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Resumen

En este articulo se presenta una propuesta basada en op-
timizacion mediante cimulos de particulas para el disefio de
circuitos logicos combinatorios a nivel de compuertas. El al-
goritmo propuesto se valida usando algunos ejemplos de la
literatura, y es comparado con un algoritmo genético (con
representacion entera), asi como contra disefiadores huma-
nos que usaron asistentes tradicionales para el disefio de
circuitos (p.ej., Mapas de Karnaugh). Los resultados indican
que la optimizacion mediante cimulos de particulas puede
ser una alternativa viable para el disefio de circuitos combi-
natorios a nivel de compuertas.

Palabras Clave: disefio de circuitos, inteligencia artificial,
optimizacion, optimizacion mediante cGmulos de particulas,
swarm intelligence.

[. Introducci 6n

Kennedy y Eberhart [6] propusieron una técnica
llamada “optimizacion mediante ciimulos de particu-
las”(Particle Swarm Optimization - PSO) que esta ins-
pirada en la coreografia de un bandada de aves. La
idea de esta técnica es simular el movimiento de un
grupo (o una poblacion) de aves que tienen el proposi-
to de encontrar comida. La técnica puede ser vista co-
mo un algoritmo con comportamiento distribuido que
lleva a cabo (en su version mas general) una blsque-
da multidimensional. En la simulacion, el comporta-
miento de cada individuo esta afectado ya sea por el
mejor local (es decir, dentro de un cierto vecindario)
o por el mejor individuo global. La técnica usa el con-
cepto de poblacion y una medida de desempefio simi-
lar al valor de aptitud usado en los algoritmos evolu-
tivos. Asi mismo, el ajuste de los individuos es analo-
go al uso del operador de cruza. Sin embargo, esta
técnica introduce el uso del sobrevuelo de las solucio-
nes potenciales a través del hiperespacio (usado para
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Figura 1: Matriz usada para representar un circuito.
Cada compuerta obtiene su entrada de alguna de las
compuertas en la columna previa. Notese la codifica-
cion adoptada por cada elemento en la matriz asi co-
mo el conjunto de compuertas disponibles usadas.

acelerar la convergencia) el cual no parece tener un
mecanismo analogo en los algoritmos evolutivos tra-
dicionales. Otra diferencia importante es el hecho de
que PSO permite que los individuos se beneficien de
sSus experiencias pasadas mientras que en un algorit-
mo evolutivo, normalmente la poblacion actual es la
Unica “memoria” usada por los individuos. PSO ha te-
nido éxito tanto en optimizacion no lineal continua co-
mo en optimizacion binaria discreta [6, 4, 7, 8].

Hasta donde sabemos, en este articulo se presenta
el primer intento de disefar circuitos l6gicos combina-
torios usando PSO.

Il. Representaci 6n

Se utiliz la misma representacion adoptada en tra-
bajos previos [2, 1] para codificar los circuitos. Dicha
representacion es mostrada en la Fig.1. Esta matriz
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Figura 2: Codificacion de cada uno de los elementos
de la matriz que representa un circuito.

esta codificada como una cadena de longitud fija de
bits o enteros de 0 a N — 1, donde N se refiere al
numero total de filas permitidas en la matriz (al que
llamaremos alfabeto de cardinalidad n). Nuestros re-
sultados seran comparados con respecto a un algo-
ritmo genético (AG) que utiliza un alfabeto de cardi-
nalidad n, ya que se ha encontrado que esta version
del algoritmo produce de manera consistente mejores
resultados que su contraparte binaria [2].

Formalmente, podemos decir que cualquier circuito
puede ser representado como un arreglo bidimensio-
nal de compuertas S; ;, donde j indica el nivel de la
compuerta, por lo que aquellas compuertas cercanas
a las entradas tienen valores mas pequefios de ;. (Los
valores de los niveles son incrementados de izquierda
a derecha en la Fig.1). Para un valor fijo de j, el indice
i varia con respecto a las compuertas que estan una a
continuacion de la otra en el circuito, pero no necesa-
riemante conectadas. Cada elemento de la matriz es
una compuerta (existen 5 tipos de compuertas: AND,
NOT, OR, XOR y WIRE!) que recibe sus dos entra-
das desde cualquier compuerta en la columna previa
como se muestra en la Fig.1. A pesar de que nuestra
implementacion permite compuertas con mas entra-
das y éstas a su vez pueden venir de cualquier nivel
previo en el circuito, nos limitamos a compuertas de 2
entradas las cuales se restringieron para que vinieran
solamente desde un nivel previo. Esta restriccion po-
dria eliminarse, pero se adopt6 para permitir una com-
paracion mas justa con nuestra técnica previa basada
en un AG.

