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Resumen

En este trabajo se presenta una metodologia, basada
en el Algoritmo Genético (AG), para diseriar circuitos
légicos combinatorios en los cuales se trata de minimizar
el nimero de compuertas utilizadas. Describiremos los
problemas que encontramos al tratar de derivar una fun-
cion de aptitud y una codificacién cromosémica apropi-
adas, asi como las limitaciones intrinsecas de la repre-
sentacion binaria en este dominio. Finalmente, también
se wncluirdn algunos circuitos que nuestro programa ha
producido, y que ademds de satisfacer las condiciones de
optimalidad tmpuestas por el problema, parecen desafiar
la habilidad de los disenadores humanos mds diestros por
lo poco intuitivo de su diseno.

Palabras Clave: diseno de circuitos, optimizacién,
algoritmos genéticos, diseno asistido por computadora,
inteligencia artificial.

1 Introduccién

El diseno es una actividad que se caracteriza por requerir
una cantidad considerable de creatividad y conocimien-
to, que son atributos normalmente asociados con los hu-
manos. La definicion misma del término diseno parece
un tanto elusiva, puesto que éste puede interpretarse de
varias maneras distintas, dependiendo del contexto en el
que se aplique. La definicién que se ajusta mejor a los
propdsitos de este articulo es la siguiente:

Diseno es el proceso de derivar, a partir de un
comportamiento de entrada/salida especifico,
una estructura (en nuestro caso una cierta com-
binacién de compuertas 1égicas) que es fun-
cional (es decir, que produce todas las salidas
deseadas para todas las entradas especificadas),
satisfaciendo a la vez una serie de restricciones

pre-establecidas.

Ademads, queremos que este diseno sea dptimo en
términos de ciertas caracteristicas estructurales (por
ejemplo, el nimero de compuertas utilizadas). Este pro-
ceso de diseno es muy tedioso y propenso a errores, y

normalmente requiere de una cantidad considerable de
experiencia humana. Aunque han habido varios inten-
tos de desarrollar programas para diseno automatizado,
tales programas son notablemente dificiles de construir.

El objetivo principal de la investigacién reportada en
este articulo es producir una herramienta computarizada
que pueda hacer del proceso de diseno una tarea menos
tediosa para los humanos, sin sacrificar la calidad del
producto final. En esta primera etapa de nuestra in-
vestigacidén, nos hemos enfocado a la solucién de cir-
cuitos 1égicos combinatorios que no tienen elementos con
memoria ni rutas de retroalimentacidén, aunque esas ex-
tensiones seran incorporadas en nuestro programa en el
futuro. A fin de demostrar la eficiencia de los disenios
producidos por nuestro programa, éste ha sido utiliza-
do para generar circuitos relativamente sencillos, que se
utilizan tradicionalmente en cursos de Organizacién de
las Computadoras y Légica Digital, y cuyas soluciones
estan bien documentadas. Como se vera mas adelante,
las soluciones que hemos producido en todos los casos,
son mejores que las funciones Booleanas existentes en
la literatura, pero a la vez son altamente no intuitivas
para un disenador humano, debido al hecho de que nue-
stro programa hace un uso frecuente de las compuertas
XOR en sus soluciones. Este y algunos otros aspectos
interesantes del diseno de los circuitos producidos por el
algoritmo genético seran discutidos brevemente en una
seccion posterior de este articulo.

2 Trabajo Previo

La técnica general de bisqueda inspirada por la evolu-
cién natural, denominada algoritmo genético [Holland,
1992], ha sido ampliamente utilizada para tareas de op-
timizacién [Goldberg, 1989], y es bien sabida su eficiencia
en un buen nimero de dominios diferentes. En este tra-
bajo, tratamos de utilizar al algoritmo genético (AG) co-
mo una herramienta de diseno, con un particular énfasis
en la produccién de circuitos combinatorios.

El proceso de diseno de circuitos 16gicos combinato-
rios ha evolucionado desde sus primeras nociones [Shan-
non, 1938] hasta convertirse en un elemento estandar de
la educacion basica de un estudiante de licenciatura en



las carreras de computacion €n todas partes del mundo
[Roth, 1992]. En la actualidad, la metodologia tradi-
cional en las universidades consiste en ensefiar el uso de
las ayudas graficas de diseno tales como los mapas de
Karnaugh [Karnaugh7 1953] [Veitch, 1952]. Por otro la-
do, las herramientas mds adecuadas para ser implemen-
tadas en una computadora han evolucionado del Método
de Quine-McCluskey [Quine, 1955] [McCluskey, 1956] a
las herramientas de dominio piblico tales como Espresso
[Brayton et al., 1984] y Misll [Brayton et al., 1987], asf
como un buen numero de productos comerciales.

