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АНАЛІЗ ШЛЯХІв ОПтиМІЗАЦІї ПРОЕКтУвАННЯ 
КОМП‘ЮтЕРНиХ СиСтЕМ З виКОРиСтАННЯМ МЕтОДІв 

МАШиННОГО НАвЧАННЯ І ШтУЧНОГО ІНтЕЛЕКтУ

В статті розглянуто ключові аспекти використання методів машинного навчання, зокрема методу 
навчання з підкріпленням, методу графових нейроних мереж, методу байєсівської оптимізації та методу 
пояснювального штучного інтелекту, для автоматизації процесів розміщення, трасування, управління 
енергоспоживанням та прогнозування використання обчислювальних ресурсів комп’ютерних систем. 

Мета. Метою статті є систематизація сучасних досягнень у сфері застосування методів машинно-
го навчання для оптимізації проектування комп’ютерних систем та аналіз їх ефективності у контексті 
визначення ключових викликів і перспектив розвитку. 

Методологія. У статті проведено порівняльний аналіз сучасних методів машинного навчання 
та штучного інтелекту, таких як навчання з підкріпленням, графові нейронні мережі, байєсівська опти-
мізація та пояснювальний штучний інтелект, для оптимізації процесів проектування комп’ютерних сис-
тем. Дослідження базується на систематизації підходів до оптимізації проектування КС. Використано 
порівняльний аналіз інструментів, зокрема VPR-Gym, у контексті FPGA CAD-потоків, з акцентом на оцін-
ку їхньої ефективності для скорочення часу проектування КС та підвищення їх енергоефективності. 

Наукова новизна. Запропоновано класифікацію сучасних підходів до оптимізації проектування 
комп’ютерних систем з використанням платформ штучного інтелекту за критеріями: тип методу 
(навчання з підкріпленням, графові нейронні мережі), сфера застосування (розміщення, трасування, енер-
госпоживання), рівень складності (FPGA, центри обробки даних) та ефективність (зменшення часу, ресур-
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сів). Класифікація дозволяє ідентифікувати ключові виклики, такі як інтеграція великих мовних моделей 
штучного інтелекту (наприклад, GPT-3) та гібридних архітектур, розширюючи наявні підходи до оптимі-
зації проектування КС. 

Висновки. Отримані результати дозволяють обирати та впроваджувати методи машинного навчан-
ня і штучного інтелекту для оптимізації проектування комп’ютерних систем, забезпечуючи скорочення 
часу розробки та підвищення їх енергоефективності. На основі запропонованої класифікації розроблено 
підхід до оцінки можливостей використання штучного інтелекту до проектування реальних комп’ютерних 
систем, враховуючи необхідність їх масштабування. 

Ключові слова: методи машинного навчання, штучний інтелект, нейронні мережі, проектування 
комп‘ютерних систем 
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ANALYSIS OF WAYS TO OPTIMIZE THE DESIGN OF COMPUTER SYSTEMS
USING MACHINE LEARNING AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Key aspects of using machine learning methods, in particular reinforcement learning, graph neural networks, 
Bayesian optimization, and explanatory artificial intelligence, are considered to automate the processes of placement, 
tracing, power management, and forecasting the use of computing resources of computer systems.

The aim of the work. The purpose of the article is to systematize modern achievements in the field of applying 
machine learning methods to optimize the design of computer systems and analyze their effectiveness in the context 
of identifying key challenges and development prospects.

The methodology. The article presents a comparative analysis of modern machine learning and artificial 
intelligence methods, such as reinforcement learning, graph neural networks, Bayesian optimization, and explanatory 
artificial intelligence, for optimizing computer systems design processes. The study is based on the systematization 
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of approaches to optimizing CS design. A comparative analysis of tools, in particular VPR-Gym, in the context of FPGA 
CAD flows is used, with an emphasis on assessing their effectiveness in reducing CS design time and increasing 
their energy efficiency. 

The scientific novelty. A classification of modern approaches to optimizing the design of computer systems 
using artificial intelligence platforms is proposed according to the following criteria: type of method (reinforcement 
learning, graph neural networks), scope of application (placement, tracing, power consumption), level of complexity 
(FPGA, data centers), and efficiency (time, resource reduction). The classification allows identifying key challenges, 
such as the integration of large AI language models (e.g., GPT-3) and hybrid architectures, expanding existing 
approaches to optimizing the design of CS. 

The conclusions. The results obtained allow us to select and implement machine learning and artificial intelligence 
methods to optimize the design of computer systems, ensuring a reduction in development time and increasing their 
energy efficiency. Based on the proposed classification, an approach has been developed to assess the possibilities 
of using artificial intelligence in the design of real computer systems, taking into account the need for their scaling.

Key words: machine learning methods, artificial intelligence, neural networks, computer systems design. 

Постановка проблеми. Стрімкий розвиток 
цифрових технологій характеризується стрім-
ким зростанням рівня складності комп’ютерних 
систем (КС). Сучасні вимоги до їх обчислю-
вальних потужностей, масштабованості, енер-
гоефективності потребують постійного удоско-
налення класичної методології проектування 
КС на основі лінійних моделей життєвого 
циклу (Jain, 1). Вони відрізняються високою 
трудомісткістю, тривалими циклами ітерацій, 
а також значною залежністю ефективності 
кінцевого рішення від суб’єктивного досвіду 
та кваліфікації інженера-проектувальника 
(Gupta & Sharma 2; Khan, 3). Постійне скоро-
чення часу етапів проектування КС стає обме-
женням, що призводить до появи помилок на 
ранніх етапах їх проектування (Jain, 1; Kumar, 
13; Johnson, 14). 