Una cadena cromosomica codifica la matriz mostra-
da en la Fig.1 usando tercias en donde los primeros 2
elementos se refieren a cada una de las entradas usa-
das y el tercero es la compuerta correspondiente del
conjunto de compuertas disponibles.

La representacion de matriz adoptada en este traba-
jo fue propuesta originalmente por Louis [10, 9], quien
aplico su técnica a un sumador de 2 bits y al problema
de verificacion de paridad (para n = 4,5,6). Esta re-
presentacion ha sido adoptada también por Miller et al.
[11, 12] con algunas diferencias. Por ejemplo, las res-
tricciones con respecto a la fuente de ciertas entradas
a ser alimentadas en un elemento de la matriz, varian
en cada uno de los tres enfoques: Louis [9] tiene res-
tricciones duras, Miller et al. [11] no tiene restricciones
y nosotros tenemos restricciones ligeras . La codifica-

1WIRE basicamente indica una operacion nula, o en otras pala-
bras, la ausencia de compuerta y es sblo para mantener la regula-
ridad en la representacion usada, ya que de otra forma se habrian
tenido que usar cadenas de longitud variable.

486

cion también es diferente en todos los casos. Louis
[9] s6lo codifica la informacion referente a una entrada
y el tipo de compuerta a ser usada en cada posicion
de la matriz. El también usa una representacion bina-
ria. En nuestro caso, hemos usado tanto el alfabeto de
cardinalidad n como un alfabeto binario y codificamos
la compuerta que va a ser colocada en cada locali-
dad de la matriz ademas de sus dos entradas. Miller
et al. [11] codifican una expresion Booleana completa
usando un entero simple. Esta representacion es mas
compacta, pero tiene el problema de requerir que la
mutacion tome el lugar de la cruza para introducir su-
ficiente diversidad en la poblacion, de manera que el
algoritmo evolutivo pueda acercarse a la region facti-
ble.

Finalmente, la Gltima diferencia entre los tres enfo-
gues antes mencionados es referente a la funcion de
aptitud. Louis [9] simplemente maximiza el nUmero de
las salidas producidas por el circuito y que son iguales
a las indicadas en la tabla de verdad. Nosotros usa-
mos una funcion de aptitud que trabaja en dos eta-
pas: en la primera, se maximiza el nUmero de aciertos
con respecto a la tabla de verdad (como en el caso
de Louis) y en la segunda, una vez que se ha encon-
trado una solucion factible se maximiza el niUmero de
WIREs en el circuito. Haciendo esto, se puede optimi-
zar el circuito en términos del nUmero de compuertas
que usa. Miller et al. [11] hicieron algo similar a Louis
hasta hace poco tiempo (en trabajo mas reciente intro-
dujeron una funcion de aptitud de dos etapas como la
adoptada por nosotros [5]).

Por lo tanto, podemos decir que nuestro objetivo es
producir un disefio completamente funcional (o sea,
uno que produzca todas las salidas esperadas para
cualquier combinacion de entradas de acuerdo a la ta-
bla de verdad dada para el problema) que maximice
el nUimero de WIREs (o0 sea, que minimice el nimero
total de compuertas).

lll. Técnica Propuesta

La motivacion principal de usar optimizacion me-
diante cumulos de particulas (PSO) para disefar cir-
cuitos combinatorios es que se ha encontrado que es-
te algoritmo es muy eficiente en una gran variedad de
tareas [8]. Sin embargo, la mayoria de los usos exi-
tosos de PSO reportados en la literatura trabajan con
una representacion de nimeros reales y en este ca-
S0, usaremos una codificacion binaria. A pesar de que
una representacion con nimeros reales es posible (de
hecho, estamos trabajando actualmente en tal version
del algoritmo), los resultados preliminares reportados
en este articulo fueron encontrados con una represen-
tacion binaria que trabaja razonablemente bien. El uso
de nimeros reales para representar un circuito requie-
re de un mapeo del genotipo al fenotipo mas sofis-
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1. Fori=1to M (M =tamafio de la poblacion)
Iniciar P[i] aleatoriamente
(P es la poblacion de particulas)
Inicializa V'[i] = 0
(V = velocidad de cada particula)
Evaluar P[i]
GBEST = Mejor particula encontrada P|[i]
2. Final del For
3.Fori=1to M
PBESTS|[i] = PJi]
(Inicializa la “memoria’de cada particula)
4. Fin del For
5. Repetir
Fori=1to M
V[i] =V[i— 1] 4+ &1 x (PBESTS[i] — PJi])
+®, X (PBESTS|GBEST] — P[i])
(Calcula la velocidad V[i] para cada particula)
(®1 y @2 son los limites superiores
de nimeros aleatorios positivos
con distribucion uniforme)
POPIi] = P[] + Vi
Si una particula se sale de
hipercubo definido
entonces es reintegrada dentro
de los limites
Evaluar P[i]
Si la nueva posicion es mejor entonces
PBESTS|[i] = PJi]
GBEST = La mejor particula
encontrada en P[]
Fin del For
6. Hasta que se encuentra la condicion de paro