Louis [Louis, 1993] es una de las pocas fuentes bibli-
ograficas que pudimos encontrar en la que el uso del algo-
ritmo genético estuviera enfocado al diseno de circuitos
l6gicos, y no a la simple optimizacién del ordenamien-
to de un grupo de variables que sirven como un paso
adicional para el uso de una metodologia deterministica
de disefio [Thomson and Miller, 1996]. Nuestro objeti-
vo ha sido no utilizar ningun software adicional para el
analisis o la simplificacién de la funcién Booleana resul-
tante, sino mas bien utilizar al algoritmo genético para
la doble tarea de generar soluciones validas (es decir,
circuitos funcionales) y ademds éptimos en términos del
nimero de compuertas que los integran.

La disertacién de Louis [Louis, 1993] propone una
combinacién de sistemas expertos con el algoritmo
genético, a través de un operador denominado cruza
con mdscara, el cual se adapta a la codificacion exis-
tente, pudiendo explotar informacién no utilizada por
los operadores de cruza clasicos. Sus resultados, aunque
muy motivantes en algunas instancias, no parecen haber
resuelto el problema del diseno de circuitos completa-
mente, pues su metodologia requiere de restricciones adi-
cionales para producir resultados satisfactorios. No ob-
stante, su idea de incorporar conocimiento acerca del
dominio en los operadores genéticos constituye un gran
paso en cuanto al mejoramiento del desempeno de es-
ta heuristica cuando se utiliza como una herramien-
Desafortunadamente, esta incorporacién
de conocimiento es un tanto dilematica, porque reduce
la utilidad del algoritmo genético como una técnica de
bisqueda mas general. Louis resuelve este conflicto me-
diante la definicién de un operador que él afirma es inde-
pendiente del dominio, pero cuya eficiencia resulta estar
en funcién de la representacién utilizada [Louis, 1993].

ta de diseno.

La generacién de funciones Booleanas parece encajar
mas dentro del dominio de la programacion genética que
en el del algoritmo genético, y por ello no debe resul-
tar sorprendente que el mismo Koza [Koza, 1992] haya
abordado este problema. En su propuesta original, sin
embargo, Koza disena circuitos para funciones muy sim-
ples (por ejemplo un sumador de 2 bits) utilizando pocas
compuertas (AND, OR y NOT), enfatizando tinicamente
el aspecto funcional de la solucién, y no el de opti-
mizacién. Los circuitos producidos en consecuencia son
altamente redundantes, pero a la vez dificiles de analizar

por un numano. 1rabajo mas reciente de noza [KNOozZa
et al., 1996b] [Koza et al., 1996a) se enfoca mas hacia
el disefio de circuitos analdgicos en los cuales la meta es
producir la topologia y el tamano apropiados del circuito
deseado para todos los componentes dados. Indudable-
mente, la representacion de arboles utilizada por la pro-
gramacion genética es mas apropiada y poderosa para el
diseno en general, pero a la vez dificulta la optimizacién
de los disenos resultantes, ademas de requerir recursos de
cémputo normalmente considerables para producir solu-
ciones satisfactorias. De ahi nuestra decisién de inten-
tar reducir el sesgo que impone la representacién lineal
del algoritmo genético tradicional para poder generar ex-
presiones Booleanas en un tiempo relativamente corto,
pero a la vez manteniendo las ventajas que dicha repre-
sentacion presenta para llevar a cabo optimizaciones.

3 Planteamiento del Problema

El problema que nos interesa resolver consiste en disenar
un circuito que realice una cierta funcién (especifica-
da mediante una tabla de verdad), utilizando un cier-
to numero de compuertas disponibles. En este dominio,
es posible definir varios criterios de optimalidad. Por
ejemplo, desde una perspectiva puramente matematica,
podriamos minimizar el numero total de literales, o el
nimero total de operaciones binarias, o el nimero total
de simbolos en una expresién. En cualquiera de estos
casos, el problema de minimizacién resultante es, no ob-
stante, bastante complejo. Por otra parte, si consider-
amos el circuito como una red de compuertas, entonces
tiene sentido utilizar como criterio de optimizacién el
nimero de componentes que la integran, imponiendo co-
mo restricciones adicionales el nimero maximo de nive-
les y/o de paquetes que pueden utilizarse para el diseno.
En general, resulta muy dificil encontrar estas redes
minimas de manera directa, o incluso demostrar la op-
timalidad de una red de compuertas cualquiera [Brzo-
zowski and Yoeli, 1976]. De tal manera, podemos de-
cir que aunque es posible resolver de manera sistematica
una serie de problemas de minimizacién relacionados con
circuitos eléctricos, en general nos tenemos que confor-
mar con resolver instancias especificas de diseno, o bien
recurrir a la intervencién humana.

