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Abstract

En el presente trabajo se muestran los avances obtenidos al aplicar un paradigma
de la computacin evolutiva, el Algoritmo Geetico (AG), en el dised de Cir-
cuitos Logicos Combinatorios (CLC), con el progifo de minimizar el amero de
compuertas utilizadas. Los resultados mostrados en este documento son parte del
trabajo desarrollado para obtenerialls de Ingeniero en Computaci, en el cual
se pretende realizar una herramienta aosida para visualizar el comportamiento
de un AG en una aplicaai’ espedica.

Introduccion

El disaio de los CLC inicialmente se resavpor medio dehlgebra booleana [8, 15],

pero la minimizaoh de€ste depende de la capacidad de reconocer teoremas y postu-
lados, siendo tedioso y propenso a errores [11, 12, 15]. Para incrementar la velocidad
de reducir expresiones algebraicas, disminuyendo el grado de error, aparecieron otras

técnicas, como los mapas de Karnaughd€s posible utilizar este @eiddo hasta con
seis variables [11, 12]), o eleiddo de Quine-McCluskey, el cual adesrpuede pro-

gramarse [8, 11, 15]. Sin embargo, la complejidad de este problema es tal que ha

permitido buscar soluciones por medio de otezwicas. Una destas son los AGs, los
cuales se basan en emular el proceso evolutivo pate#af la soluadh 6ptima.



1.1 El Algoritmo Genético

Una definicon formal de AG propuesta por John Koza [10] es la siguiente:
“El algoritmo gergtico es un algoritmo mateatico altamente paralelo que transforma
un conjunto de objetos matatincos (tpicamente cadenas de caracteres de longitud
fija que se ajustan al modelo de las cadenas de cromosomas), cada uno de los cuales
se asocia con una aptitud, en una poldacilieva (es decir, la siguiente genevagi’
usando operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de repooducci’
y sobrevivencia del a8 apto y tras haberse presentado de forma natural una serie
de operaciones geticas (notablemente la recombir@tigexual)”. Los AGs ofrecen
como ventaja la exploraaii eficiente en un amplio espacio desljieda, debido a sus
operadores geticos.

El esquema&sico del funcionamiento de un AG simple es el siguiente [1]:

e Generar una poblaaiinicial de cromosomas (generalmente se efedg man-
era aleatoria).

Calcular la aptitud de cada individuo.
e Seleccionar a los mejores individuos con base en su aptitud.

Aplicar los operadores geticos de cruza y mutami’ para generar la siguiente
poblacon.

e Reemplazar la poblami’actual con la obtenida en la selegti’

Ciclar hasta que cierta condixi se satisfaga.

1.2 Elementos lsicos de un AG

Algunos de logarametros del AG son: el tamiad de la pobladif, la probabilidad de
cruza y muta@h, el nimero naximo de generaciones, entre otros.

Uno de los elementosalsicos de un AG es laegpresentaci 6n de los individuos o
posibles soluciones. La representacifadicional es la binaria, en la cual un indi-
viduo o cromosoma es una cadena de la fofing bo, . .. b, }, dondeb, ba, ... by,
se denominan alelos (ya sean ceros o unos). Sin embargo,&sigomo mapea ade-
cuadamente el espacio dedgjueda cuando se trata deeros adyacentes en dicho
espacio, por lo que losdgligos de Gray son una representacilternativa a este tipo
de problemas.

Paraseleccionar a los mejores individuos existen varioetodos, pero pueden
clasificarse en:

e Selecaon Proporcionalpropuestos por Holland [3, 7, 8, 15]. Los individuos se
eligen en forma estaestica de acuerdo a su contribureide aptitud con respecto
al total de la poblaan. Existen diversos etddos, siendo los as comunes:
Selecodbh de Ruleta [3, 8, 15], Universal Eststica, Sobrante Estastico y
Muestreo Determirstico [3, 5, 8, 15].



e Selecaon Mediante Tornegoropuesta por Wetzel [16]. Los individuos se re-
distribuyen de forma aleatoria y degsuompiten regularmente en parejas para
ser seleccionados con base en comparaciones directas, siendo elegidibeaqu’
aptitud nds alta [3, 8, 15].

e Selecaodn de estado Uniformeropuesta por Whitley [17]. Esteetddo es uti-
lizado en los AGs no generacionales, en dorale son reemplazados algunos
individuos en cada generaci (los menos aptos).