Одночасно з цим, стрімкий розвиток галузі 
штучного інтелекту (ШІ), зокрема методів 
машинного навчання (МН), глибокого навчання 
(Nguyen, 42) та генеративного ШІ, надає змогу 
автоматизувати майже всі етапи проектування 
КС різного рівня складності (Brown, 49). 

Наявність людського фактору дедалі стає 
обмеженням, що призводить до виникнення 
помилок проектування на ранніх етапах роз-
робки КС, які виявляються лише на стадіях 
їх тестування або тривалої експлуатації, 
значно підвищуючи витрати на їх усунення 
(Johnson, 14). Класичні підходи до автомати-
зації проектування КС (Yang, 15), зокрема роз-
міщення компонентів і трасування друкованих 
плат, стикаються з перепонами через високу 
обчислювальну складність і тривалий час 
обробки (Zhao, 16). Завдяки появі методів МН 
(Jain, 1), зокрема методу глибокого навчання 
(Kim, 19), методу навчання з підкріпленням 
(Iyer, 18) та використання обчислювальних 
можливостей графових нейронних мереж (НМ) 
(Zhao, 16), відкриваються нові перспективи для 
автоматизації та оптимізації цих процесів. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. 
Сучасні дослідження у галузі проектування КС 
демонструють стійке зростання застосування 
методів МН для оптимізації проектування КС. 
У роботах (Jain, 1; Kumar, 13; Chen, 28) роз-
глядаються алгоритми МН для автоматизації 
проектування, що використовуються у високо-
рівневому синтезі (ВС) (Kumar, 13; Chen, 28). 
Це дозволяє значно скоротити час проекту-
вання КС за рахунок оптимізації етапів розмі-
щення їх компонентів та трасування друкова-
них плат (Khan, 3; Yang, 15). У роботах (Patel, 
5; Wang, 6; Nguyen & Reddy, 7; Yang, 15; Das, 
22; Sharma, 30; Patel, 36) акцентується увага 
на оптимізації параметрів напівпровідникових 
компонентів КС, включаючи управління енер-
госпоживанням для центрів обробки даних 
(ЦОД), а також зменшення статичної потуж-
ності через МН-кероване відключення жив-
лення їх компонентів. Спеціалізовані методи 
МН, такі як метод навчання з підкріпленням, 
у контексті FPGA (Chowdhury, 17), може вико-
ристовуватися для оптимізації параметрів КС 
(наприклад, вибір оптимальних налаштувань 
для зменшення затримки чи споживання енер-
гії), розміщення та маршрутизації логічних 
елементів на чипі, балансування між обчис-
лювальною продуктивністю, площею та енер-
госпоживанням (Kumar, 13; Iyer, 18; Patel, 24; 
Smith, 35; Patel, 45). Графові НМ у проектуванні 
FPGA використовуються для вирішення задач, 
пов’язаних із складними взаємозв’язками між 
елементами принципових схем КС. У цьому 
випадку принципова схема представляється як 
граф, де вузли – це логічні елементи (LUT, регі-
стри), а ребра – з’єднання між ними. Далі вира-
ховується оптимальне розташування вузлів, 
враховуючи топологію та фізичні обмеження 
модулів КС. Наприклад можна передбачити, які 
блоки слід розмістити ближче, щоб зменшити 
довжину з’єднань і затримку в обробці даних 
(Zhao, 16; Gupta, 32; Sharma, 43). 
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У проектуванні FPGA може бути, наприклад, 
функція, яка оцінює обчислювальну продуктив-
ність КС (затримку, енергоефективність, вико-
ристання обчислювальних ресурсів) залежно 
від вимог до параметрів проектування (Chen, 
10; Khan, 31). Вона активно застосовується для 
оцінки перенавантажень модулів КС та прогно-
зуванні їхньої обчислювальної продуктивності. 

Зокрема, метод Байєсівської оптимізації 
відіграє домінуючу роль у цьому процесі, вико-
ристовуючи статистичний підхід для система-
тичного налаштування параметрів синтезу та 
трасування, що дозволяє ефективно оптимізу-
вати складні архітектури КС. Цей метод базу-
ється на побудові сурогатної моделі, яка врахо-
вує залежність між параметрами КС та цільовою 
функцією (наприклад, часом обробки чи енер-
госпоживанням), а також на виборі наступних 
точок для оцінки за допомогою критерію при-
дбання, такого як очікуване покращення. Такий 
підхід особливо цінний у задачах, де обчислю-
вальні ресурси КС є обмеженими, оскільки він 
зменшує кількість необхідних ітерацій, досяга-
ючи оптимальних результатів із мінімальними 
витратами часу та ресурсів порівняно з тради-
ційними методами пошуку по сітці. 

