 426 407 20 | 157,31

Na podstawie danych z tabeli 4.6 wida¢, ze dla wiekszych wartosci e wykorzystanie za-
sobow logicznych maleje. W celu lepszego zobrazowania tej zaleznosci, przeanalizowano
wykorzystanie zasobéw dla réznych wartosci € przy ustalonym K = 1140. Wyniki przed-

stawiono na rysunku 4.17. Potwierdzaja one spostrzezenia wynikajace z wynikow z tabeli.
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Wykorzystanie zasobow maleje logarytmicznie dla rosnacych wartosci e. Zwiazane jest

to z mniejsza liczba obliczen w warstwie operacji modulo.
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Wykorzystanie zasobéw
logicznych w ALM

400

300 |- R

0 1 2 3 4 5
€ - prawdopodobienstwo wyniku falszywie pozytywnego

RYSUNEK 4.17: Wykorzystanie zasobdw logicznych w zaleznosdci od wartosci e [Maz19a|

4.2.5 Whnioski z przeprowadzonych badan

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki prac nad alternatywng w stosunku do IGU
realizacja generatorow indeksow. W tym celu zaproponowano wykorzystanie struktur
probabilistycznych i przeanalizowano mozliwos¢ zastosowania trzech z nich: filtr Blooma,

filtr Blooma z pojedyncza funkcja skréotu oraz filtr Cuckoo.

Do najwazniejszych zalet wspomnianych struktur nalezy brak zalezno$ci od wartosci
P. Dzigki temu nie otrzymuje sie zaleznoéci jak w IGU, ze im lepsza transformacja li-
niowa zostanie znaleziona, tym wieksze wykorzystanie pamieci potrzebnej do realizacji
sprawdzenia przynaleznosci wektora v do zbioru wektoréw rejestrowanych. Wykazano,
ze w przypadku gdy P ~ G D, to zaproponowana architektura gwarantuje o wiele lep-
szg efektywnosé pamieciowa. Co istotne, wraz z pojawianiem sie w literaturze nowych
struktur probabilistycznych o funkcjonalnosci takiej, jak filtr Blooma czy filtr Cuckoo,
ale o mniejszej zajetosci pamieci, mozliwe powinno by¢ ich wykorzystanie w zapropono-

wanej architekturze.

Wada zaproponowanej architektury jest koniecznosé¢ realizacji dodatkowych operacji, co
przektada sie na dodatkowe wykorzystanie zasobow logicznych w przypadku implemen-

tacji w uktadach FPGA. Celowe wydaje si¢ zatem stosowanie filtru Blooma z pojedyncza
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funkcja skréotu. Struktura ta ogranicza liczbe wykorzystanych funkcji skrotu do jedne;j.

Z kolei operacje modulo moga by¢ efektywnie zaimplementowane sprzetowo.

Oczywiscie, proponowana architektura moze by¢ zastosowana tylko tam, gdzie akcepto-
wane jest niezerowe prawdopodobienstwo wyniku falszywie pozytywnego e. Jednak jak
pokazano (por. tabela 4.3), jezeli P ~ G'D oraz K < 2V to prawdopodobienstwo to jest
niewielkie. Co wigcej, w niektérych zastosowaniach [Nak+09; NSM13] wynik dzialania
generatora indekséw przetwarzany jest przez inny uktad, np. MPU (ang. Microprocessing

Unit), ktéry moze weryfikowaé czy nie otrzymano wyniku falszywie pozytywnego.
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Rozdziat 5

Dekompozycja funkcjonalna

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan nad zastosowaniem dekompozycji
funkcjonalnej do minimalizacji funkcji generowania indekséw. Omdwiono model dekom-
pozycji funkcjonalnej oraz rozwiazania zaprezentowane w literaturze. Nastepnie zapro-
ponowano heurystyczng metode znajdowania nieroztacznej dekompozycji funkcjonalnej
wykorzystujaca elementy teorii graféw. Przedstawiono réwniez metode doktadng wyko-
rzystujaca uogdlnienie problemu SAT. Dokonano analizy mozliwosci zastosowania za-
proponowanych metod oraz wykazano ich uzytecznosé¢ w realizacji funkcji generowania

indekséw.

5.1 Model dekompozycji

Analizowane w ramach niniejszej pracy funkcje moga by¢ efektywnie realizowane sprze-
towo z wykorzystaniem dekompozycji liniowej. Jednakze, nie dla wszystkich funkcji moz-
liwe jest znalezienie dekompozycji takiej, ze P = GD. W zwiazku z tym konieczne jest
zaproponowanie innej metody dalszej syntezy takich funkcji. Przyktadem takiej me-
tody jest dekompozycja funkcjonalna. Od wielu lat wykorzystywana jest ona w syntezie
funkeji boolowskich [Ash57; Cur62; £.S95; RJLO1], jednak jej zastosowanie dla funkcji
generowania indekséw nie zostalo jeszcze doglebnie przeanalizowane. Swiadezy o tym
niewielka liczba publikacji w literaturze krajowej [EM18; LM19] i zagranicznej [SMI16;
SMI17].

Dekompozycja funkcjonalna polega na przedstawieniu funkeji F'(X) jako ztozenia dwéch
funkcji, oznaczanych jako G'i H, tzn. F(X) = H(U,G(V)), gdzie U,V C X oraz UUV =
X. Funkcje te charakteryzujg sie mniejszg liczbg zmiennych wejsciowych. W metodzie

klasycznej zaklada sie, ze zbiory U i V sa rozlaczne, tzn. UNV = (). Schemat ten nazywa
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sie dekompozycja roztaczna. Bardziej prawdopodobne jest jednak istnienie dekompozycji
nieroztacznej, tzn. F(X) = H(U,G(V UW)), gdzie W C U. Schemat takiej realizacji

funkcji przedstawiono na rysunku 5.1.

U W

li
@

H

v

F=H(U,G(V,W))

RYSUNEK 5.1: Schemat (nierozlacznej) dekompozycji funkcjonalnej

Podstawowym problemem przy realizacji funkcji z wykorzystaniem przedstawionego
schematu jest optymalny dobér zmiennych do zbioréw U,V oraz W. Nalezy zauwa-
zy¢, ze w przypadku realizacji obu funkcji z wykorzystaniem pamieci, catkowity rozmiar
pamieci wynosi:

MEM;},, = olVI+HIW| A+ ou+lU| Q (5.1)

gdzie p - liczba wyjé¢ z funkcji G. Wybér zmiennych ma wigc kluczowy wplyw na
catkowity rozmiar pamieci. Istotnymi problemami jest réwniez okreslenie liczby wejéé

do funkcji H oraz znalezienie odpowiedniej realizacji funkcji G.

Prace nad dekompozycja funkcjonalng funkcji generowania indekséw realizowane byty
przez zespoOl prof. Sasao [SMI16; SMI17]. W pierwszej z prac zaproponowano heury-
styczna metode wyznaczania postaci zbioru V. Metoda ta wykorzystuje miare niejed-
noznaczno$ci funkeji wzgledem zbioru zmiennych, ktéra wykorzystywana byla réwniez
w algorytmie dekompozycji liniowej [Sas12]. W drugiej z prac zaproponowano algorytm
doktadny znajdowania dekompozycji roztacznej. Polega ona na znajdowaniu postaci
zbioru V' o okreslonej licznosci s takiego, dla ktérego uzyskuje sie najmniejsza war-
to$¢ u. Nastepnie, spoérdd znalezionych dekompozycji dla s = [2, N — 2] wybierana jest
ta, ktéra gwarantuje uzyskanie najmniejszego wykorzystania pamieci. Dodatkowe prace
[SB18] realizowane byly nad analiza mozliwosci wykorzystania metody Monte Carlo do

zwiekszenia wydajnosci algorytmu.

Podstawowa wada wspomnianych prac bylo poszukiwanie jedynie dekompozycji roztacz-

nej funkcji generowania indekséw. W dalszej czesci niniejszego rozdzialu przedstawione
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zostang wyniki potwierdzajace, ze metoda ta jest niewystarczajaca. Dekompozycja nie-

rozlaczna pozwala na uzyskanie oszczedniejszego wykorzystania pamiegci.

5.2 Dekompozycja wykorzystujgca rachunek podzialéw

Do znalezienia reprezentacji funkcji boolowskiej z wykorzystaniem dekompozycji funk-
cjonalnej wykorzystany moze zosta¢ rachunek podziatéw, ktéry przedstawiony zostal

w rozdziale 2.2. Warunek istnienia dekompozycji wynika z twierdzenia 5.1 [EB15].