La implementaah de los operadores geticos depende de la representaciAl
optar por la representawibinaria, se mencionaniinicamente los operadoresaeza
y mutacibn mas comunes desta.

Para realizar laruza existen tresdcnicas [3, 8, 15]:

e Cruza de un puntan ella se selecciona un punto de manera aleatoria dentro del
cromosoma para cada pareja de padres, y a partir del cual se intercambian los
materiales gegticos, para generar nuevos descendientes [10].

e Cruza de dos puntpgs similar a la anteriorofd que en vez de generarse un
punto de cruza son dos [9].

e Cruza Uniformela cruza se realiza empuntos, pero la diferencia con las an-
teriores radica en que nunca se fijan previamente los puntos de cruza [3, 8, 15].
Cabe mencionar que este operador no es muy utilizado.

La mutacion es el operador getico que evita estancarse eptimos locales, ya que
permite realizar peques saltos en el espacio dedgueda [3, 8, 15]. Por lo general

es un operador Not, el cual es llamado muiadihiforme [8, 15]. Tamign se tiene

la mutacon aleatoria, la cual consiste en seleccionar aleatoriamente un cero o un uno
cada vez que haya sido verdadera la probabilidad de mutar, parsedespubiar al

gen por ese valor. El inconveniente de agtamna tcnica es que puede elegir un valor
igual al que se pretende mutar y por tal motivo no lo modifica.

2 Trabajos Previos en el Diséo de CLCs

El disaio de los CLC ya ha sido explorado por medio de los AGs. Se encuentra el
trabajo del Dr. Carlos A. Coello Coello [2], cuyo programaadstcho en C sobre la
plataforma UNIX, y el del Maestro Eduardo IslasrBz [8], quien utiliza adeas el
razonamiento basado en casos para darle al programa memoriaefiaalgEnhcuentra

el trabajo del Maestro Eduardo Serrex®”Z [15], utilizando la Programaxi Gergtica
Prefija.

Los programas del Dr. Coello y del Maestro Islas son de relativa facilidad en su uso
(la insercon de los datos es por medio de un archivo o desd@és ltle comandos).

Lo que es complicado es la interpretatde los resultados, admo su transportami’

a otras plataformas, adasmho exploran el espacio dadajueda ra$ que con un solo

tipo de operador de cruza y mutanj’y utilizan ®lo un operador de selecti’



Se pretende que este trabajo permita una interpoetads sencilla, ya que la salida
sed g fica y como el nombre lo sugiere, se reabizen Java para aprovechar las
ventajas de este lenguaje de programagduesto que se desea que el programa trabaje
en Internet.

3 Desarrollo

3.1 ¢Porqwe Java?

Para que el sistema trabaje en Internet es necesario que pueda ejecutarse en cualquier
plataforma. Java se @&on la mente puesta en Internet, @sé nos permite generar
programas para trabajar en ella, con la certeza de gae s#0stos y seguros. Adesy’

Java necesita de un @rprete para ejecutar los programas, ya que los programas se
compilan a bytecodes y degmEstos son interpretados por laquina virtual java

(JVM). La interpretaah implica que los programas seanatinicos [4, 13, 14]. Esta
caracterstica de java resulta conveniente, puesto que permite trabajar con arreglos de
tamaio variable dependiendo de los valores de entrada, y no con valores fijos predeter-
minados en eladigo.

3.2 El Problema a Resolver.

Para codificar el circuito se utilida misma representami configurada en el programa

del Dr. Coello [2, 8]. De acuerdoesta, un circuito es representado aésde una
matriz bidimensional, y cada elemento de la matriz representa a una compuerta.

Para representar a cada individuo se uilzfepresentaoii binaria, ya questa ofrece

un mayor mimero de esquemas posibles por bit de inforomafs).

Para la selecori Dlo se ha programado la selemgimediante torneo. Mientras que
para la muta@h se implementaron la mutaci aleatoria y la mutaoii uniforme.