Дослідження (Gupta & Sharma 2; Brown, 8; 
Roy, 23; Lee, 34) пропонують загальний огляд 
інтеграції методів МН у процеси автоматизова-
ного проектування КС, тоді як роботи (Khan, 3; 
Zhang & Liu 4; Rao, 25) представляють передові 
рішення, зокрема інноваційний інструмент VPR-
Gym, а також керовані стратегії для вдоскона-
лення розміщення елементів КС на друкованих 
платах із застосуванням систем ШІ. Інструмент 
VPR-Gym є відкритою платформою, розробле-
ною для моделювання, оптимізації розміщення 
та трасування в програмованих логічних інте-
гральних схемах (ПЛІС), що дозволяє розроб-
никам проводити експерименти в симульова-
ному середовищі, імітуючи реальні сценарії 
проектування. Ця платформа інтегрує методи 
МН, сприяючи гнучкому налаштуванню параме-
трів і зменшує час тестування на 50% порівняно 
з класичними підходами, що підтверджується 
дослідженнями (Khan, 3; Patel, 5), де детально 
викладено її функціональні можливості та пере-
ваги. Однак існує певна невизначеність у стан-
дартизації тестових процедур, масштабування 
складних КС та інтеграції методів МН, зокрема 
великих мовних моделей ШІ, таких як GPT-3 чи 
BERT, для обробки текстових даних у процесі 
проектування, а також гібридних архітектур НМ. 

VPR-Gym є відкритою платформою на базі 
фреймворку OpenAI Gym і розроблена для інте-
грації ШІ та методів МН у процес оптимізації 

розміщення в FPGA CAD-потоках (Brown, 8; 
Lee, 21; Zhang, 26). Вона побудована на основі 
інструменту Versatile Place and Route (VPR) – 
стандартного відкритого CAD-інструменту для 
FPGA, який виконує пакування, розміщення та 
маршрутизацію КС реалізованих на ПЛІС (Liu, 
29). VPR-Gym дозволяє легко інтегрувати алго-
ритми МН (наприклад, PyTorch, TensorFlow чи 
Nevergrad) для автоматизації складних етапів 
проектування таких, як розміщення логічних 
блоків, зменшуючи час тестування та оптимізації 
отриманих структур ПЛІС. Це робить її стандар-
том для академічних і промислових досліджень, 
оскільки полегшує адаптацію методу з навчан-
ням та підкріпленням, та іншими для вирішення 
задач з нелінійними залежностями в топологіях. 

У контексті периферійних обчислень (edge 
computing) та Інтернета речей, методи МН, інте-
гровані через VPR-Gym, зменшують затримки 
обробки сигналів на 15% і енергоспоживання на 
20%, оптимізуючи ресурси для малогабаритних 
КС з обмеженими можливостями. Аналіз прак-
тичного застосування доводить, що платформа 
VPR-Gym знижує витрати на 50% на тестування, 
що обумовлює її як стандарт для промислових 
дизайнів FPGA (Khan, 3). Промисловий дизайн 
у проектуванні FPGA – це процес створення 
апаратних рішень, призначених для масового 
виробництва та комерційного використання 
в складних КС, таких як ЦОД, телекомунікаційні 
мережі чи пристрої інфраструктури Інтернета 
речей (Khan, 46). На відміну від прототипів чи 
експериментальних розробок, промислове про-
ектування КС фокусується на створенні про-
дуктів, які відповідають суворим вимогам ринку: 
високій надійності, здатності працювати в масш-
табованих КС та енергоефективності. Напри-
клад, при створенні ЦОД, проектування FPGA 
використовується для апаратного прискорення 
обробки великих обсягів даних, де стабільність 
функціонування і низьке енергоспоживання 
є пріоритетом. Відкрита платформа VPR-Gym 
інтегрує методи МН, зокрема метод навчання 
з підкріпленням, для досягнення оптимального 
розміщення елементів КС та їх маршрутизації. 
Це значно скорочує час тестування і підвищує 
точність прогнозування обчислювальної про-
дуктивності КС. Практичне застосування мето-
дів МН для промислового проектування КС 
дозволяє виконувати розробку серверів (напри-
клад, для хмарних платформ AWS чи Google 
Cloud), швидкодіючих мережевих контролерів 
для 5G-мереж і компактних пристроїв інфра-
структури Інтернета речей. Важливість мето-
дів МН полягає в їхній здатності забезпечувати 
економічно прибуткові рішення, які витримують 
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конкуренцію на ринку, зменшуючи ризики поми-
лок на етапі проектування КС у високотехноло-
гічних галузях. 

Метою статті є систематизація сучасних 
досягнень у застосуванні методів машин-
ного навчання для оптимізації проектування 
комп’ютерних систем та аналіз їх ефектив-
ності у контексті визначення фундаментальних 
викликів і перспектив розвитку. 

Результати дослідження. На основі аналізу 
джерел, присвячених застосуванню методів 
МН для оптимізації проектування КС, отримано 
результати, які систематизують сучасні клю-
чові досягнення розвитку цієї галузі. Методи 
МН ефективно застосовуються на етапі авто-
матизації проектування з використанням ВС 
для розміщення елементів, трасування друко-
ваних плат, прогнозування та закладення керу-
вання енергоспоживанням КС тощо (рис. 1). 
Ці методи дозволяють автоматизувати ство-
рення складних КС, таких як процесори, контр-
олери та акселератори для обчислень, інтегру-
ючи принципи логічного дизайну з методами 
МН для оптимізації схемотехнічних рішень 
на рівні регістрів і вентилів (Yang, 15; Das, 22). 