Twierdzenie 5.1. Funkcja F : DV — D™ ma dekompozycje funkcjonalng postaci
F=H(U,GV,W)) wtedy i tylko wtedy, gdy Mg > Pyuw : Py - llg < Pr.

W najlepszym przypadku zbior W jest zbiorem pustym, a funkcja ma dekompozycje
roztaczna. W najgorszym mozliwe jest znalezienie dekompozycji takiej, ze W = U. Jed-
nakze, dekompozycja taka moze prowadzi¢ do realizacji funkcji wykorzystujacej wiecej

pamieci.

W celu realizacji funkcji zgodnie z przedstawionym schematem konieczne jest rozwiaza-

nie nastepujacych probleméw:

1. W jaki sposéb przydzieli¢ zmienne do zbioréw U i V7?7
2. Jak okredli¢ liczbe zmiennych wejsciowych do funkcji H?
3. W jaki sposéb przydzieli¢ zmienne do zbioru W?

4. W jaki sposoéb znalezé postaé funkcji G?7

Do rozwigzania dwéch pierwszych probleméw wykorzystane moze zostaé pojecie r-
przydatnosci [L1.94; £u95; BLT09]. Jego definicja wynika bezposrednio z przedstawio-
nego wezesniej rachunku podziatéw. Zbiér {P1Ps ... Py} jest r-przydatny wzgledem Pp
wtedy i tylko wtedy, gdy:

r==k+ “Ogg(’}/(P1P2 - Pk-’PlPQ ... PkPF)ﬂ (52)

gdzie Y(P1Ps ... Py|PiPs ... P Pr) - liczba elementéw w najliczniejszym bloku podziatu
ilorazowego. Poprzez P; (i = [1, N|) rozumie sie podzial wzgledem zmiennej wejéciowe;

€Ty

Uzyskanie okreslonej r-przydatnosci warunkuje mozliwosé istnienia dekompozycji jak na
rys. 5.1, gdzie funkcja H ma r wej$é, tzn. p + |U| = r. Nie gwarantuje jednak istnienia
dekompozycji takiej, ze W = (. Funkcja G ma wtedy r — |U| wyj$¢é, a zbiér U tworza

zmienne wejéciowe, ktére wykorzystane zostaly do wyznaczenia podziatu ilorazowego.
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Wybierany jest podzbiér zmiennych wejsciowych, ktéry gwarantuje uzyskanie najmniej-
szej r-przydatnosci. Zbiér V' tworza z kolei pozostale zmienne wejsciowe, tzn. V = X\U.

Warunek konieczny r-przydatnosci zbioru wynika z lematu 5.2 [BL97].

Lemat 5.2. Zbior P jest r-przydatny wtedy i tylko wtedy, gdy wszystkie jego podzbiory

sq s-przydatne, gdzie s < 1.

Zmalezienie r-przydatnych zbioréw mogacych zostaé wykorzystanych do realizacji funk-
¢ji wymaga iteracyjnego wyznaczania tej miary dla zbioréw podzialéw o coraz wickszej
licznosci. Przy duzej liczbie zmiennych wejsciowych N obliczenia staja sie czasochlonne
ze wzgledu na duzg liczbe mozliwych podzbioréow. Czas obliczenn mozna zmniejszy¢ wy-

korzystujac lemat 5.3 [LB15].

Lemat 5.3. Jezeli {P,} oraz {Py} sq r-przydatne, to zbior {P,, Py} jest co najwyzej
(r+41)-przydatny. Jezeli z kolei { Py} jest (r+1)-przydatny, to zbior {P,, Py} jest (r+1)-
przydatny.

TABELA 5.1: Przykladowa funkcja generowania indekséw
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Przyktad 5.1. Niech dana jest funkcja przedstawiona w tablicy 5.1 [Maz20a]. Jest to
funkcja generowania indekséw, dla ktérej K = 6 oraz N = 4. Dla podzialéw wzgledem

zmiennych wejéciowych x;,7 = [1, 4] otrzymano nastepujace wartosci r-przydatnodci:
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Ze wzgledu na to, ze wszystkie {P;} sa 3-przydatne nalezy przypuszczaé, ze istnieje
dwuelementowy zbiér, ktéry rowniez bedzie 3-przydatny. W tym celu wykonuje si¢ na-

stepujace obliczenia:

o PP,={1,6;3,5;2,4} = r =2+ [log2(2)] =3,
o PIP;={1;3,5,6;42} = r =2+ [log2(3)] =4,
o PPy =1{5;1,3,6;2;4} = r =2+ [log2(3)] = 4.
o PPy ={1,4;2,6;3,5} = r =2+ [log2(2)] =3,



Uzyskano trzy zbiory 3-przydatne oraz trzy 4-przydatne. Korzystajac z lematu 5.2, wia-
domo, ze nie istnieje zbiér o licznodci 3, ktory jest 3-przydatny. W zwigzku z tym zbiér
U moze mieé jedna z nastepujacych postaci: {x1,z2}, {z2,z3} albo {x3,z4}. Ze wzgledu
na to, ze |U| = 2 to liczba wyjsé z funkcji G wynosi r — |[U| = 3 — 2 = 1. Funkcja H ma
z kolei r = 3 wejscia. Okredlenie czy funkcja ta posiada dekompozycje roztaczna, tzn.

czy W = (), oméwione zostanie w dalsze]j czesci rozprawy. A

Posta¢ funkcji G moze zostaé okreslona z wykorzystaniem problemu kolorowania grafu
[Raw+97; BLP16]. W tym celu konieczne jest jednak wczesniejsze okreslenie postaci
zbioru W. Kluczowym problemem jest znalezienie zbioru o jak najmniejszej licznosci.
Wybér zmiennych wykonany moze by¢ poprzez analize podziatu Py, czyli iloczynu po-
dzialéw wzgledem zmiennych wejsciowych tworzacych zbiér V' [BLT12]. Polega ona na
poszukiwaniu podziatu Pg > Pyuw, W C U, ktéry spelnia twierdzenie 5.1. Sprowadza
sie to do konstruowania podziatu Pg poprzez taczenie blokéw Py w taki sposob, aby
spelniona byla relacja Py - Pg < Pp. W ramach niniejszej rozprawy zaproponowano
dwie systematyczne metody znajdowania podziatlu Pg i zbioru W o minimalnej liczno-
$ci. Metoda heurystyczna wykorzystuje elementy teorii graféw, z kolei metoda doktadna

uogdblnienie problemu SAT. Obie metody oméwione zostaly w dalszej czesci rozprawy.

5.2.1 Metoda heurystyczna

Do znalezienia postaci funkcji G oraz zbioru W zastosowaé mozna pojecia i algorytmy
teorii graféw [Raw—+97]. W tym celu wykorzystane zostana podzialty Py|PyPp oraz Py

wyznaczone z wykorzystaniem przedstawionego wcze$niej pojecia r-przydatnodci.

Niech podzial P;; - podzial powstaly poprzez polaczenie blokéw B;, B; podziatu Py
w jeden blok. Bloki te sa zgodne [EB15], jezeli podzial P; ; spelnia warunek z twierdze-
nia 5.1, tzn. Py - P;; < Pp. W przeciwnym razie bloki te sg niezgodne. Na podstawie
znajomosci podziatéw Py | Py Pr oraz Py mozliwe jest skonstruowanie grafu I' = (Vp, Er)
oraz wykorzystanie problemu kolorowania grafu do znalezienia postaci funkcji G. Wierz-
chotki v € V reprezentuja bloki podziatu Py, podczas gdy krawedzie e = (B;, Bj) € Er
reprezentuja niezgodne bloki podziatu ilorazowego Py |Py Pp. Nalezy zwrocié uwage, ze

graf ten ma co najwyzej K wierzchotkdw.

Istotnym problemem pozostaje efektywne znalezienie postaci zbioru W. W tym celu za-
proponowano heurystyczne podejscie iteracyjne [ME19b], przedstawione jako Algorytm

5.1. Bazuje ono na obserwacji, ze liczba chromatyczna grafu I' nie moze by¢ wieksza niz
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liczba mozliwych réznych wartosci na wyjsciu z funkcji G. W przedstawionym schemacie
dekompozycji oznacza to, ze dla zadanych zbioréw U, V oraz wartosci r funkcje mozna

bedzie zrealizowaé¢ wtedy i tylko wtedy, gdy:
x(T) < g =210l (5.3)

W tym celu do zbioru W dodawane sg iteracyjnie zmienne ze zbioru U, dopdki nie
jest spelniony wspomniany warunek. Po dodaniu zmiennej x; obliczana jest nowa po-
sta¢ podziatu Pyw poprzez wyznaczenie iloczynu podziatéw Py uw P;. Powoduje to
konieczno$¢ zmodyfikowania grafu I'. Nowy podzial, indukowany argumentami V U W,
powoduje zwiekszenie liczby wierzchotkéw grafu. Jednoczesnie liczba krawedzi pozostaje
niezmieniona. Algorytm konczy dzialanie w momencie, gdy znaleziono pokolorowanie
grafu takie, ze x(I') < 8 albo gdy nie mozna juz dodaé zadnej zmiennej do zbioru W,
tzn. W = U. Druga sytuacja oznacza, ze nie znaleziono postaci zbioru W umozliwiajacej

realizacje funkcji.