La complejidad de un circuito 16gico es una funcién
de su nimero de compuertas. La complejidad de una
compuerta es generalmente una funcién del nimero de
entradas que llegan a ella. Debido a que un circuito
l6gico es la implementacién de una funcién Booleana
en hardware, la reduccion del nimero de literales en la
funcién debiera reducir el nimero de entradas a cada
compuerta y el numero total de compuertas del circuito,
reduciendo en consecuencia su complejidad. El método
algebraico usado tradicionalmente para minimizar fun-
ciones es tedioso y propenso a errores. Su éxito de-
pende de nuestra habilidad para reconocer la aplicacién
de un teorema o un postulado durante el proceso de min-



1mizacion, y tal 1mlterenclia puede resuitar poco obvia €n
algunas ocasiones. Ademads, no existe ningin conjun-
to de reglas especificas (o un algoritmo deterministico)
que sirva como ayuda en este proceso de minimizacion.
Dos técnicas populares de minimizacion son el Mapa de
Karnaugh [Karnaugh, 1953], que se basa en una cier-
ta representacién grafica de las funciones Booleanas,
y el Procedimiento de Quine-McCluskey [Quine, 1955;
McCluskey, 1956], que es un método tabular. Los Ma-
pas de Karnaugh son ttiles para minimizar funciones con
un maximo de cinco o seis variables. El Procedimiento
de Quine-McCluskey es 1til con funciones de cualquier
nimero de variables y puede programarse facilmente en
una computadora. Ambos métodos son eminentemente
mecanicos, y por lo general ambos producen varias fun-
ciones minimas diferentes para la misma tabla de ver-
dad, dependiendo del orden en que se apliquen ciertos
pasos durante el proceso de disenio. Dado que todas las
funciones minimas con el mismo numero de literales pro-
ducen circuitos de la misma complejidad, cualquiera de
ellas puede seleccionarse como un diseno valido. Tanto
el Mapa de Karnaugh como el Procedimiento de Quine-
McCluskey producen circuitos de dos niveles (por ejem-
plo, la suma minima de productos). Este tipo de diseno
es el mejor s1 nuestra preocupacién principal es mini-
mizar el retraso de la propagacién de las sefiales a través
del circuito. Sin embargo, en muchas ocasiones resul-
ta m&as importante minimizar el nimero de compuertas
presentes en el circuito, y se considera entonces acept-
able una pequefia penalizacién en su velocidad. Para
minimizar el nimero total de compuertas, normalmente
se requiere producir un diseno de varios niveles. Para
poder producir disenos de varios niveles con el Mapa de
Karnaugh y el Procedimiento de Quine-McCluskey, es
necesario combinar estos métodos con técnicas como la
manipulacién algebraica de expresiones.’

Es importante hacer notar que el proceso de simplifi-
cacion algebraica depende totalmente de la familiaridad
del disenador con los postulados y teoremas del algebra
Booleana y de su capacidad para reconocer la mejor for-
ma de poder aplicarlos. Obviamente, dichas habilidades
varian de individuo a individuo, y por tanto producir
disenos optimizados no es una tarea facil. Ademas, la
secuencia en la que se aplican los teoremas y postula-
dos también afecta el resultado final, y es posible pro-
ducir méas de un disefio final a partir de la misma expre-
sién original. Dado que normalmente todos estos disenios
son vélidos y aceptables, no hay (en general) un disefio
minimo dnico de ninguna expresién Booleana.

En este trabajo intentamos comparar los disenos pro-
ducidos por un algoritmo genético con los que produce
un humano usando mapas de Karnaugh. Esta compara-
ciéon es un tanto injusta porque resulta dificil para un

!Una herramienta como MissII [Brayton et al., 1987] puede
producir disenos de varios niveles, pero requiere de interven-
cién humana para lograrlo de manera efectiva.
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Figura 1: Un circuito es representado como una matriz
bidimensional de compuertas, en la cual cada elemento
de la matriz obtiene sus entradas de cualquier elemento
de la columna anterior.

humano producir el tipo de disenos que en muchas oca-
siones generara el algoritmo genético. Esto se debe so-
bre todo al hecho de que (como veremos mds adelante)
el algoritmo genético que utilizamos tiende a hacer uso
frecuente de la compuerta XOR, mientras que los hu-
manos tienden a usar casi exclusivamente las compuertas
mas tradicionales (i.e., AND, OR, NOT) en sus disefios a
menos que el uso de la compuerta XOR parezca bastante
“obvio”. Con la representacién cromosémica utilizada,
resulta relativamente facil producir disenos con compuer-
tas XOR anidadas en dos o tres niveles consecutivos, los
cuales son virtualmente imposibles de “visualizar” por
un humano.

3.1 Representacién de un circuito

Para codificar un circuito utilizamos una representacién
de acuerdo a la cual un circuito es una matriz bidimen-
sional en la que cada elemento es una compuerta (hay
cinco tipos de compuertas: AND, NOT, OR, XOR y
WIRE) que recibe sus dos entradas de cualquier com-
puerta de la columna anterior (ver Figura 1). Nuestro
objetivo es producir un diseno funcional (i.e., que pro-
duzca todas las salidas esperadas para cualquier combi-
nacién de entradas de acuerdo a la tabla de verdad del
problema) que maximice el uso de la compuerta WIRE.?
Mas formalmente, podemos decir que cualquier circuito
puede representarse como un arreglo bidimensional de
compuertas S; ;. El indice j indica el nivel de la com-
puerta, de manera que las que estdn mas cerca a las
entradas tienen los valores mas bajos de j. (Los valores
del nivel se incrementan de izquierda a derecha en la
Figura 1.) Para una j fija, el indice ¢ varia con respecto
a las compuertas que estan “préximas” una a otra en el
circuito, pero sin estar necesariamente conectadas entre
si.