Застосування методів МН сприяє розви-
тку хмарних обчислень і платформ ШІ, забез-
печуючи ефективне проектування апаратних 
прискорювачів для обробки даних (Patel, 5). 
Аналіз джерел (Patel, 5; Lee, 21) доводить, що 
інтеграція методів МН з класичними шляхами 
проектування КС такими, як Vivado чи Quartus 
(Patel, 5), дозволяє скоротити етапи проекту-
вання на 40%, роблячи процес більш адаптив-
ним до змін їх початкових вимог проектування 
(Lee, 21). Методи МН знаходять практичне 

застосування в проектуванні спеціалізованих 
процесорів для платформ ШІ (Patel, 5), що 
сприяє оптимізації їх архітектур і забезпечує 
значне підвищення продуктивності та ефектив-
ності обробки великих обсягів даних. Зокрема, 
методи МН вдосконалюють внутрішні схеми 
обробки даних у процесорах, розроблених для 
виконання паралельних обчислень, що дозво-
ляє зменшити затримки передачі сигналів у НМ 
на 20–30% (Patel, 5). Такі вдосконалення від-
кривають можливості для проектування сер-
верних КС, зокрема високопродуктивних обчис-
лювальних кластерів, призначених для ЦОД, 
із оптимізованим енергоспоживанням. Завдяки 
цьому витрати на їх охолодження знижуються 
на 15–25% (Nguyen & Reddy, 7), що робить їх 
ідеальними для інтенсивного використання 
в хмарних інфраструктурах і забезпечує еко-
номічну та екологічну ефективність. У деяких 
випадках методи МН дозволяють динамічно 
реконфігурувати алгоритми роботи КС в реаль-
ному часі, наприклад, для адаптації енергоспо-
живання в мобільних КС (Iyer, 18). Це дозволяє 
скоротити їх енерговитрати на 30% без втрати 
обчислювальної потужності (Nguyen & Reddy, 7). 

Сучасні дослідження демонструють, що НМ, 
зокрема багатошарові перцептрони та кон-
волюційні НМ, разом із методом Байєсівської 
оптимізації дозволяють скоротити час проекту-
вання КС на 15–30% порівняно з класичними 
підходами (Khan, 31). 

У проектуванні КС з FPGA, метод Байєсів-
ської оптимізації допомагає налаштувати пара-
метри проектування (наприклад, оптимізація 
таймінгів, споживання енергії чи використання 
ресурсів), автоматично визначаючи найкращі 

Рис. 1. Оцінка часу синтезу КС з використанням методів МН 
у вС
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комбінації параметрів без необхідності переві-
ряти всі можливі варіанти (Khan, 31; Wong, 38). 
Це допомагає оптимізувати параметри про-
ектувння, досягаючи точності прогнозування 
потрібного результату до 90% і скорочуючи час 
проектування на 15–30% порівняно з класич-
ними підходами. 

Аналіз ефективності цих методів свідчить про 
їх перевагу в рішенні завдань з великим обся-
гом даних, де класичні евристичні моделі МН, 
як-от симульований відпал, поступаються за 
швидкістю на 25–35%, хоча вимагають більше 
обчислювальних ресурсів (Zhao, 16). Напри-
клад, прогнозування оптимальних параметрів 
синтезу, таких як розподіл ресурсів чи розпара-
лелювання циклів, базується на оцінці помилки 
прогнозу, що забезпечує точність до 90–95% за 
метрикою R², яка відображає, наскільки метод 
МН, що реалізовано НМ, є призначеним для 
прогнозування продуктивності та ресурсоутво-
рення в процесі проектування КС і узгоджується 
з реальними даними про ефективність (Li, 12; 
Das, 22; Brown, 33; Iyer, 39; Das, 41). Порів-
няльні характеристики методів МН за точністю, 
метриками, часом навчання, обчислювальними 
ресурсами, та рекомендованим застосуванням 
у проектуванні КС наведено у (табл. 1). 

Аналіз наведених даних (див. табл. 1) вказує, 
що метод графових НМ має найвищу точність, 
але вимагає більше обчислювальних ресурсів, 
що робить його ідеальним для рішення складних 
завдань, як-от розміщення елементів КС і моде-
лювання їх топології на друкованих платах. 

Метод графових НМ та метод навчання з під-
кріпленням підвищують ефективність процесів 

розміщення і трасування, зменшуючи перена-
вантаження КС на 10–25% і скорочуючи час 
обробки даних до 40%. Порівняльний аналіз 
із класичними алгоритмами, такими як інстру-
мент VPR для оптимізації маршрутизації (Zhao, 
16), показує, що метод графових НМ ефектив-
ніше справляються з трасуванням, яке включає 
нелінійні залежності в топологіях, що сприяє 
підвищенню загальної продуктивності КС на 
15% (Zhao, 16). Метод графових НМ дозво-
ляє досягти точності прогнозування перена-
вантаження КС до 95%, моделюючи зв’язки 
між їх елементами за допомогою спеціальних 
алгоритмів, які аналізують їх топологічні струк-
тури (Gupta, 11; Zhao, 16; Wong, 20; Gupta, 32; 
Gupta, 40; Sharma, 43). Методи Random Forest 
і XGBoost забезпечують точність прогнозування 
використання ресурсів до 90%, що сприяє опти-
мізації архітектур КС на ранніх етапах їх проек-
тування (Wang, 6; Davis, 27; Brown, 33; Sharma, 
43). На практиці ці методи застосовуються для 
розробки швидкодіючих економічних серверів, 
де оптимізовані КС можуть знижувати витрати 
на охолодження на 15–25%, роблячи їх ідеаль-
ними для використання у ЦОД. 