Algorytm 5.1 Heurystyczne znajdowanie dekompozycji
Wejscie: Tablica prawdy funkcji F', r-przydatnosé oraz postaci zbiorow U i V
Wyjscie: Postaé zbioru W oraz funkcji G

1: W« Q), Pyuw = Py

2: Stworz graf I' = (Np, Er) na podstawie podziatéw Pyyuw oraz Py|Py Pr

3: ,8 — 2r_|U|

4: Zastosuj algorytm kolorowania grafu w celu wyznaczenia liczby chromatycznej x(I")
5: Dopoki x(T') > f:

6: Znajdz zmienng z;, ktéra powinna by¢ dodana do zbioru W

7: W — WuU{z;}

8: Pyuw — Pyuw P

9: Zmodyfikuj graf I' uwzgledniajac nowa postaé¢ podziatu Py yw

10: Zastosuj algorytm kolorowania grafu

11: Jezeli W = U, to wyjdz z petli
12: Zwrdé zbiér W oraz pokolorowanie grafu I'

Przyktad 5.2. Dla funkcji przedstawionej w tablicy 5.1 w przyktadzie 5.1 wyznaczono
mozliwe postaci zbioru U, ktére sa 3-przydatne. Przyjmijmy, ze do dalszych obliczen

wybrano nastepujacy zbiér U = {z1,z2}. Wtedy V = X\U = {z3,24}.
Wykorzystujac rachunek podziatéw wyznaczy¢é mozna nastepujace podziaty:

.PU_P1P2_{1 7}7

3,52
o Py|PyPr={(1)(6 ) (3)(5); (2)(4)},
e Py ={1,4;2,5;3,6} = { By, Ba, B3}.

Analizujac postaci podzialéw Py oraz Py|PyPp mozna zauwazy¢, ze na ich podstawie

tworzony jest graf o trzech wierzchotkach B; i trzech krawedziach.
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Krawedzie tworza nastepujace pary wierzchotkow:

OlEB1/\6€B3:>(Bl,B3)€EF,
e 3€ B3 Ab € By= (By,B3) € Er,
.2632/\4€Blz>(Bl,B2)EEF.

Otrzymany graf przedstawiono na rysunku 5.2a. Graf ten jest 3-kolorowalny. Jednakze,
x(I)=3> 27=IUI = 2. Oznacza to, ze nie istnieje dekompozycja rozlaczna analizowanej
funkcji i konieczne jest okreslenie postaci zbioru W. W tym celu nalezy znalezé zmienna
x;, ktéra rozdzieli jeden z blokéw podziatu Py. Na przykiad, dodanie zmiennej z; do
zbioru W rozdziela wartosci nalezace do bloku By. W zwigzku z tym wyznaczany jest

podzial Py, ktéry jest iloczynem Py oraz Pi:

Pyow = Py Py = {1,4,2;5;3,6} = {B), By, By, By, B}

(=
(=)

(A) Graf ' (B) Pokolorowany graf I" po jego modyfikacji

RYSUNEK 5.2: Postaé¢ grafu I' w dwéch iteracjach algorytmu [Maz20a]

Graf powstaly na podstawie tego podziatu, przedstawiony na rysunku 5.2b, ma pieé
wierzchotkow. Jak widaé, jest on 2-kolorowalny. Uzyskano zatem dekompozycje nieroz-
taczna z nastepujacymi postaciami zbioréw: U = {x1, x2}, V = {x3, 24} oraz W = {z1}.
Wierzchotkom pokolorowanym z wykorzystaniem tego samego koloru przypisywana jest

ta sama warto$¢ wyjsciowa funkcji G i otrzymano:
Pg ={B,UB,U By; ByU B} = {1,4,5;2,3,6}

Uzyskane postaci funkcji G i H przedstawiono w tabeli 5.2. Nalezy podkreslié¢, ze zasto-
sowanie dostepnych wczesniej metod, wykorzystujacych roztaczng dekompozycje funk-
cjonalng [Iwal6], prowadzi do uzyskania reprezentacji z U = {z1} oraz V = {2, x3, x4}
Wykorzystanie pamieci przy takiej reprzentacji jest az o 25% wyzsze niz przy zastoso-

waniu proponowanego algorytmu.
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TABELA 5.2: Postaé funkcji po dekompozycji

(A) Funkcja G (B) Funkcja H
1 | 23 | 24 || G x| xo | G || F(X)
0 1 0 0 0 110 1
1 0 1 1 1 1 ]1 2
0 0 0 1 0 011 3
1 1 0 0 1 110 4
0 0 1 0 0 010 5
0 0 0 1 0 171 6

Kluczowe znaczenie z punktu widzenia jakoSci otrzymywanego rozwiazania oraz ztozo-

nosci obliczeniowej maja:

1. wybor algorytmu kolorowania grafu, wykorzystywanego w liniach 4. i 10. algorytmu
5.1,
2. metoda wyboru zmiennej x; dodawanej do zbioru W w poszczegdlnych iteracjach

algorytmu (linia 6.).

Jak juz wspomniano w rozdziale 2.3, istnieje wiele algorytméw rozwiazujacych problem
kolorowania grafu. Algorytmy dokladne gwarantuja uzyskanie wyniku optymalnego, jed-
nak ich ztozonos¢ obliczeniowa jest bardzo duza. W ramach przedstawionej metody znaj-
dowania dekompozycji funkcjonalnej konieczne moze byé kilkukrotne znalezienie poko-
lorowania grafu. W zwigzku z tym nalezy spodziewaé sie malej efektywnosci czasowej
w przypadku zastosowania algorytmu doktadnego, szczegdlnie dla funkcji o bardzo duzej
liczbie zmiennych wejéciowych N. W zwiazku z tym celowe jest przeanalizowanie jako-
$ci uzyskiwanego wyniku w przypadku wyboru heurystycznego algorytmu kolorowania

grafu [Maz20a).

W ramach przeprowadzonych eksperymentéw przeanalizowano dwa algorytmy koloro-

wania grafu:

K1. doktadny - wykorzystujacy mieszane catkowitoliczbowe programowanie liniowe
(MILP, ang. Mized-Integer Linear Programming),

K2. heurystyczny - Welsha-Powella, zwany réwniez algorytmem LF (ang. Largest First)
[WP67].

Pierwszy z algorytméw wybrany zostal dlatego, ze oprogramowanie eksperymentalne
przygotowane zostalo z wykorzystaniem srodowiska SageMath [Sage]. W $rodowisku
tym wykorzysta¢ mozna funkcje sage.graphs.graph_coloring.vertex_coloring() do znale-
zienia pokolorowania grafu. W tym celu wykorzystuje ona narzedzie rozwigzujace wspo-

minany program liniowy. Algorytm Welsha-Powella wybrany zostal z kolei ze wzgledu na
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jego duza efektywnosé obliczeniowa [AB16]. Zlozono$¢ czasowa tego algorytmu wynosi
O(|Nr|?). Nie zawsze jednak gwarantuje on uzyskanie wyniku zblizonego do optymal-

nego.

Wybér zmiennej wejsciowej x; € U sprowadza sie do okreslenia, dla ktorej zmiennej
liczba chromatyczna grafu x(I') zostanie najbardziej zredukowana. Problem ten mozna
rozwigzaé poprzez znalezienie w grafie I' wierzchotka, ktéry warunkuje uzyskanie okre-
Slonej wartosci x(I'). W ten sposéb znalezienie zmiennej x;, ktéra rozdziela blok podzialu
Pyuw w dwa bloki podzialu Py P; moze doprowadzi¢ do zmniejszenia wartosci x(I).
Zgodnie z najlepsza wiedzg autora niniejszej rozprawy nie istnieje efektywna metoda
znajdowania takiego wierzchotka w grafie. Mozliwa bytaby proba adaptacji algorytméw
o zlozonosci wykladniczej [HH02]. Jednakze nalezy zwrécié¢ uwage, ze wybér zmiennej z;
powoduje modyfikacje grafu na podstawie podziatu Py w P;. W zwiazku z tym zmienia
sie liczba wierzchotkéw, a takze krawedzie. Zastosowanie tych algorytméw byloby za-
tem nieefektywne. W ramach zrealizowanych prac przeanalizowano nastepujace metody

wyboru zmiennej do zbioru W [ME19b; Maz20a]:

W1. poprzez wybor zmiennej rozdzielajacej blok reprezentowany przez wierzchotek o naj-
wiekszym stopniu,

W2. poprzez wybor zmiennej rozdzielajacej blok reprezentowany przez wierzcholek na-
lezacy do maksymalnej kliki w grafie,

W3. poprzez losowy wybdr zmiennej ze zbioru U, ktéra nie zostala jeszcze dodana do
zbioru W.