En lo referente a los operadores de cruza, se programaron los de la cruza de uno y dos
puntos y la cruza uniforme, y se ageegn operador @s, al que se llamtruza de
multiples puntos, el cual consiste en generar dos rangos aleatoriamente, y realizar el
intercambio de material getiCo segh los rangos. Este nuevoetodo tiene la carac-
ter’stica de fijar los puntos de intercambio, como la cruza de uno y dos puntos. Sin
embargo, el nmero de puntos de cruza es aleatorio y se genetstiphas puntos de

cruza como en la cruza uniforme.

3.3 Pruebas

El programa fue probado con tres CLC, uno de tres entradas y una salida, un sumadory
un multiplicador de dos bits. Recordemos que se agregaron dos operadores dermutaci”

y cuatro de cruza, conoid un operador de selecti’(selecah por torneo). Esto

hace necesario que el programa sea probado 8 veces para cada uno de los problemas
planteados (cada operador de cruza se combina con los de omjtaci”
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Tabla 1: Tabla de verdad del primer circuito.

Cruza | Mutacidn | Soluciones| Soluciones Optimas La peor | Media
Factibles Optimas aptitud

Dos Aleatoria 100% 40.91% 26 28.14
Puntos | Uniforme 100% 45.45% 26 28.32
Un Aleatoria 100% 45.45% 26 28.14
Punto | Uniforme 100% 59.90% 27 28.5
Uniforme | Aleatoria 100% 9.09 % 24 27.18
Uniforme 100% 9.09% 23 26.91

Mdltiples | Aleatoria 100% 36.36% 23 27.77
Puntos | Uniforme 100% 49.91% 27 28.32

Tabla 2: Tabla de Resultados generales

4 Resultados

Todos los resultados que se muestran a contiondggron obtenidos deseside haber
ejecutado el programa 22 veces, cada una con una semilla diferente. Como las 22
veces se ejecutaron con cada una de las 8 combinaciones de los operadstiesgyen’
propuestos, en realidad el programa se efetidb ocasiones por cada circuito (puede
experimentar coel’en la @gina http://nuyoo.utm.mx/"jcruz/Tesis.html).

La tabla de verdad del primer circuito (tres entradas y una salida) se visualiza en la
tabla 1.

Para resolverlo se utilizina matriz de 5x5, asomo una poblaoin de 800 indi-
viduos, los cuales fueron generados y evaluados durante 1000 generaciones. Se us’
una probabilidad de cruza de 0.5 y una de matacié 0.00222. Los resultadosam’
importantes se muestran en la tabla 2.

Como se puede observar en la magaté las combinaciones, el 100% de las ejecu-
ciones fueron circuitos factibles. Al probar la cruza de uno, dosi§ipies puntos en
combinacdn con las mutaciones aleatoria y uniforme, se obtuvieronandel 30%
de las ocasiones solucionagtimas.

Es de llamar la ateneii que la cruza uniforme aporte pocas soluciamsrias. Se
dijo con anterioridad que la cruza uniforme no ha sido muy utilizada, yssgpuede
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Tabla 3: Tabla de verdad del sumador de 2 bits.

observar por gelocurre esto.

Algunos de los disgds geficos se muestran en las figuras 1y 2. Como se puede
observar, aunque tienen el mismaméro de compuertas y del mismo tipo, la salida la
da una compuerta Xor en el dise1 (figura 1), mientras que en el segundo (figura 2)
es una And.

Figura 1: Un disad del circuito. Figura 2: Otro dise6 del circuito.

El segundo problema fue un sumador de 2 bits, cuya tabla de verdad se muestra en
la tabla 3.

En este caso se utilizaron como aaetros del AG, una probabilidad de cruza
de 0.5, una probabilidad de mutexide 0.00222, una poblaci‘’de 2000 individuos
evaluados en 3000 generaciones. La matriz usada fue de 5x5. Como se observa en la
tabla 4, al incrementar la dificultad del problema, la apootadi circuito®ptimos es
menor.