Оптимізація параметрів потужності спо-
живання, продуктивності та площі КС дося-
гається завдяки застосуванню методів МН. 
Наприклад, методи управління живленням КС 
знижують споживаєму потужність на 20–35% 
без втрати обчислювальних потужностей, 
а моделювання варіацій теплового розсію-
вання дозволяє зменшити пікову температуру 
КС на 10–15 °C, що позитивно відбивається 
на терміні їх служби. Аналіз джерел (Nguyen 

Таблиця 1 
Порівняння характеристик методів МН для прогнозування ресурсів

Метод МН точність 
(%) Метрика

Час 
навчання 

(год)

Обсяг 
відеопам’яті 

GPU (ГБ)
Застосування 

у проектуванні КС
Практичне 

застосування

Random Forest 85–90 R² 2–5 4–8 
Прогнозування 

ресурсів у схемотех-
нічних рішеннях 

Оптимізація сер-
верного дизайну 

XGBoost 90–95 F1-score 3–7 8–16 Оптимізація високо-
рівневого синтезу 

Аналіз даних 
у хмарних систе-

мах 

Графові НМ 92–98 Accuracy 10–20 16–32 
Моделювання топо-
логій схемотехніч-

них рішень 

Обробка 
графових даних 

в мережах 
Байєсівська 
оптимізація 88–93 R² 5–10 8–16 Налаштування 

параметрів синтезу 
Оптимізація алго-

ритмів в IoT 

Багатошарові 
перцептрони 87–92 R² 4–8 8–16 

Прогнозування 
затримок у схемо-
технічних рішеннях 

Класифікація 
в інформаційних 

системах 

Навчання з 
підкріпленням 85–95 F1-score 5–12 16–32 Динамічне управ-

ління схемами 

Адаптація 
в мобільних 

мережах 
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Рис. 2. Розподілення параметрів потужності і затримки 
обробки даних модулів КС та одиниці площі

& Reddy, 7; Yang, 15) свідчить, що такий підхід 
перевершує стандартні методи проектування 
КС, як-от ручна оптимізація, на 20–30% за 
енергоефективністю, особливо в динамічних 
системах проектування. 

Метод навчання з підкріпленням оптимізує 
розподіл потужності, балансуючи між енер-
госпоживанням, часом затримки обробки 
сигналів та розміром площі КС, що дозволяє 
скоротити внутрішні затримки передачі даних 
на 15–25% порівняно з класичними методами 
(рис. 2) (Iyer, 18). 

Метод навчання з підкріпленням викорис-
товує функцію винагороди для оцінки якості 
рішень, сприяючи ефективній мультиоб’єктивній 
оптимізації (Nguyen & Reddy, 7; Iyer, 18; Sharma, 

30; Kim, 37; Lee, 44). У проектуванні КС цей 
метод застосовується для розробки внутріш-
нього дизайну мікропроцесорів, де його опти-
мізація зменшує розмір мікрочипа на 10–15%, 
роблячи їх компактнішими для інтегрованих 
КС (Das, 22). Практичне застосування вклю-
чає створення акселераторів для МН, таких як 
тензорні процесори, що зменшує їх енергоспо-
живання на 30% під час тренування глибоких 
НМ, таких як конволюційні НМ і рекурентні НМ 
(Patel, 5). Слід звернути особливу увагу, що 
застосування методів МН дозволяє виявляти 
«умовно вразливі» елементи КС, де їх обчис-
лювальні ресурси тимчасово не використову-
ються. Це дозволяє оптимально розподілити 
їх для підвищення загальної обчислювальної 

Таблиця 2 
Характеристики методів МН для проектування КС

Підходи МН 
Зниження 

потужності 
(%) 

Зниження 
затримок 

(%) 

Змен-
шення 
площі 

(%) 

Час 
обробки 

(год) 

Обсяг 
відеопам’яті 

GPU (ГБ) 

Застосування 
у проекту-
ванні КС 

Практичне 
застосування 

Управління Енергозбере- Оптимізація 
відключенням 20–35 10–15 5–10 2–5 8–16 ження в цифро- серверів у дата-

живлення вих схемах центрах 

Навчання 
з підкріпленням 15–25 20–30 10–15 5–12 16–32 

Динамічне 
управління 

схемами 

Адаптація в 
мобільних 
мережах 

Графові НМ 10–25 15–25 8–12 8–15 16–32 
Оптимізація 

маршрутизації 
схем 

Обробка даних 
у мережах IoT 

Байєсівська 
оптимізація 15–20 10–20 5–15 3–8 8–16 

Налаштування 
параметрів 

схем 

Оптимізація 
алгоритмів в 

хмарах 

Пояснювальний 
ШІ 10–15 5–10 5–10 4–10 8–16 Аналіз важли-

вості в схемах 

Верифікація в 
інформаційних 

системах 
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потужності без використання додаткових моду-
лів апаратного забезпечення КС (Yang, 15). 

Порівняльні характеристики методів МН, що 
застосовуються у проектуванні КС для балансу-
вання таких параметрів, як енергоспоживання, 
затримки обробки сигналів, розмір площі мікро-
чипа, часу обробки даних та обсяг обчислю-
вальних ресурсів, наведено у (табл. 2). 

Енергоспоживання відображає кількість 
енергії, яку споживає система (наприклад, 
FPGA чи мікропроцесор), під час роботи. Опти-
мізація енергоспоживання зменшує експлуата-
ційні витрати та тепловиділення, що важливо 
для їх мобільних і серверних версій КС. 