Pierwsza z metod wynika z obserwacji, ze dla grafu prostego zachodzi x(I") < A(T") + 1.
W zwiazku z tym, poprzez rozdzielenie bloku reprezentowanego przez wierzchotek o mak-
symalnym stopniu mozliwe jest zmniejszenie gérnego ograniczenia na warto$é x(I).
Z drugiej strony zachodzi x(I') > w(I'). W zwiazku z tym rozdzielenie bloku repre-
zentowanego przez wierzcholek z kliki maksymalnej prowadzi do zmniejszenia dolnego
ograniczenia na warto$é¢ x(I'). Nalezy jednak przypomnieé, ze problem znalezienia kliki
maksymalnej jest problemem NP-zupelnym. W ramach zrealizowanych wykorzystano
funkcje cliqgue_maximum() dostepna w $rodowisku SageMath do rozwiazania tego pro-
blemu. Wykorzystuje ona metode podziatu i ograniczen [NOO03]. Dodatkowo przeana-
lizowano losowy wybér zmiennej wejSciowej z; do zbioru W, ze wzgledu na jego mala
zlozonos¢ obliczeniowa. Losowy charakter metody powoduje jednak, ze kazde jej wywo-

tanie moze prowadzié¢ do réznych wynikéw, tzn. réznej licznosci zbioru W.
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5.2.2 Metoda dokladna

Zaproponowana metoda heurystyczna pozwala na efektywna redukcje wykorzystania
pamieci. Nie gwarantuje jednak uzyskania wyniku optymalnego. W zwigzku z tym nalezy
zaproponowaé metode doktadna znajdowania realizacji funkcji zgodnie ze schematem
przedstawionym na rysunku 5.1. W tym celu wykorzysta¢ mozna problem spelnialnosci
modulo teorie (SMT, ang. Satisfiability Modulo Theories) [Maz20Db].

Problem spekialnosci (SAT, ang. Satisfiability) ze wzgledu na bycie pierwszym zna-
nym problemem NP-zupelnym, jest jednym z najwazniejszych zagadnien w informatyce.
Wiele innych probleméw NP-zupelnych moze byé efektywnie rozwiazanych poprzez ich
redukcje do problemu SAT. Jak juz wspomniano wczesniej, metoda ta zostala wykorzy-
stana m.in. do znajdowania dekompozycji liniowej funkcji generowania indekséw [SFI15].
Gléwnym celem w problemie SAT jest okreslenie, czy formuta boolowska jest spetnialna,
tzn. czy zmiennym wejéciowym do problemu mozna przypisa¢ wartosci logiczne Prawda
albo Falsz w taki sposob, aby cata formula zwracata warto$¢ Prawda. Jezeli nie uda sie

znalez¢ takiego przypisania, to formuta nazywana jest niespelnialna.

Problem SMT jest uogélnieniem problemu SAT. Istote réznicy pomiedzy problemami
bardzo dobrze przedstawia nastepujacy cytat: [Yur20]

SAT/SMT solvers can be viewed as solvers of huge systems of equations. The
difference is that SMT solvers takes systems in arbitrary format, while SAT

solvers are limited to boolean equations in CNF form.

Co w wolnym ttumaczeniu oznacza:

Narzedzia rozwiazujace problem SAT/SMT mozna traktowaé jako narzedzia
rozwiazujace wielkie uklady réwnan. Réznica polega na tym, ze dla SMT
narzedzia przyjmuja dowolne réwnania, a dla SAT ograniczone sg one do

rownan boolowskich w koniunkcyjnej postaci normalnej.

Formalnie, problem SMT polega na okresleniu czy dana formuta jest spetnialna z uwzgled-
nieniem teorii wyrazonych za pomoca rachunku predykatéw pierwszego rzedu. W infor-
matyce czesto stosuje si¢ m.in. teorie dotyczace liczb calkowitych oraz liczb rzeczywi-
stych. Dziatanie narzedzia rozwiazujacego problem SMT sprowadza sie czesto do kon-
wersji problemu do SAT, przy wykorzystaniu metod rozumowania dostosowanych do

zastosowanych teorii [Bar+09].

Dostepnych jest wiele narzedzi rozwigzujacych problem SMT. W ramach eksperymen-

téw opisanych w niniejszej rozprawie wykorzystano narzedzie Z3 [MBO08], udostepnione
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za darmo przez Microsoft Research. Narzedzie to osiaga bardzo dobre wyniki w corocz-
nym SMT-Competition [Web+19], cho¢ dla niektérych probleméw cechuje sie gorsza
efektywnoscia [Nie+18]. Plikiem wejsciowym dla Z3 jest sekwencja komend zgodnych ze
standardem SMT-LIB 2.0 [BST12]. Twércy udostepnili réwniez szereg API pozwalaja-
cych na obstuge narzedzia z wykorzystaniem jezyka wysokiego poziomu, np. Pythona
czy .NET.

Przyklad 5.3. Przykladowy plik wejsciowy w formacie SMT-LIB przedstawiono jako
listing 5.1. Opisuje on model zadania, w ktérym nalezy okresli¢, czy istnieje a,b € Z

takie, ze a < 4,b < 2 oraz a® + b* > 10.

Dwie pierwsze linie stuza do zdefiniowania cech istotnych. Nastepnie okreslone sa zwiazki
miedzy wybranymi cechami. Linie 4. i 5. wprowadzajg ograniczenie na wartosé liczb a i b.
Linia 6. wprowadza ograniczenie a®+b* > 10. Komenda check-sat powoduje sprawdzenie
spelnialnoéci, natomiast komenda get-value zwraca uzyskana warto$é a i b, jezeli problem

byl spetnialny. Dla tego zadania narzedzie Z3 zwraca przyktadowy wynik a = 3ib = —2.

(declare-const a Int)

(declare-const b Int)

(assert (< a 4))
(assert (< b 2))
(assert (> (+ (- a 2) (" b 2)) 10))

(check-sat)
(get-value (a b))

LisTiNG 5.1: Przyktadowy plik w formacie SMT-LIB

A

Zagadnienie znalezienia dekompozycji funkcjonalnej funkcji generowania indekséw moze
zostaé zamodelowane jako problem SMT [Maz20b]. Korzystajac z pojecia r-przydatnosci,
znana jest postaé¢ zbioréw U i V. Co wiecej, wiadomo ze funkcja G ma r — |U| wyjsé.
Konieczne jest okreslenie, ktoére zmienne ze zbioru U powinny zostaé wykorzystane do
utworzenia zbioru W w taki sposob, aby jego licznosé byla jak najmniejsza. Mozna

zaproponowa¢ dwie strategie postepowania:

1. sformutowaé zadanie optymalizacyjne, w ktérym funkcja celu jest minimalizacja
licznoéci zbioru W,
2. znalezé¢ rozwiazanie z wykorzystaniem przedstawionej wczesniej metody heury-

stycznej, a nastepnie zweryfikowaé jego minimalnos¢é z wykorzystaniem narzedzia
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W ramach niniejszej rozprawy przeprowadzono badania z wykorzystaniem strategii nu-

mer dwa.

W celu zamodelowania problemu definiowane jest N zmiennych (const) typu Bool ozna-
czonych poprzez z;. Warto$¢ True uzyskana dla i-tej zmiennej oznaczaé¢ bedzie, ze
zmienna ta powinna by¢ wykorzystana w zbiorze W. Ze wzgledu na to, ze W C U,
wszystkim zmiennym nalezacym do zbioru V przypisywana jest w modelu wartos¢ False,
tzn. Va; € V,i = [1, N] : x; = False. Wykorzystywana jest do tego komenda assert. Licz-
noé¢ zbioru W moze by¢ zatem zdefiniowana jako liczba zmiennych, ktérym przypisano

warto$¢ True w uzyskanym rozwigzaniu.