2WIRE indica basicamente una operacién nula, o sea
la ausencia de compuerta, y se utiliza sélo para mantener
regularidad en la representacién utilizada por el algoritmo
genético.
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Nuestro tratamiento inicial del problema fue intentar re-
producir los resultados presentados por Louis en su dis-
ertacién [Louis, 1993] para el algoritmo genético tradi-
cional. Sin embargo, la funcién de aptitud que Louis
sugiere en su tesis doctoral no funciond en ninguno de los
problemas que intentamos, incluyendo el utilizado por él
mismo para ilustrar su técnica.® Tras experimentar con
un sinnimero de diferentes parametros, fuimos incapaces
de lograr convergencia, y desistimos de usar la funcién de
aptitud sugerida por Louis [Louis, 1993] optando mejor
por una funcién que parece proporcionar mas informa-
cién al algoritmo genético para guiar la bisqueda. En
vez de utilizar el numero de operaciones efectuadas cor-
rectamente por el circuito codificado en un cromosoma
[Louis, 1993], utilizamos una comparacién bit por bit
del resultado producido para una cierta combinacién de
entradas con respecto a las salidas esperadas. Por ca-
da error, la funcién de aptitud penaliza el valor total.
Posteriormente, si la solucién producida corresponde a
un circuito funcional (i.e., no hay errores en ninguna de
las salidas), entonces la funcién de aptitud “premia” la
solucién por cada WIRE que contenga, a fin de alentar
los disenios que usen menos compuertas. Esta funcién
de aptitud en dos etapas parece proporcionar resultados
altamente satisfactorios, como veremos mas adelante.

Cabe aclarar que la funcién de aptitud no es la unica
diferencia entre nuestra técnica y la de Louis, porque
aunque ambos planteamos este problema como uno de
objetivos miiltiples (i.e., encontrar un circuito funcional,
y que ademads tenga el nimero minimo de compuertas),
en el caso de Louis se propone el uso de un operador
de cruza especial combinado con un sistema de razon-
amiento basado en casos (case-based reasoning) que per-
mita obtener informacién previa sobre las mejores solu-
ciones producidas a lo largo de la ejecuciéon del algo-
ritmo genético, sin embargo, como los resultados de su
disertacién lo indican (ver pagina 67 de [Louis, 1993]),
este enfoque no produce soluciones que sean mejores que
la nuestra para el problema del sumador de 2 bits que
presentaremos mas adelante, el cual es el inico problema
de circuitos resuelto en la disertacién de Louis.

La codificacién representa otro aspecto interesante de
este problema, y en este caso si optamos por recurrir a
la téenica sugerida por Louis [Louis, 1993], de acuerdo
a la cual una cadena cromosdmica contiene el tipo de
compuerta y sus dos entradas de manera consecutiva,
tal y como se muestra a continuacién:

*Debe mencionarse que no existe evidencia convincente
de que la técnica de Louis realmente funcione, porque los re-
sultados presentados en su disertacién (ver, por ejemplo, la
gréafica de convergencia de la pagina 67 [Louis, 1993]) pare-
cen indicar que se logran soluciones con una aptitud maxima
de 41 después de 50 generaciones para el problema de un
sumador de 2 bits en el que una aptitud de 44 (de acuerdo a
su propia métrica) debiera indicar un disefio funcional.

eromosoma = tipo_de_compuertalentrada_l|entrada_2

1)
donde tipo_de_compuerta es un entero entre 0 y 4
(0 =AND, 1 =NOT, 2 =OR, 3 =WIRE y 4 =XOR), y
entrada_l y entrada_2 son un entero entre 1y el nimero
de filas permitidas en la matriz (valor constante durante
la ejecucién del algoritmo genético). El orden de cod-
ificaciéon de la matriz fue columna principal, empezan-
do con la posicién S 1 (el elemento superior izquierdo),
seguida del elemento que se encuentra abajo de éste (i.e.,
el elemento S51), y asi sucesivamente. Es interesante
advertir que si las compuertas se codifican usando un
orden de fila principal, el problema se vuelve disrupti-
vo [Louis, 1993], torndndose sumamente dificil para el
algoritmo genético. La razén es que usando esta otra
forma de codificacién, cualquier grupo de circuitos que
esté cercano en el espacio fenotipico bidimensional podra
estar muy lejos en el espacio genotipico unidimensional,
lo cual dificulta la preservacién de esquemas muy aptos.