Наведені дані (див. табл. 2) демонструють 
наявність відсоткового зменшення енергоспо-
живання КС, зокрема апаратних компонентів, 
таких як FPGA чи мікропроцесори, під час їхньої 
роботи. Цей показник доводить ефективність 
застосування методів МН для зниження кіль-
кості споживаємої енергії, наприклад, у про-
цесі тренування НМ, виконання обчислень або 
управління живленням. 

Аналіз наведених даних (див. табл. 2) дово-
дить, що метод навчання з підкріпленням має 
найкращі показники зниження затримок обробки 
сигналів, але потребує більше ресурсів, що 
робить його більш сприятливим для проекту-
вання навантажених КС, які використовуються 
у системах обслуговування 5G інфраструктури 
Інтернета речей. 

Слід виділити метод навчання з підкріплен-
ням, який забезпечує динамічне управління 
обчислювальними ресурсами (наприклад, про-
цесорним часом, використанням пам’яті чи 
енергоспоживанням) і покращує продуктивність 
обчислень КС на 10–20% порівняно з іншими 

методами МН. Аналіз ефективності методу гра-
фових НМ доводить, що вони перевищують на 
35% за ефективністю класичні алгоритми гра-
фового аналізу, такі як алгоритми пошуку міні-
мального остовного дерева чи найкоротшого 
шляху, за швидкістю обробки складних тополо-
гічних структур. Це особливо помітно в структу-
рах із великою кількістю вузлів, де графові НМ 
демонструють вищу ефективність. Мінімальне 
остовне дерево – це підмножина ребер графа, 
яка з’єднує всі вершини з мінімальною сумар-
ною вагою без утворення циклів, що широко 
застосовується для оптимізації маршрутизації 
сигналів або з’єднань на друкованих платах 
модулів КС. Наприклад, у проектуванні КС міні-
мізація довжини провідників, зменшує затримки 
сигналів і енергоспоживання. Методи графових 
НМ, своєю чергою, забезпечують точність про-
гнозування топологій друкованих плат до 95%, 
що підтверджує їх здатність отримувати реальні 
характеристики складних структур (рис. 3). 

Метод Байєсівської оптимізації скорочує час 
проектування КС на 30%, оптимізуючи пара-
метри синтезу, а платформи пояснювального 
ШІ підвищують довіру до рішень щодо вибору 
оптимальних конфігурацій апаратного забез-
печення шляхом аналізу важливості ознак, що 
впливають на продуктивність методу Байє-
сівської оптимізації (Zhang & Liu, 4; Chen, 10; 
Kumar, 13; Zhao, 16; Patel, 24; Khan, 31; Sharma, 
43; Patel, 45). 

Метод Байєсівської оптимізації іноді виявляє 
неінтуїтивні рішення, як-от використання «при-
близних» обчислень для енергозбереження 
в пристроях інфраструктури Інтернета речей, 
де їх захищеністю жертвують на користь низь-
кого енергоспоживання (Gupta, 50). 

Рис. 3. точність прогнозування графовими НМ мережами 
для трасування друкованих плат КС 
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Практичне застосування методів МН дозво-
ляє знизити енергоспоживання КС на 25–40%, 
що є важливим при їх функціонуванні у складі 
ЦОД. У периферійних обчисленнях та інфра-
структурі Інтернета речей використання мето-
дів МН зменшує затримки в обробці сигналів на 
15% і енергоспоживання на 20%. Аналіз прак-
тичного застосування підтверджує, що відкрита 
платформа VPR-Gym скорочує витрати на тес-
тування на 50%, використовуючи її як стандарт 
для автоматизації розробки апаратних рішень 
КС. У контексті проектування КС платформа 
VPR-Gym застосовується для створення ПЛІС 
для автономних транспортних засобів, де методи 
МН оптимізують обробку даних із сенсорів інф-
раструктури Інтернету речей в реальному часі. 

Практичне застосування методів МН дозво-
ляє створювати хмарні платформи для оброки 
даних, де оптимізовані КС прискорюють 
обробку запитів до баз даних на 50%. Плат-
форма VPR-Gym може симулювати «хаотичні» 
сценарії, як-от перебої в живленні, дозволяючи 
тестувати стійкість КС до зовнішніх факторів, 
що особливо корисно для систем забезпечення 
функціонування критичної цифрової інфра-
структури. Наведені характеристики найбільш 
перспективних методів МН дозволяють оцінити 
їх перспективність щодо використання у сфері 
проектування КС (табл. 3). 

Аналіз характеристик методів МН узагаль-
нює майбутні тенденції, включаючи: потенційні 
переваги, виклики, час впровадження, потрібні 
обчислювальні ресурси, складність реалізації, 
застосування для проектування КС та прак-
тичне використання у суміжних сферах інфор-
маційних технологій. 

Слід особливо зазначити, що інтеграція 
великих мовних моделей ШІ має найкорот-
ший час впровадження, але високу складність, 
роблячи її пріоритетом для швидких інновацій 
в інфраструктурі Інтернета речей. 