Niech ¥'; - wektor wejéciowy do funkcji G, W; - wektor wejéciowy do funkcji H oraz
i = [1, K] - numer wektora w tablicy prawdy funkcji. Wektory ©'; tworzone sa poprzez
konkatenacje zmiennych ze zbioréw V oraz W. Wektory w; tworzone sa z kolei poprzez
konkatenacje zmiennych ze zbioru U oraz wartosci G(0';), czyli wartosci funkeji G dla
wektora v';, ktéra zakodowana jest na r — |U| bitach. Latwo zauwazy¢, ze G(v';) =
[0, or—IUI 1]. W modelu wektory te traktowane sa jako binarna reprezentacja liczby

catkowitej.

Modelujac zwiazki pomiedzy cechami nalezy zauwazy¢, ze w schemacie dekompozycji
przedstawionym na rysunku 5.1 funkcja H musi by¢ funkcja generowania indekséow.

W zwiazku z tym zachodzi¢ musi nastepujaca zaleznosc:

vi,j:[LK],i?&j : E}l 7£ E}j. (54)

W SMT-LIB zaleznosé ta moze byé zamodelowana z wykorzystaniem pojedynczej ko-
mendy assert distinct. W przypadku funkcji G konieczne jest z kolei zagwarantowanie,
ze jezeli wartoéé dwoch wektoréow ', 7]-,1' = j jest taka sama, to warto$é przypisywana

im przez funkcje G tez bedzie taka sama:
Vij=ti iz 2 Vi =V = Po(Vi) = Pa(V;), (5.5)

K(K —1)
2

. . . ;. — . . s . . .
nika z potrzeby ograniczenia wartosci G(v'’;), a takze koniecznosci wyznaczenia postaci

Zaleznos¢ ta wprowadza zwigzkow do modelu. Dodatkowe 4K zaleznosci wy-
v'; oraz w;. Ze wzgledu na to, ze taczna liczba zaleznoéci w modelu jest O(K?), propo-
nowana metoda bedzie najbardziej efektywna dla funkcji o niewielkiej liczbie wektordéw
K w tablicy prawdy. Nalezy jednak przypomnie¢, ze dla funkcji generowania indekséw
K < 2N,

Niech £ - liczno$é zbioru W uzyskana z wykorzystaniem algorytmu heurystycznego. Je-

zeli spelnialny jest model, w ktérym liczno$é zbioru W jest mniejsza niz £, to uzyskane
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rozwigzanie heurystyczne nie bylo optymalne. Mozliwe jest wtedy iteracyjne sprawdza-
nie spetnialnosci modelu dla malejacej wartosci €. W przypadku stwierdzenia, ze model
jest niespelialny dla wartosci £, to rozwigzaniem optymalnym jest licznos¢ £ 4+ 1. Do-
datkowo w wyniku dzialania narzedzia Z3 uzyskuje si¢ przypisanie wartosci funkcji G

dla poszczegélnych wektoréw wejsciowych.

5.2.3 Uzyskane wyniki

W rozdziale 3. przedstawiono wyniki pokazujace, ze dekompozycja liniowa moze by¢ wy-
korzystana do efektywnej minimalizacji funkcji generowania indekséw. Jednakze, czesé
funkcji nie posiada optymalnej reprezentacji uzyskanej z wykorzystaniem algorytméw
dekompozycji liniowej. W zwiazku z tym, analizujac efektywno$¢ dekompozycji funkcjo-

nalnej, przyjeto nastepujaca metodyke:

1. analizowana funkcja generowana indekséw jest minimalizowana z wykorzystaniem
algorytmu dekompozycji liniowej, ktéry przedstawiony zostatl w rozdziale 3,
2. jezeli nie znaleziono optymalnej dekompozycji liniowej, tzn. P # G D, funkcja jest

minimalizowana z wykorzystaniem algorytmu dekompozycji funkcjonalne;j.

O ile nie okreslono inaczej, eksperymenty prowadzone byty z wykorzystaniem metody
MinR.

Przeprowadzone badania mozna podzieli¢ na trzy czesci. W pierwszej z nich dokonano
analizy zaproponowanej metody heurystycznego znajdowania dekompozycji [ME19b;
Maz20a]. Nalezy zauwazy¢, ze w sumie nalezalo przeanalizowaé sze$é¢ podejsé. Wynika to
z mozliwosci zastosowania réznych algorytmoéw kolorowania grafu (K1, K2), jak i réznych
metod wyboru zmiennej do zbioru W (W1, W2, W3). W drugiej czeéci dokonano pordw-
nania efektywnosci metody heurystycznej oraz metody doktadnej [Maz20b]. W ostatniej
czedci przedstawiono wyniki uzyskane dla nieredukowalnych funkcji generowania indek-
séw [Sas20].

Do oceny podejéé¢ zaproponowanych w ramach metody heurystycznej zastosowano funk-
cje generowania indekséw o liczbie zmiennych wejéciowych N = 32 oraz liczbie wektordw
z nastepujacego zbioru K € {20, 30,40, 50}. Dla kazdej wartosci K wygenerowano tysiac
funkcji. Zgodnie z przedstawiona metodyka, funkcje te zostaly zminimalizowane z wyko-
rzystaniem algorytmu dekompozycji liniowej. Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli
5.3. Przez P,y oznaczono $rednig liczbe zmiennych po dekompozycji, natomiast przez

P,y - liczbe funkcji, dla ktérych GD = P. Dla funkcji, ktére nie posiadaty optymalnej
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TABELA 5.3: Wyniki uzyskane po zastosowaniu algorytmu dekompozycji liniowej

’KHGD‘PGUQ‘PON‘

20 5 | 521 787
30 5 616 0
01 6 [69] 20
50 6 | 748 0

dekompozycji liniowej, poszukiwano dekompozycji funkcjonalnej. W tym celu przygoto-
wano eksperymentalne oprogramowanie z wykorzystaniem srodowiska SageMath [Sage].

Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 5.4. Przyjeto nastepujace oznaczenia:

[W|=0,1,...,4 - liczba funkcji o okreslonej licznosci zbioru W,

|W |avg - Srednia licznosé zbioru W,

|W|er - stosunek $redniej licznosci zbioru W do najmniejszej $redniej licznosci

spoérod wszystkich podejsé,

Te; - stosunek sredniego czasu obliczen do najmniejszego Sredniego czasu obliczen

spoérod wszystkich podejséé.

Pierwszym wnioskiem wynikajacym z przedstawionych wynikow jest to, ze wybor al-
gorytmu kolorowania grafu ma o wiele wiekszy wplyw na uzyskiwang jako$¢ wyniku
od metody wyboru zmiennej dodawanej do zbioru W. Dla heurystycznego algorytmu
kolorowania grafu uzyskano wyniki $rednio o 27% gorsze niz w przypadku algorytmu
dokladnego. Dla K = 50 uzyskane wyniki byly az o ok. 70% wieksze. Nalezy réwniez
zwrécié uwage, ze liczba funkcji dla ktérych |[W| = 0 rézni sie w zaleznosci od zastosowa-
nego algorytmu. Dla niektérych funkeji nie udato sie potwierdzi¢ istnienia dekompozycji

rozlacznej z wykorzystaniem algorytmu heurystycznego.

Wybér innej metody dodawania zmiennej do zbioru W skutkuje réznica w uzyskiwanej
licznosci zbioru na poziomie zaledwie kilku procent. Biorac pod uwage Srednig liczno$é
zbioru W dla wszystkich wartoéci K, metoda wykorzystujaca problem znajdowania mak-
symalnej kliki w grafie gwarantuje uzyskanie najmniejszej wartosci. Jednakze, wybor
zmiennej rozdzielajacej blok reprezentowany przez wierzchotek o najwiekszym stopniu

skutkuje licznoscia zaledwie o 0.7% wieksza.