Una parte fundamental de lograr que el algoritmo
genético produzca disenos éptimos (o semi-Gptimos) es la
representacion cromosémica utilizada. Aunque se ha ar-
gumentado que una representacién binaria proporciona
el niimero maximo de esquemas [Michalewicz, 1992], ex-
iste evidencia de que en algunos dominios tales como
el de la optimizacién numérica, los alfabetos de cardi-
nalidad mas alta proporcionan mejores resultados en un
periodo de tiempo mas corto que sus contrapartes bi-
narias [Coello, 1996]. Con este precedente en mente,
decidimos experimentar con un alfabeto de cardinalidad
n, donde n es un valor definido por el usuario, repre-
sentando en este caso el nimero de filas que tendrd el
circuito, de acuerdo a la representaciéon matricial pre-
sentada anteriormente. Esta representacién permite la
manipulacién de cadenas mas cortas, decrementando la
complejidad de la decodificacién, y al mismo tiempo per-
mite explorar regiones del espacio de bisqueda que la
representacion binaria no parece cubrir apropiadamente
cuando la distancia fenotipica es muy pequena, como en
este caso [Coello, 1996].

Estimar el tamano del espacio de bisqueda resulta un
tanto enganoso a primera vista, y algunos pueden asumir
erréneamente que este problema es trivial. Sin embar-
go, si analizamos la representacién utilizada, podemos
facilmente deducir que para una cardinalidad n, y asum-
iendo una longitud cromosémica I, el tamano intrinseco
del espacio de bisqueda es de n'. La cardinalidad y la
longitud de la cadena son una funcién directa del tamano
total de la matriz: [=3 x ¢, donde ¢t = r x ¢, siendo r y
q el nimero de filas y columnas de la matriz, respectiva-
mente. Para darnos una idea mas clara del significado
de estas féormulas, podemos analizar el multiplicador de
2 bits que resolvemos en el cuarto ejemplo presentado
en la siguiente seccién. En este caso, la longitud cro-
mosémica es de 96 (r = 8,¢ = 4,t = 32,/ = 96), y la



cardinalldad €s ¢, por Io que €l tammano Intrinseco del
espacio de bisqueda es de aproximadamente 5 x 1086,
Si pudiésemos evaluar 1 millén de disefios por segundo,
nos tomarfa aproximadamente 1.58 x 107 afios evaluar
todos los circuitos posibles que se podrian codificar para
este problema con esta representacion. Nuestro algo-
ritmo genético, en contraste, sélo requirié evaluar unos
800000 disenos en cada caso para producir los resultados
presentados en este articulo.

5 Comparaciéon de Resultados

Aunque hemos utilizado un buen numero de circuitos
de diferentes grados de complejidad para probar nuestra
técnica, sélamente incluiremos 4 ejemplos para ilustrar
la eficacia del algoritmo genético. Estos ejemplos han
sido tratados extensamente en la literatura, y ademas
han sido utilizados como ejercicios en clase y/o tareas
en al menos 2 cursos de organizaciéon de computado-
ras y 2 cursos de légica digital impartidos por dos de
los autores. De tal forma, los resultados contra los que
se compararan los disenos producidos por el algoritmo
genético son producto de un analisis muy cuidadoso efec-
tuado por varios disenadores experimentados, que han
intentado obtener las expresiones minimas posibles apli-
cando las técnicas convencionales de dlgebra Booleana a
las expresiones obtenidas como resultado de aplicar ma-
pas de Karnaugh a cada una de las tablas de verdad
de las funciones seleccionadas como ejemplos. Es im-
portante mencionar que estos disenos han sido revisados
en multiples ocasiones, con técnicas mas sofisticadas, y
que en algunos casos (como en el ejemplo 2), el circuito
fue comparado contra el mejor resultado producido por
un algoritmo especial de simplificacién que presenta su
mejor comportamiento con dicho ejemplo.

Los ejemplos mostrados a continuacién fueron resuel-
tos utilizando el programa MOSES ([Coello, 1996]), que
trata al problema como si tuviera objetivos miiltiples.
Cada uno de los ejemplos presentados a continuacién
fue ejecutado 81 veces en un ciclo anidado (ciclando la
mutacién y la cruza de 0.1 a 0.9, a intervalos de 0.1, y
con una poblacién fija de 3000 cromosomas, y un numero
maximo de generaciones = 200, en conformidad con los
parametros sugeridos en [Coello, 1996]. El tamaiio de
poblacién esta realmente en funcién del tamano de la
matriz utilizada para representar al circuito. Como es-
ta matriz se considerd de tamano < 32 en todos los ca-
sos, entonces la poblacién se manejé como una constante
(3000 cromosomas). Experimentos mas exhaustivos con
los parametros utilizados en este problema demuestran
que es sumamente sensible a los valores de la cruza y la
mutacién, y que presenta sus mejores resultados en una
sola corrida utilizando un porcentaje de cruza de 0.5 y
uno de mutacién de 0.3, siempre y cuando el tamano de
la poblacién esté por encima de los 2500 cromosomas.
Los detalles de los experimentos y sus resultados se en-
cuentran en [Coello, 1996]. MOSES sélo requiere como
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Tabla 1: Tabla de verdad del circuito del primer ejemplo.

entrada la tabla de verdad del circuito y las dimensiones
de la matriz que se desea utilizar, y el programa se en-
carga de traducir automaticamente dicha informacién en
una representacién apropiada para el algoritmo genético.