Незважаючи на існуючій рівень розвитку 
методів МН у проектуванні КС їх впровадження 
стикається з проблемами масштабування, 
оскільки методи графових НМ та навчання 
з підкріпленням, потребують значних обчислю-
вальних ресурсів, наприклад, графічних про-
цесорів із пам’яттю 16–32 ГБ, а час навчання 
може досягати десятків годин. Зрозумілість 
прогнозів методів МН все ще є серйозною про-
блемою, яка вимагає спеціальних способів 
перевірки, щоб розробники могли швидко розі-
братися в причинах прийнятих рішень. У сфері 
проектування КС це набуває особливого зна-
чення, адже розробники мають чітко розуміти, 
чому метод пропонує конкретні налаштування 
для проектування чи прокладання шляхів, – це 
допомагає уникнути помилок і підвищує впев-
неність у автоматичних рекомендаціях. Напри-
клад, при оптимізації ПЛІС моделі МН здатні 
передбачати розподіл ресурсів КС із точністю 
до 95% (Chen, 48). Однак без чіткого пояснення 
причин таких прогнозів ускладнюється їх вико-
ристання в системах автоматизованого проек-
тування (САПР). Використання простих інстру-
ментів перевірки, наприклад, оцінки важливості 
факторів чи графічного відображення зв'язків 
між даними, допомагає розкрити, як модель 
приймає рішення, і зменшує ймовірність неспо-
діваних збоїв на 20%. У підсумку, це робить 
процес перевірки ефективнішим і підвищує 
надійність готових систем. Відсутність єдиних 

Таблиця 3 
Перспективні методи МН в автоматизації проектування КС

Перспективний 
метод МН 

Потенційні 
переваги 

Час впро-
вадження 

(роки) 

Обсяг 
відеопам’яті 

GPU (ГБ) 
Складність 
реалізації 

Застосування 
у проектуванні 

КС 

Практичне засто-
сування 

Інтеграція 
великих мовних 

моделей 

Генерація 
HDL-коду 2–3 16–32 Висока Автоматизація 

створення КС 

Генерація коду 
в інформаційних 

системах 

Гібридні алго-
ритми 

Комплексна 
оптимізація 3–5 16–32 Середня 

Оптимізація 
дизайн-простору 

КС 

Інтеграція в хмарні 
платформи 

Динамічна 
реконфігурація 

Адаптація 
в реальному 

часі 
2–4 16–32 Висока Динамічні КС 

для пристроїв 
Адаптація 
в IoT і 5G 

Стандартизовані 
платформи 

Уніфікація 
тестування 1–3 8–16 Середня 

Тестування 
схемотехнічних 

дизайнів КС 

Стандартизація 
в інформаційних 

мережах 

Пояснювальний 
ШІ 

Прозорість 
рішень 2–4 8–16 Висока Аналіз КС Верифікація 

в системах даних 
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еталонних тестів ускладнює порівняння отри-
маних результатів, оскільки наявні бенчмарки, 
такі як FPGA23, містять обмежену кількість тес-
тів, що не відображає реальну складність КС 
(Gupta & Sharma, 2; Zhang & Liu, 4; Roy, 23). 
Саме при проектуванні КС це проявляється 
у труднощах інтеграції з існуючими САПР-
інструментами, як-от Vivado, де використання 
методів МН вимагає виконувати додаткову калі-
бровку моделей для адаптації до специфікації 
реальних компонентів. 

Крім того, викликом є включення забез-
печення сумісності з програмними стеками, 
такими як TensorFlow, де оптимізовані КС 
можуть конфліктувати з програмними оновлен-
нями. Деякі моделі МН «навчаються» на реаль-
них апаратних помилках, що дозволяє перед-
бачати фізичну поведінку КС, як-от вірогідний 
перегрів, до його виникнення. Це підвищує 
загальну надійність КС на 20–30%. 

Перспективні напрями розвитку методів МН 
включають інтеграцію великих мовних моделей 
для автоматичного створення HDL-коду (Verilog/ 
VHDL) із точністю до 80% для простих модулів, 
поєднання методів МН з еволюційними алгорит-
мами для комплексної оптимізації в реальному 
часі для динамічної реконфігурації КС і роз-
робку стандартизованих платформ, подібних 
до VPR-Gym. Певні перспективи має застосу-
вання гібридних підходів, що може підвищити 
ефективність проектування КС на 25–40%, 
поєднуючи сильні сторони різних методів МН. 
Великі мовні моделі МН, такі як CodeLLaMA, 
аналізують специфікації дизайну на природ-
ній мові, генеруючи код із високою точністю. 
Гібридні алгоритми, що поєднують генетичні 
алгоритми з методами МН, оптимізують процес 
проектування КС, а їх динамічна реконфігура-
ція підтримує адаптацію апаратних ресурсів 
для 5G інфраструктури Інтернета речей (Gupta 
& Sharma, 2; Smith, 9; Kim, 19; Sharma, 30; Patel, 
36; Liu, 47). У сфері проектування КС це може 
призвести до створення адаптивних ПЛІС, де 
методи МН автоматично налаштовують їх еле-
менти під поточне навантаження. Великі мовні 
моделі МН можуть генерувати «гібридний» код, 
поєднуючи програмну та апаратну логіку КС, 
що відкриває шлях до її нових архітектур, як-от 
нейроморфні мікрочипи для імітації роботи 
нейролінгвистичного сегменту мозку людини. 

Використання методів МН значно підвищує 
ефективність проектування КС, скорочуючи 
час із тижнів до днів і знижуючи витрачене 
енергоспоживання на 25–40%. Таким чином, 
аналіз розглянутих методів МН для проек-
тування КС доводить, що їх використання 

може революціонізувати галузь проектування 
КС, зробивши її більш адаптивної та енерго-
ефективною. 

висновки та перспективи подальших 
досліджень. Класичні підходи проектування 
КС характеризуються високою трудомісткістю 
та в більшості випадків залежать від досвіду 
розробників. У зв’язку з цим у проектуванні КС 
поступово впроваджується використання мето-
дів МН, що дозволяє покращити окремі етапи 
проектування і створює комплексний позитив-
ний ефект, який кардинально змінює підходи до 
оптимізації архітектури КС. 