Zastosowanie algorytmu heurystycznego kolorowania grafu gwarantuje z kolei uzyskanie
duzej wydajnoéci czasowej. Sredni czas obliczen dla poszczegdlnych wartosci K przed-
stawiono na rysunku 5.3. Czas obliczenn z wykorzystaniem algorytmu Welsha-Powella
nie wzrasta gwaltownie dla rosnacych wartosci K. Zgodnie z przypuszczeniami, dla al-
gorytmu dokladnego kolorowania czas obliczen jest silnie zalezny od wartosci K. Dla
K = 50 czas obliczen z wykorzystaniem algorytmu doktadnego jest ponad 20 razy wiek-

szy niz w przypadku algorytmu heurystycznego.
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TABELA 5.4: Wyniki uzyskane dla réznych wartosci K [Maz20a]

(A) Wyniki dla K = 20.

| WiL,K1 | W1,K2 | W2, K1 | W2,K2 | W3 K1 | W3, K2 |
Wi=0 | 16 15 16 15 16 15
W|=1 | 103 67 103 78 99 83
W|=2 [ 80 102 80 96 75 77
W|=3 | 14 29 14 23 23 38
W|=4 [0 0 0 0 0 0
W avg 1,43 1,68 1,43 1,60 1,49 1,65
(W1l 1,12 1,04 1,15
Tyel 2,39 1,67 2,49 1,59 1,64 [FR00
(B) Wyniki dla K = 30.
| WK1 | W1LK2 | W2,K1 | W2,K2 | W3, K1 | W3, K2 |
W] =0 [ 590 406 590 406 590 406
W] =1 | 247 373 259 379 261 387
W[ =2 || 145 201 133 196 131 189
W|=3 |3 3 3 3 3 3
Wi=4 |0 0 0 0
(W avg 0,55 0,80 0,54 0,79
[W et 1,03 1,48 1,00 1,47
Trel 2,77 1,19 2,96 1,45
(c) Wyniki dla K = 40.
| Wi,K1 | W1,K2 | W2, K1 | W2,K2 | W3 K1 | W3 K2 |
Wi=0 |81 51 81 52 81 51
W|=1 [ 216 165 210 151 216 156
W|=2 | 297 305 326 338 278 325
W[ =3 || 302 337 294 319 313 301
W|=4 | 81 124 69 109 92 147
W |avg 2,09 2,34 2,06 2,29 2,12 2,34
(W e 1,01 1,13 1,11 1,03 1,14
Trel 2,06 1,15 2,37 1,25 1,94  [FR00
(D) Wyniki dla K = 50.
| WL,K1 | W1LK2 | W2, K1 | W2,K2 | W3, K1 | W3 K2 |
(W] =0 [ 540 388 540 388 540 388
W|=1 || 275 208 270 201 263 207
Wi=2 || 124 246 141 260 149 275
W|=3 | 48 142 40 138 42 125
Wi=4 || 1 1 4 4 2 1
(W avg 0,68 1,15 0,69 1,16 0,70 1,14
(W e 1,69 1,02 1,71 1,03 1,68
Trel 2210 | 1,25 21,82 | 1,53 22,87 00N
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liczba wektoréw K

RYSUNEK 5.3: Sredni czas obliczen dla rézmych wartosci K

W ramach przeprowadzonych eksperymentéw poszukiwano dekompozycji funkcjonalnej
gwarantujacej, ze |W| < |U|. W zwiazku z tym, nie dla wszystkich funkcji znaleziono
realizacje funkcji zgodnie z omowionym wczesniej schematem. Liczbe funkcji, dla ktérych
znaleziono dekompozycje funkcjonalng przedstawiono w tabeli 5.5. Nalezy zauwazy¢, ze
dla K = 20 wiekszo$¢ funkcji miata optymalna dekompozycje liniowa (por. tabela 5.3).
Powoduje to, ze liczba funkcji, dla ktoérych znaleziono dekompozycje funkcjonalna, jest

relatywnie niewielka w poréwnaniu do pozostalych analizowanych wartosci K.

Do oceny zaproponowanych podej$é wykorzystano réwniez kodery M z 20. W tabeli 5.6
przedstawiono uzyskana licznos¢ zbioru W oraz czas obliczen. Poprzez ,-” oznaczono sy-
tuacje, kiedy nie uzyskano wyniku w czasie 60 minut. Miato to miejsce przy zastosowaniu
doktadnego algorytmu kolorowania grafu dla M = 4. Ze wzgledu na to, ze losowy wybor
zmiennej dodawanej do zbioru W moze prowadzié¢ do réznych rozwiazan, przedstawiono
najwieksza i najmniejsza licznos$é zbioru W uzyskana w dziesigciu wywotaniach metody.

Przedstawiony czas dotyczy sytuacji, gdy znaleziono rozwiazanie najmniejsze.

TABELA 5.5: Liczba funkcji zminimalizowana z wykorzystaniem dekompozycji funkcjo-
nalnej [Maz20a)

| K [ WLK1 [ WLK2 | W2,K1 | W2, K2 | W3 K1 | W3 K2 |
20 || 213 213 213 212 213 213
30 [ 985 983 985 984 985 985
40 || 977 973 980 969 980 980
50 || 988 985 995 991 996 996
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TABELA 5.6: Wyniki dla koderéw M z 20 [Maz20a]

Algorytmy | ML= 2K =190 [ M =4, K = 1515
czas [s] \ |W| czas [s] \ |W|
WKL 0,25 2 ; ;
W1,K2 0,04 2 17,92 3
W2, K1 0,17 1 3 3
W2,K2 0,05 2 19.33 3
W3.K1 0,17 | 13 - -
W3,K2 0,02 2-3 7,98 2-4

Dla M = 2 uzyskano |W| = 1 przy wykorzystaniu podejs¢ W2 oraz W3, przy jedno-
czesnym zastosowaniu doktadnego algorytmu kolorowania grafu. Dla M = 4 najlepszy
wynik réwniez uzyskano poprzez losowy wybor zmiennej do zbioru W. Nalezy podkreslié,
ze jakos¢ otrzymywanych rozwiazan za pomocy tej metody okazala sie rozna. Pozwolila
ona uzyska¢ zaréwno najlepsze, jak i najgorsze rozwiazanie sposréd wszystkich metod,
w zaleznosci od wylosowanych zmiennych w poszczegdlnych iteracjach. Przedstawione
wyniki dowodzg takze, ze zastosowanie algorytmu dokladnego kolorowania grafu nie

gwarantuje uzyskania optymalnego rozwiazania.

Jak juz wspomniano, dokladny algorytm kolorowania grafu doprowadzit do przekrocze-
nia czasu eksperymentu dla M = 4. Dowodzi to, ze do minimalizacji funkcji o wielu
wektorach rejestrowanych celowe wydaje sie stosowanie algorytmu heurystycznego kolo-
rowania grafu. Dla M = 2 czas dzialania algorytmu doktadnego byt kilkukrotnie wickszy,
niz czas dzialania algorytmu Welsha-Powella. Nalezy rowniez podkreslié¢, ze czas dziata-

nia metody wykorzystujacej losowe dodawanie zmiennych do zbioru W byl najmniejszy.

Co ciekawe, dla M = 4 oraz metody First-Fit, mozliwe jest znalezienie dekompozycji
roztacznej. Otrzymuje sie wtedy |U| = 3 oraz |V| = 13. Calkowita zajetos¢ pamieci jest
jednak wieksza, niz w przypadku wynikéw przedstawionych w tabeli 5.6, uzyskanych

z wykorzystaniem metody MinR.

Na rysunku 5.4 przedstawiono pokolorowany graf I' uzyskany dla zbioru W o réznych
licznoéciach dla funkcji 2 z 20. Jak widaé¢, wigksza liczno$é zbioru W prowadzi do uzyska-
nia grafu o wiekszej liczby wierzchotkéw. Do pokolorowania obu graféw wykorzystano 16
koloréw. Dowodzi to, ze istnieje dekompozycja nierozlaczna, gdzie funkcja G ma cztery
wyjscia. Biorac pod uwage wartosci przedstawione dalej w tabeli 5.8a, funkcje te mozna

zrealizowa¢ w sposob przedstawiony na rysunku 5.5.

W celu poréwnania efektywnosci metody heurystycznej oraz doktadnej znajdowania de-
kompozycji funkcjonalnej funkcji generowania indekséw, wygenerowano po tysiac funkcji
dla réznych wartosci N oraz K. W ramach badan w pierwszej kolejnosci dokonano mi-

nimalizacji funkcji z wykorzystaniem metody heurystycznej. Na podstawie uzyskanych
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(B) Graf I" dla W = 2 [ML19b]

RYSUNEK 5.4: Uzyskany graf I' w zaleznosci od postaci zbioru W

K]
Przeksztatcenie
liniowe

RYSUNEK 5.5: Realizacja funkcji 2 z 20

wynikéw, dla funkcji spetniajacych W # 0 wywolano metode doktadna. Wyniki przed-
stawiono w tabeli 5.7. W przypadku metody heurystycznej zastosowano doktadny algo-
rytm kolorowania grafu oraz wybér zmiennej rozdzielajacej blok reprezentowany przez
wierzcholek o najwigkszym stopniu. Podobnie jak wczes$niej, wygenerowane funkcje byly
najpierw dekomponowane za pomoca algorytmu dekompozycji liniowej. Funkcje, dla
ktérych nie znaleziono optymalnej dekompozycji liniowej, byly dalej minimalizowane
z wykorzystaniem algorytmu dekompozycji funkcjonalnej. Przez [ oznaczono liczbe ta-

kich funkcji dla poszczegdlnych wartoéci NV i K.
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TABELA 5.7: Poréwnanie efektywnosci metody heurystycznej i dokladnej [Maz20b]