5.1 Ejemplo 1

Nuestro primer ejemplo es una funcién que tiene sélo
3 entradas y una salida, tal y como se expresa en la
Tabla 1. En este caso, la matriz utilizada fue de 4 x 4, la
longitud cromosémicafue de 48 (r = 4,g =4,t = 4x4 =
16,1 =3 x t = 48).

Las mejores soluciones producidas por un disenador
humano, y su comparacién con las producidas por el
algoritmo genético (con una poblacién de 1000 cromo-
somas y después de 200 generaciones) se muestran en la
Tabla 2. Note cdmo la solucién obtenida por el algoritmo
genético no hace uso de la compuerta NOT, y usa sélo
un AND, en vez de los 2 utilizados por el disenador hu-
mano. El ahorro logrado en este caso es del 33%, aunque
el ejemplo es demasiado sencillo como para considerarlo
una aplicacién seria; sin embargo, resultara interesante
en cada ejemplo subsecuente analizar la solucién pro-
ducida por el algoritmo genético y compararla con la
producida por un humano, para intentar de encontrar
claves en torno a la forma en que el primero reduce la
funcién Booleana.

5.2 Ejemplo 2

Nuestro segundo ejemplo consta de 4 entradas y una
salida, tal y como se indica en la Tabla 3. En este caso,
la matriz utilizada fue de 5 x 5, la longitud cromosdémica
fue de 75 (r =5, =5,1 =5 x5=25,l=3 x 1 =T75).
La comparacién de los resultados producidos por el
algoritmo genético (con una poblacién de 1000 cromo-
somas y después de 200 generaciones) y un disefiador
humano se muestran en la Tabla 4. Note cémo la solu-
cién humana no hace uso de la compuerta XOR, mien-
tras que el algoritmo genético utiliza 3 de ellas en su
solucién, produciendo un ahorro del 29%. Un aspec-
to interesante de este problema es que esta documenta-
do en la literatura de optimizacién de circuitos. Sasao
[Sasao, 1993] lo utiliza para ejemplificar su técnica de
simplificacién de circuitos mediante compuertas ANDs



Algoritmo Genético

Disenador Humano

F=(X+2)(XZaY)

F=XYZ+X(Y ®Z)

4 compuertas

6 compuertas

2 ANDs, 1 OR, 1 XOR

3 ANDs, 1 OR, 1 XOR, 1 NOT

Tabla 2: Comparacién de resultados entre el Algoritmo Genético y un Disenador Humano para el circuito del primer

ejemplo.
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Tabla 3: Tabla de verdad del circuito del segundo ejem-
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Figura 2: Un sumador de 2 bits generado por el algorit-
mo genético usando representacién binaria.
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y XORs, y presenta como solucién minima la funcién
F=XoYW®XYZ 3 XYW, que usa 12 compuer-
tas (5 ANDs, 3 XORs, 4 NOTs), y que es todavia 15%
menos eficiente que la solucidn generada por el algoritmo
genético.

5.3 Ejemplo 3

Este ejemplo es un sumador de 2 bits, cuya funcién
Booleana consta de 4 entradas y 3 salidas, tal y como
se muestra en la Tabla 5. En este caso, la matriz uti-
lizada fue de 5 x 5, la longitud cromosémica fue de 75
(r=5,q=5,t=5x5=251=3xt="75).

Los resultados producidos por el algoritmo genético
(usando una poblacién de 2000 cromosomas y después de

Ay Ay B By | Xy X3 Xg
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 1
0 0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 0 1 1
0 1 0 0 0 0 1
0 1 0 1 0 1 0
0 1 1 0 0 1 1
0 1 1 1 1 0 0
1 0 0 0 0 1 0
1 0 0 1 0 1 1
1 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 1 0 1
1 1 0 0 0 1 1
1 1 0 1 1 0 0
1 1 1 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1 0

Tabla 5: Tabla de verdad del sumador de 2 bits del tercer
ejemplo.
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Figura 3: Un sumador de 2 bits generado por el algorit-
mo genético usando un alfabeto de cardinalidad 4.



Algoritmo Genético

Disenador Humano

F=WYXd(W+Y)®dZ® (X +Y +2))

F=WX+Y+YX+2)+(X+Z+XYZ)W

10 compuertas

14 compuertas

2 ANDs, 3 ORs, 3 XORs, 2 NOTs

5 ANDs, 5 ORs, 4 NOTs

Tabla 4: Comparacion de resultados entre el Algoritmo Genético y un Disenador Humano para el circuito del segundo

ejemplo.
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Figura 4: Un sumador de 2 bits generado por un
disenador humano.

200 generaciones) y su comparacién con los producidos
por un disenador humano (ver Figura 4) se resumen en

la Tabla 6.