Методи МН демонструють здатність 
обробляти велику кількість параметрів про-
ектування КС та виявляти залежності між 
їх різними характеристиками. Це особливо 
актуально в контексті зростаючої складності 
архітектур сучасних КС та необхідності вра-
хування множини взаємопов'язаних факторів 
при їх проектуванні. 

Порівняльний аналіз методів МН навчання 
виявляє чітку диференціацію їх ефектив-
ності залежно від специфіки проектування КС. 
Методи графових НМ демонструють найвищу 
точність прогнозування (92-98%) при моделю-
ванні топологічних структур КС. Водночас, жор-
сткі вимоги до обчислювальних ресурсів обмеж-
ують їх застосування в умовах їх відсутності. 

Метод Байєсівської оптимізації посідає осо-
бливе місце серед розглянутих методів завдяки 
оптимальному балансу між точністю (88-93%) 
та споживанням обчислювальних ресурсів. 
Здатність ефективно досліджувати набір вхід-
них параметрів з мінімальною кількістю обчис-
лень робить цей метод особливо цінним у про-
мислових масштабах проектування КС. 

Методи навчання з підкріпленням прояв-
ляють найбільшу ефективність у динамічних 
сценаріях оптимізації, забезпечуючи найкращі 
показники зниження затримок на 20-30% та 
адаптивного управління ресурсами КС. Це від-
криває перспективні можливості для проекту-
вання адаптивних КС, здатних до функціону-
вання у реальному часі. 

Знаковим результатом дослідження є демон-
страція можливостей методів МН щодо одно-
часної оптимізації множини критеріїв якості 
КС. Досягнення зниження енергоспоживання 
на 20-35% при одночасному підвищенні обчис-
лювальної потужності і зменшенні площі мікро-
чипа свідчить про вирішення протиріч у проек-
туванні КС. 

Оптимізація за кількома критеріями потуж-
ність-продуктивність-площа (PPA) стає реаль-
ністю завдяки здатності методів МН виявляти 
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складні взаємозв'язки між цими параметрами. 
Це має принципове значення для проектування 
енергоефективних КС, особливо в контексті 
мобільних пристроїв та інфраструктури Інтер-
нета речей. 

Розвиток відкритих платформ, зокрема VPR-
Gym, знаменує важливий етап у становленні 
індустрії проектування КС. Створення уніфі-
кованих середовищ для експериментування 
з методами МН не лише прискорює дослідниць-
кий процес, але й створює основу для стандар-
тизації підходів та метрик оцінювання. 

Важливе значення має забезпечення від-
творюваності результатів проектування КС та 
можливості порівняння різних методів МН на 
однакових тестових параметрах проектування. 
Це створює передумови для формування галу-
зевих стандартів та прискорює впровадження 
інноваційних методів проектування КС у про-
мисловість. 

Виконане дослідження виявляє наочну тен-
денцію до об'єднання різних технологічних 
напрямів у рамках інтелектуального проекту-
вання КС. Поєднання великих мовних моделей 
ШІ з класичними методами проектування КС від-
криває перспективи автоматизованої генерації 
HDL-коду. Це може радикально змінити процес 
проектування КС, зробивши його доступнішим 
для широкого кола розробників. 

Гібридні алгоритми, що поєднують різні під-
ходи МН, демонструють потенціал подальшого 
підвищення на 25-40% ефективності проекту-
вання КС. Це дозволяє використовувати пере-
ваги різних методів та компенсувати їх індивіду-
альні недоліки. 

Особливо важливою є проблематика рішень 
з проектування та оптимізації КС, що генеру-
ються з застосуванням методів МН. В проекту-
ванні КС розробнику важливо розуміти логіку 

оптимізаційних рішень для забезпечення 
надійності та можливості перевірки одержаних 
результатів. 

Практичне застосування розглянутих мето-
дів МН демонструє можливість скорочення 
часу проектування з тижнів до днів та зниження 
витрат на тестування КС. Особливо важливим 
є зниження витрат на охолодження ЦОД даних 
на 15-25%, що має пряме економічне значення 
для операторів хмарних платформ. 

Завдяки впровадженню методів МН у про-
цес проектування КС стається можливою їх 
динамічна реконфігурація в реальному часі, що 
відкриває можливості створення адаптивних 
КС, здатних оптимізувати свою архітектуру від-
повідно до поточних обчислювальних завдань, 
зокрема у сфері периферійних обчислень та 
інфраструктурі Інтернета речей. 

Проведене дослідження переконливо 
демонструє, що застосування методів МН в про-
ектуванні КС перебуває на етапі переходу від 
експериментальних розробок до широкого про-
мислового впровадження. Водночас, успішна 
реалізація потенціалу цього напряму у проек-
туванні КС потребує комплексного підходу до 
вирішення існуючих викликів, включаючи роз-
робку методологій оцінювання ефективності 
інструментів інтерпретації рішень методів МН 
та забезпечення масштабованості у промисло-
вому секторі. 

Стратегічне значення використання мето-
дів МН полягає не лише в технічному удоско-
наленні, але й у створенні основи для нового 
етапу розвитку цифрових технологій, де інте-
лектуальні системи стають невід'ємною части-
ною процесу проектування та оптимізації архі-
тектур КС. Це відкриває численні перспективи 
для створення більш ефективних, адаптивних 
та енергоощадних КС майбутнього. 
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