(A) Wyniki uzyskane metoda heurystyczna (W1,K1)
(N K [T ] Wi [ W1 =0 WI=1 ] W[=2 [ W[=3[[W]=1]

20 | 20 || 370 1,43 42 162 132 34 0
20 | 40 || 794 1,37 283 161 172 129 49
40 | 20 || 162 1,48 10 7 62 13 0
40 | 40 || 952 2,22 38 189 336 307 82
60 | 20 || 55 1,49 ) 23 22 ) 0
60 | 40 || 960 2,36 11 151 368 337 93
(B) Wyniki uzyskane metoda doktadna
(N KU [ Wawg [IWT=0 W[ =1 [W[=2]W[=3]W[=4]
20 | 20 || 370 0,99 42 288 40 0 0
20 | 40 || 794 0,93 283 298 198 15 0
40 | 20 || 162 0,99 10 144 8 0 0
40 | 40 || 952 1,52 38 418 457 39 0
60 | 20 || 55 0,93 ) 49 1 0 0
60 | 40 || 960 1,58 11 406 516 27 0

Przedstawione wyniki potwierdzaja efektywnos¢ zaproponowanej metody doktadne;j.
Srednia licznoéé zbioru W w przypadku zastosowania jedynie metody heurystycznej jest
wyzsza o ok. 44-60% niz w przypadku zastosowania metody dokladnej. Nalezy takze
zwréci¢ uwage, ze metoda dokladna pozwolita znalezé dekompozycje z licznoscig zbioru

|W| < 4 dla wszystkich analizowanych funkcji.

Dla ponad 60% sposréd analizowanych funkeji nie znaleziono dekompozycji liniowej ta-
kiej, ze P = G'D. Potwierdza to zasadnos¢ zastosowania dekompozycji funkcjonalnej do
dalszej minimalizacji tych funkcji. Co wiecej, wigkszos¢ z tych funkcji ma nierozlaczna
dekompozycje funkcjonalna. Uzasadnia to potrzebe prowadzenia prac nad opracowaniem

efektywnego algorytmu jej znajdowania.

Do oceny efektywnosci zaproponowanych w ramach niniejszej rozprawy metod wyko-
rzystano réwniez funkcje M z N. Pod uwage wzieto te funkcje, dla ktorych nie istnieje
optymalna dekompozycja liniowa (por. rozdzial 3). Uzyskane wyniki przedstawiono w ta-

beli 5.8. Zastosowano nastepujace oznaczenia:

o Wg - licznodé zbioru W wyznaczona z wykorzystaniem metody heurystycznej,
o Wonr - liczno$é zbioru W wyznaczona z wykorzystaniem metody doktadne;j,
o M EMj;, - rozmiar pamieci po zastosowaniu algorytmu dekompozycji liniowej,

zgodnie ze wzorem 3.1,
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e MR - wspolczynnik minimalizacji, wyznaczony z nastepujacej zaleznosci:

 MEMjunc

MR=(1
( M E My,

) - 100% (5.6)

Jako W przedstawiono najlepszy wynik uzyskany z wykorzystaniem metody heury-
stycznej, na podstawie wynikow przedstawionych w tabeli 5.6. Dla trzech sposréd anali-
zowanych funkcji znaleziono dekompozycje roztaczna. Z kolei dla funkcji M z 20 znale-
ziono dekompozycje nieroztaczna. Przedstawiony wczesniej wynik uzyskany dla funkcji
2 z 20 z wykorzystaniem metody heurystycznej okazal si¢ byé¢ optymalnym. Zostato to
potwierdzone z wykorzystaniem metody doktadnej. Dla funkcji 4 z 20 metoda doktadna

nie zwrécita jednak wyniku w zalozonym czasie eksperymentu.
TABELA 5.8: Otrzymane wyniki dla funkcji M z N [Maz20b; Maz20a]

(A) Otrzymane wartosci |U|, |V], |W|
|Funkcja | N[ K [[GD| P | r [[IU[IV]] Wlg | IW|snur |

2216 | 16| 120 7 8 | 7 2 6 0 0
4216 || 16 | 1820 || 11 | 13 | 11 1 12 0 0
2220 | 20| 190 8 9| 8 4 ) 1 1
4220 |20 | 4845 || 13 | 15| 13 6 9 2 -
2232 | 32| 496 9 111 9 1 10 0 0

(B) Wykorzystanie pamieci
| Funkcja | N | K || MEMyy, | MEMy;,, | MR |

2216 | 16 | 120 1216 1792 32,1%
4216 || 16 | 1820 63488 90112 29,5%
2220 | 20| 190 2304 4096 43, 7%
4220 || 20 | 4845 120832 425984 | 71,6%
22382 || 32| 496 12800 18432 30,6%

Zastosowanie dekompozycji funkcjonalnej pozwolito na uzyskanie znacznej redukcji wy-
korzystywanej pamieci. Na podstawie wynikoéw przedstawionych w tabeli 5.8b wynosi
ono od ok. 30% do nawet ok. 70%. Warto zauwazy¢, ze najwieksza redukcje pamieci

uzyskano dla funkcji posiadajacych nieroztaczng dekompozycje funkcjonalna.

W celu oceny efektywnosci dekompozycji funkcjonalnej przeanalizowano mozliwo$é mi-
nimalizacji nieredukowalnych funkcji generowania indekséw [Sas20]. Funkcje te definio-
wane sg nastepujaco: funkcja generowania indekséw z N zmiennymi wejSciowymi jest
redukowalna, jezeli moze by¢ przedstawiona z wykorzystaniem mniej niz N zmiennych
za pomocay dekompozycji liniowej. W przeciwnym wypadku, funkcja F jest nieredu-
kowalna. Mozliwoéé redukcji funkcji mozna okresli¢ poprzez sprawdzenie czy rodzina

zbioréw niezgodnosSci zawiera wszystkie mozliwe wektory niezerowe.
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W literaturze przedstawiono postaci funkcji nieredukowalnych dla 4 < N < 8 o zbiorze
wektorow rejestrowanych z minimalng liczno$cia. Uzyskane dla nich wyniki z wykorzysta-
niem algorytmu dekompozycji funkcjonalnej przedstawiono w tabeli 5.9. Dla wszystkich
funkcji znaleziono dekompozycje roztaczna, tzn. W = (). Jak latwo zauwazy¢, zastosowa-
nie dekompozycji funkcjonalnej gwarantuje istotna minimalizacje wykorzystywanej pa-
mieci dla wszystkich funkcji. Potwierdza to teze, ze dekompozycja funkcjonalna pozwala
na efektywng redukcje funkcji, dla ktérych nie istnieje dekompozycja liniowa spetniajaca
zaleznosé P = GD.

TABELA 5.9: Wyniki dla funkcji nieredukowalnych

I N[ K|Q| MEMy, | [U [ V]| r ]| MEMsyn. | MR |
41613 48 1] 373 40 16,7%
5 10 ] 4 128 2 [ 3[4 80 37,5%
6 |14 4 256 2 [ 415 176 31,3%
712005 640 2 [ 5[5 256 60,0%
8 2715 1280 2 16 |5 352 72.5%

5.2.4 Wnioski z przeprowadzonych badan

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki prac nad metodami znajdowania dekom-
pozycji funkcjonalnej funkcji generowania indekséw. W tym celu zaproponowano dwie
metody: heurystyczna, wykorzystujaca elementy teorii graféw oraz dokladna, wykorzy-
stujaca uogdlnienie problemu SAT. Obie metody pozwalaja znalezé dekompozycje nie-

roztaczna.

Przedstawione wyniki potwierdzaja efektywnos¢ zaproponowanych metod. Metoda heu-
rystyczna pozwala na znalezienie dekompozycji w relatywnie krotkim czasie. Jednakze,
jako$é uzyskiwanego rozwiazania jest gorsza niz w przypadku metody doktadnej. Nalezy
rowniez zauwazy¢, ze zastosowanie doktadnego algorytmu kolorowania grafu nie gwaran-
tuje uzyskania wyniku optymalnego. Z drugiej strony, metoda doktadna cechuje sie staba
skalowalnoscig. Dla funkcji o duzej liczbie wektoréw rejestrowanych K zastosowanie tej
metody nie doprowadzito do uzyskania wyniku w okreslonym czasie. Nalezy przy tym

pamietaé, ze funkcje generowania indekséw cechujg sie tym, ze sg rzadkie, tzn. K < 2.