Note como la solucién generada por el algoritmo
genético (ver Figura 3) produce ahorros del 42% con re-
specto al circuito del disenador humano, haciendo uso
de un hébil reacomodo de las compuertas XOR, que es
altamente no intuitivo para un humano. Con respecto a
la solucion de Louis, debe hacerse notar que aunque es
equivalente a la que produce nuestro algoritmo genético
(usa 4 XORs y 3 ANDs), Louis aplica varias restricciones
al problema a fin de hacer que su técnica pueda converg-
er en un tiempo razonable. Por ejemplo, Louis consid-
era fija una de las 2 entradas a cada compuerta, y sélo
codifica la segunda entrada, a fin de reducir la longitud
total de los cromosomas que, debido al uso de una repre-
sentacion binaria, puede hacerse indeseablemente larga
en problemas més grandes. Cabe aclarar que, aunque
la mayoria de los lenguajes de programacién permiten el
acceso directo o indirecto a bits (por ejemplo, Pascal y
C), un buen nimero de implementaciones de algoritmos
genéticos recurren, por facilidad, al uso de arreglos o lis-
tas enlazadas de enteros para representar con el mismo
esquema alfabetos binarios y alfabetos de cualquier otra
cardinalidad; este es el caso de MOSES [Coello, 1996], v
de ahi el argumento de que una representacién binaria
consume mas memoria. Obviamente, al ser reducido ca-
da entero (o caracter) de una representacién no binaria
a bits, cualquier representacion fuera de la binaria sera
mas ineficiente. Nuestro argumento se fundamenta mas
que nada en el hecho de que las cadenas cromosdémicas
muy largas (asumiendo que una representacién binaria
se manejara como una lista enlazada de enteros) resul-
tan mucho mds dificiles de manejar que las cadenas cor-
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Figura 5: Grafica de convergencia del AG que generd un
sumador de 2 bits usando una representacién binaria.
La evolucién de la aptitud maxima (mazimum fitness)
se muestra a través de 200 generaciones. Un valor de
aptitud por encima de la linea horizontal punteada indica
que se trata de un diseno funcional.
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Figura 6: Grafica de convergencia del AG que generd un
sumador de 2 bits usando un alfabeto de cardinalidad 4.
La evolucién de la aptitud maxima (mazimum fitness)
se muestra a través de 200 generaciones. Un valor de
aptitud por encima de la linea horizontal punteada indica
que se trata de un diseno funcional.



Algoritmo Genético

Disenador Humano

7 compuertas

12 compuertas

Xo=Ay D B
X1 = (A1 ® B1) @ AoBo
Xy = A1 By 4+ AgBo(A1 @ By)

X, =

(A1 @ B1)Bo + ((A1 ® By) ® Ag)Bg
Xy = A1B1 + AgBo (A1 + By)

2 ANDs, 2 ORs, 3 XORs

5 ANDs, 3 ORs, 3 XORs, 1 NOT

Tabla 6: Comparacién de resultados entre el Algoritmo Genético y un Disenador Humano para el sumador de 2 bits

del tercer ejemplo.

tas, a nivel de la estructura de datos, y no a nivel de la
representacion interna. Asumiendo una verdadera repre-
sentacion de bits en la implementacidn, esta afirmacién
es una falacia, porque la representacién binaria resulta
6ptima en todos los casos.

Nuestro algoritmo genético no hace uso de la restric-
cién impuesta por Louis, lo que incrementa el tamano del
espacio de busqueda, haciendo el problema mds dificil de
resolver para el algoritmo genético. Otro aspecto intere-
sante al comparar la solucién de Louis con la nuestra es el
hecho de que las funciones Booleanas para las salidas X
y X1 son exactamente las mismas que produce nuestro
AG, pero X, tiene una pequena diferencia: Louis usa
una compuerta XOR, para separar los 2 términos indica-
dos en la Tabla 6, mientras que nuestra solucién usa un
OR (i.e., para Louis, X3 = A1 B1 ® AgBo(A1 @ By). Esto
se debe a que con esta funcién en particular es indistinto
utilizar cualquiera de estas 2 compuertas, pues ambas
producen exactamente el mismo resultado. Cabe men-
cionar que en este ejemplo, también experimentamos con
un algoritmo genético que usara representacién binaria,
y el mejor resultado producido (con una poblacién de
3000 cromosomas y después de 200 generaciones) tuvo
9 compuertas (ver Figura 2), y aunque es todavia 25%
mejor que la solucién del disenador humano, no es mas
optimizado que el diseno producido por nuestro AG con
cardinalidad 4. Las graficas de convergencia para este
ejemplo, usando representacién binaria y un alfabeto de
cardinalidad 4 se muestran en las Figuras 5 y 6 respec-
tivamente. Una aptitud de 48 es el minimo requerido
para considerar a un circuito como vélido (hay 48 valores
correspondientes a todas las salidas de la tabla de ver-
dad). Observe cémo la representacién binaria contribuye
a que se encuentren circuitos funcionales mas rapido que
nuestra representacién alterna, pero a la vez se queda
atrapada con mayor facilidad en un minimo local (los
resultados aqui mostrados son producto de varias corri-
das en las que se probaron diferentes parametros para
el AG), mientras que un alfabeto de mayor cardinali-
dad permite encontrar soluciones mds optimizadas aun
después de correr el AG por mas de 100 generaciones.