Cruza | Mutacidn | Soluciones| Soluciones Optimas La peor | Media
Factibles Optimas aptitud

Dos Aleatoria | 90.90% 9.90% 45 61.55

Puntos | Uniforme | 90.90% 13.63% 47 62.18

Un Aleatoria | 86.36% 4.54% 45 61.55
Punto Uniforme | 95.45% 4.54% 44 63

Uniforme | Aleatoria 0% 0% 40 41.86

Uniforme 0% 0% 40 41.86

Mdultiples | Aleatoria | 72.73% 13.63% 44 58359

Puntos | Uniforme | 86.36% 13.63% 46 60.12

Tabla 4: Tabla de Resultados del sumador

En este caso es much@mnotoria la ineficiencia de la cruza uniforme. Tagnksé
observa que la cruza deuftiples puntos da un mejor porcentaje de soluciapsras
que la cruza de un punto y que la cruza de dos puntos.

Las figuras 3 y 4 nos presentan un misnoonetro de compuertas pero el disede
la figura 3 maneja cuatro compuertas Xor, dos And y una Or, mientras quersd dise™
la figura 4 utiliza slo una And y una Or, pero cinco Xor.

Figura 3: Un dised del Sumador de ddsgura 4: Otro dised del Sumador de dos
bits. bits.

El Gltimo circuito probado fue el multiplicador de dos bits. En la tabla 5 se muestra
su tabla de verdad.

Para ejecutar el programa con este circuito, se atiliza pobla@h de 2000 indi-
viduos, en 3000 generaciones. La probabilidad de cruza y noataoin las mismas
que en los dos ejemplos anteriores y tagnise utilizaron las mismas dimensiones de
la matriz.

Los resultados se presentan en la tabla 6, donde podemos confirmar la pocaaportaci”
de la cruza uniforme, ya que el porcentaje de circuitos factiblesrswmy en lo ref-
erente al porcentaje de circuitoptimos es nula.

Analizando una vez a8 la tabla 6 se puede observar que la cruza de dos pun-
tos aporta de una manera casi constante solucigpi@®ads, y al combinarla con la



Ar Ay By By |C3 Cy Ci G
0 0 0 0| O 0 0 0
0 0 0 1] 0 0 0 0
0 0 1 0| O 0 0 0
0 0 1 1] 0 0 0 0
0 1 0 0| O 0 0 0
0 1 0 1] 0 0 0 1
0 1 1 0| O 0 1 0
0 1 1 1] 0 0 1 1
1 0 0 0| O 0 0 0
1 0 0 1] 0 0 1 0
1 0 1 0| O 1 0 0
1 0 1 1] 0 1 1 0
1 1 0 0| O 0 0 0
1 1 0 110 0 1 1
1 1 1 0| O 1 1 0
1 1 1 1 1 0 0 1

Tabla 5: Tabla de verdad del multiplicador de 2 bits.

Cruza | Mutacidn | Soluciones| Soluciones Optimas La peor | Media
Factibles Optimas aptitud

Dos Aleatoria | 72.73% 18.18% 60 75.14

Puntos | Uniforme | 77.27% 18.18% 62 76.18

uUn Aleatoria | 72.73% 0% 61 75.18

Punto | Uniforme | 72.73% 9.09% 61 75.32
Uniforme | Aleatoria 9.09% 0% 58 62

Uniforme 0% 0% 60 60.96

Mdltiples | Aleatoria | 45.45% 4.54% 60 69.68

Puntos | Uniforme 50% 0% 61 70.86

Tabla 6: Resultados del multiplicador




mutacon uniforme arroja un mayorumiero de soluciones factibles que la mubaci”
aleatoria.

5 Conclusiones y Trabajo Futuro

Como se observen la secah anterior la cruza de dos puntos en combio@odn
la mutacon uniforme arroja un mayorumiero de soluciones factiblesoptimas, en
comparaah con las otras combinaciones. Por lo tanto, seipamcluir quessta es
la mejor combinaah para la optimizaoin de los circuitosdgicos cuando se aplica el
paradigma de los AGs. Sin embargo puede tratarse de una conaluspoco adelan-
tada, ya que no se han probado los problemas cambiando los valores de otras variables,
como son el tama&j de la poblaaih, el tamad de la matriz y la probabilidad de cruza,
as’como també&n no se puede generalizar, por qosse experimentcon tres cir-
cuitos.

Como trabajo inmediato, se planean realizar pruebas modificando Ermetaos
de entrada, agomo implementar otro operador de seleacpara poder estudiar el
comportamiento del AG.
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