Prace innych autoréw [SMI16; SMI17] skupiaja sie na dekompozycji rozlacznej. Przed-
stawione wyniki potwierdzaja jednak zasadnos¢ poszukiwania dekompozycji nieroztacz-
nej. Sposréd przeanalizowanych funkcji, wygenerowanych w sposéb losowy, wiekszosé
posiadala dekompozycje nieroztaczna, ktéra pozwolita na znaczng redukcje wykorzysty-
wanej pamieci. Zaproponowane metody pozwolily takze na dalsza minimalizacje funkcji
M z N, ktoére nie posiadaja optymalnej dekompozycji liniowej. Co istotne, jakosé uzy-

skanego rozwigzania z wykorzystaniem metody heurystycznej byta bardzo dobra.
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Rozdziat 6

Podsumowanie pracy i dalsze

kierunki badan

Minimalizacja funkcji boolowskich szczegdlnej postaci, zwanych funkcjami generowania
indeksow, przyciagneta w ostatnich latach uwage naukowcéw z catego swiata. W ramach
niniejszej rozprawy przeanalizowano nastepujace metody, ktére pozwalaja na redukcje

wykorzystania pamieci dla realizacji funkcji generowania indeksow:

e dekompozycja liniowa z wykorzystaniem zbioréw niezgodnosci,

e realizacja sprzetowa z wykorzystaniem dedykowanej architektury,

e dekompozycja funkcjonalna z wykorzystaniem algorytmow teorii graféw oraz pro-
blemu SMT.

W rozdziale 3. przedstawiono autorskie modyfikacje algorytmu dekompozycji liniowej
z wykorzystaniem zbioru niezgodnoéci. Zaproponowano iteracyjny algorytm oraz dwie
metody wyboru funkcji rozdzielajacej: First-Fit oraz MinR. Przedstawione wyniki do-
wodza efektywnodci zaproponowanego rozwiazania w minimalizacji liczby zmiennych do
realizacji funkcji M z N oraz losowo wygenerowanych funkcji generowania indeksow.
Wada algorytmu jest koniecznosé wyznaczenia macierzy rozréznialnosci, co wiaze sie

z silng zaleznos$cia ztozonosci pamieciowej od licznosci zbioru wektoréw rejestrowanych.

Dalsze badania, przedstawione w rozdziale 4., dotyczyly wykorzystania struktur proba-
bilistycznych do realizacji generatoréw indekséw. Wykazano, ze wykorzystanie pamieci
w proponowanej architekturze nie zalezy od liczby zmiennych po transformacji liniowej.
Dzigki temu, gdy liczba ta zblizona jest do optymalnej, to uzyskuje siec mniejsze wy-

korzystanie pamieci niz w przypadku architektury przedstawionej w literaturze. Wada
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zaproponowanej architektury jest koniecznoéé¢ realizacji dodatkowych operacji oraz wpro-
wadzanie niewielkiego prawdopodobienstwa wyniku falszywie pozytywnego, co ograni-

czania mozliwosci jej zastosowania.

Ze wzgledu na to, ze niektére funkcje nie posiadaja optymalnej dekompozycji linio-
wej, w rozdziale 5. przeanalizowano mozliwo$é¢ zastosowania dekompozycji funkcjonalnej
do minimalizacji takich funkcji. Zaproponowano dwie metody poszukiwania nieroztacz-
nej dekompozycji funkcjonalnej funkcji generowania indekséw: heurystyczna oraz do-
ktadng. Przedstawione wyniki potwierdzaja efektywnosé zaproponowanych metod. Me-
toda heurystyczna pozwala znalez¢ dekompozycje o relatywnie niewielkiej liczbie zmien-
nych w krétkim czasie. Metoda doktadna gwarantuje z kolei uzyskanie wyniku optymal-

nego, kosztem duzej ztozonosci obliczeniowej.

Biorac pod uwage powyzsze mozna stwierdzié, ze wszystkie tezy rozprawy przedstawione

w rozdziale 1.2. zostaly udowodnione.

Przedstawione w ramach niniejszej rozprawy badania oraz ich wyniki maja duzy po-
tencjat dalszego rozwoju. W zakresie zagadnien przedstawionych w rozdziale 3 nalezy
zauwazy¢, ze ograniczenie problemu dekompozycji liniowej jedynie do funkcji takich,
ze |DN| = K wydaje si¢ niepotrzebne [L.PZ16; ME19a]. Dlatego w literaturze zapro-
ponowano [Sasl8] generalizacje pojecia funkcji generowania indekséw. Przedstawiony
algorytm dekompozycji liniowej moze by¢ w prosty sposéb zaadaptowany do syntezy
funkcji tej postaci, o binarnych wektorach rejestrowanych [M¥19a]. Co wiecej, najnow-
sze prace z zakresu funkcji generowania indeksow wskazuja, ze algorytmy dekompozycji
liniowej moga by¢ z powodzeniem stosowane do minimalizacji funkcji symetrycznych
[NSB20; Maz20c] oraz klasyfikujacych [Sas20b]. Analiza mozliwosci zastosowania w tym

celu zaproponowanego algorytmu wydaje sie¢ celowa.

Innym interesujacym kierunkiem jest analiza mozliwosci sprzetowej implementacji algo-
rytmu dekompozycji liniowej. Zgodnie z wiedza autora niniejszej rozprawy, realizowane
do tej pory badania skupiaja sie na poszukiwaniu dekompozycji z wykorzystaniem imple-
mentacji programowych. Implementacja z wykorzystaniem ukladéw programowalnych
FPGA moze zapewni¢ wiekszg efektywna czasowa poszukiwania dekompozycji liniowej.
Do realizacji operacji poszukiwania funkcji rozdzielajacej w poszczegdlnych iteracjach
wykorzysta¢ mozna algorytm Bincombgen [Kok97], ktéry moze by¢ efektywnie zrealizo-

wany sprzetowo [Mazl7].

Rachunek podzialéw wykorzystany moze by¢ rowniez do poszukiwania dekompozycji

nieliniowej funkcji generowania indekséw [EBJ16], tzn. wykorzystujacej bramki AND
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zamiast bramek XOR. W literaturze zagadnienie to nie zostato jednak doktadnie prze-
analizowane, o czym $wiadczy niewielka liczba prac naukowych [ASA16]. W ramach re-
alizowanych badan wykazano potencjalna uzytecznosé tego typu algorytméw [ME19al.

Badania te wymagaja jednak dalszej dogtebnej analizy.

W zakresie zagadnien przedstawionych w rozdziale 4 mozna wyrdznié kilka potencjalnych
kierunkow dalszych badan. Nalezy podkresli¢, ze w ostatnich latach mozna zaobserwo-
waé gwaltowny wzrost liczby nowych struktur, bazujacych na filtrze Blooma. Z tego
powodu, pierwszym z kierunkéw jest analiza mozliwosci zastosowania innych struktur
probabilistycznych niz te opisane w ramach niniejszej pracy. Przyktadem takiej struk-
tury jest np. filtr Xor [GL20]. Filtr ten jest w stanie zapewni¢ mniejsze wykorzystanie
pamieci niz filtry Blooma oraz Cuckoo. Mozliwa powinna by¢ zatem dalsza redukcja
wykorzystania pamieci w stosunku do struktury IGU. Drugim potencjalnym kierun-
kiem dalszych badan jest analiza mozliwosci zastosowania struktury [Kis+18], w ktorej
prawdopodobienstwo wyniku falszywie pozytywnego jest zerowe dla okreslonej liczby
wektoréw wejsciowych. Interesujaca moze okazaé si¢ tez analiza mozliwosci zastosowana

lekkich funkcji kryptograficznych do realizacji filtrow.

W rozdziale 5 wykazano, ze problem SMT moze by¢ wykorzystany do znalezienia doktad-
nej nieroztacznej dekompozycji funkcjonalnej funkcji generowania indekséw. W niekto-
rych przypadkach nie uzyskano jednak wyniku ze wzgledu na przekroczenie zatozonego
maksymalnego czasu obliczen. W zwiazku z tym celowa jest analiza mozliwosci zasto-
sowania innego narzedzia niz Z3 do rozwiazania problemu SMT [Nie+18; Web+19].
Nalezy rowniez zauwazy¢, ze podobnie jak w przypadku algorytmu dekompozycji linio-
wej, przedstawione algorytmy dekompozycji funkcjonalnej mozna zaadaptowaé do wspo-
mnianego uogdlnienia funkcji generowania indekséw. Wynika to m.in. z uniwersalnosci

wykorzystywanych twierdzen, bazujacych na rachunku podzialéw [BE97; Raw+97].

Podsumowujac, przeprowadzone w ramach niniejszej rozprawy badania nad kazdym
z przedstawionych zagadnien (dekompozycja liniowa, dedykowana realizacja sprzetowa,
dekompozycja funkcjonalna) stanowia obiecujacy punkt wyjscia do realizacji dalszych

eksperymentow.
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