5.4 Ejemplo 4

El ultimo ejemplo que incluiremos sera un multiplicador
de 2 bits, tal y como se representa en la Tabla 7. En

Ay Ay By By | Cs Cy C (G
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0
0 1 0 1 0 0 0 1
0 1 1 0 0 0 1 0
0 1 1 1 0 0 1 1
1 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 1 0 0 1 0
1 0 1 0 0 1 0 0
1 0 1 1 0 1 1 0
1 1 0 0 0 0 0 0
1 1 0 1 0 0 1 1
1 1 1 0 0 1 1 0
1 1 1 1 1 0 0 1

Tabla 7: Tabla de verdad del multiplicador de 2 bits del
cuarto ejemplo.

este caso, la matriz utilizada fue de 5 x 5, la longitud
cromosémica fue de 96 (r =8,¢=4,1 =8 x4 =32l =
3xt=096).

En este caso, las salidas fueron consideradas de man-
era combinada y los resultados producidos por el algo-
ritmo genético (con una poblacién de 2000 cromosomas
y después de 200 generaciones) y el diseiador humano se
resumen en la Tabla 8. Note cémo en este caso la solu-
cién generada por el algoritmo genético produce ahor-
ros de tan sdlo el 13% con respecto a la solucion del
disenador humano. Sin embargo, pese al ahorro de sélo
una compuerta, el diseno producido por el algoritmo
genético dista mucho de ser trivial, pues se vale de un
XOR para producir este ahorro. Curiosamente, la solu-
cién para la salida Cy (ver Tabla 8) es mas compleja
que la generada por un disenador humano, pero debido
a que utiliza nuevamente el término AqBy A1 B emplea-
do también en la salida Cj, el circuito total resultante
es ligeramente mas simple. Este tipo de reduccién es no
solo dificil de lograr usando las identidades algebraicas
convencionales, sino que ademas resulta poco intuitiva
para un humano. También en este ejemplo utilizamos



un algoritmo genetico con representacion binaria, y €1
mejor resultado producido después de 200 generaciones
utiliza 17 compuertas, siendo mucho mas ineficiente que
el diseno producido por un humano y sirve como indicati-
vo del porqué realizamos nuestros experimentos con una
representacion alterna.

6 Conclusiones

Hemos introducido una técnica para diseno automatiza-
do de circuitos 1égicos combinatorios basada en el algo-
ritmo genético, y hemos comparado los resultados que
produce con los circuitos generados por un disenador
humano. Los resultados de los ejemplos presentados en
este articulo asi como los demas que hemos resuelto en
nuestros experimentos son muy alentadores, porque no
solo utilizan menos compuertas que las soluciones de un
humano, sino que también son muy faciles de producir
(sélo se requiere de una tabla de verdad que represente
el mapeo de entradas y salidas de la funcién Booleana
y unos cuantos parametros adicionales para el algoritmo
genético) con nuestro sistema. Hemos mostrado tam-
bién cémo el uso de un alfabeto de cardinalidad mayor
que 2 permite una mayor flexibilidad a la representacion
cromosdmica, e impide que la longitud de una cadena
se vuelva innecesariamente larga, ayudando de paso a
encontrar mejores soluciones que las halladas por una
representacion binaria.

Trabajo Futuro

La primera extensiéon légica de este trabajo es el abor-
dar el disefio de circuitos de mas alta complejidad que
los logrados hasta ahora, y asimismo poder resolverlos
considerandolos como una sola unidad, en vez de tener
que separar cada una de sus salidas. En ese sentido, esta-
mos trabajando en una representacion alterna similar a
la propuesta por Sadasivan [Sadasivan, 1993], y que com-
bina el poder de las expresiones S usadas por la progra-
macién genética [Koza, 1992] con la flexibilidad de la rep-
resentacion lineal usada por el algoritmo genético y que
parece favorecer la optimizaciéon. Esta representacion
parece ser una linea de investigaciéon muy prometedo-
ra, y queremos utilizarla para implementar un sistema
completo de diseno automatico de circuitos légicos que
podria servir no sélo para fines académicos (como hasta
ahora), sino también para fines profesionales y/o comer-
ciales. Finalmente, también nos interesa extender nues-
tra implementacién a fin de tomar en cuenta otros fac-
tores tales como el nimero de niveles del circuito, el
numero total de compuertas, el nimero de paquetes de
circuitos integrados, los costos de cada parte, etc. En
base a los alentadores resultados que hemos obtenido
hasta la fecha, estamos convencidos de que el algoritmo
genético puede volverse una herramienta practica muy
util para asistir a los disenadores de circuitos 16gicos en
su compleja y tediosa labor.
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