Figura 3: Pseudocodigo del algoritmo de optimizacion
mediante cimulos de particulas

ticado. A continuacion, describiremos los detalles de
nuestra implementacion.

El algoritmo general del PSO binario se muestra en
la Fig.3. En PSO existen dos tipos de informacion dis-
ponible para las particulas de manera que puedan to-
mar la mejor decision de hacia donde se moveran. Una
de éstas es su propia experiencia en la blsqueda (es
decir, una particula ha pasado a través de varios esta-
dos y “sabe” cual de ellos ha sido el mejor). Adicional-
mente, la particula también sabe acerca del desem-
pefio de las particulas en su vecindario (o sea, sabe
cuales han sido los mejores estados que sus vecinos
han alcanzado hasta el momento). Estas dos piezas
de informacion corresponden al aprendizaje individual
y la transmision cultural, respectivamente [8].

Matematicamente hablando, la version binaria del
PSO esta definida de manera que la probabilidad de
que un individuo seleccione el cero o el uno (o sea,
falso o verdadero) es [7]:

(1) P(xig(t) =1) = f(xia(t — 1), via(t — 1), Did, Pga)
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Cuadro I: Tabla de verdad para el circuito del primer
ejemplo.

PR ERPRPFPOOOO X
PR OOPRPFR OO
P ORFrROPRFR OFr ON
OrPrPOrooom

donde:

m P(x;4(t) = 1) es la probabilidad de que el indivi-
duo 7 seleccione 1 para el bit en la posicion d de
la cadena binaria.

= 1,4(t) es el estado actual de la cadena en la posi-
cion d del individuo 1.

» ¢ se refiere a la iteracion actual.

m v,4(t — 1) es la velocidad de la particula y esta
definida como la medida de la predisposicion del
individuo o la probabilidad actual para seleccionar
1.

= p;q s el mejor estado encontrado hasta el mo-
mento.

= p,q €s el mejor estado encontrado hasta el mo-
mento dentro del vecindario.

A pesar de que el principal ajuste en la expresion
usada por el PSO puede ser vista como una forma
de mutacion, encontramos que su poder exploratorio
no era suficiente para el disefio de circuitos. Por ello,
agregamos un operador de mutacion uniforme como
el usado en los algoritmos genéticos tradicionales. Es-
te operador, sin embargo, fue aplicado solamente a un
cierto porcentaje de la poblacion (éste es un parame-
tro definido por el usuario). De nuestros experimentos,
determinamos que un valor entre 1% y 3% era apro-
piado para usarse como el porcentaje de la poblacion
sujeto a la mutacion.

V. Resultados

Usamos algunos ejemplos tomados de la literatura
para probar nuestra implementacion. Los resultados
fueron comparados con aquellos obtenidos por dos di-
sefiadores humanos y por un algoritmo genético con
una representacion de cardinalidad n (ver [2] para de-
talles).
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Cuadro II: Comparacion de resultados entre el algo-
ritmo PSO, el AG de cardinalidad n (NGA) y dos di-
sefiadores humanos para el circuito del primer ejem-
plo.

NGA
F=Z(X+Y)d XY
4 compuertas
2 ANDs, 1 OR, 1 XOR
PSO
F=(Y+2)X)eYZ
4 compuertas
2 ANDs, 1 OR, 1 XOR

Dise fiador Humano 1
F=ZXoY)+Y(X®2)
5 compuertas
2 ANDs, 1 OR, 2 XORs
Dise fiador Humano 2
F=XYZ+X(Y®2Z)

6 compuertas
3 ANDs, 1 OR, 1 XOR, 1 NOT

A. Ejemplo 1

Nuestro primer ejemplo tiene 3 entradas y 1 salida y
su tabla de verdad se muestra en el Cuadro I. En este
caso, la matriz usada fue de tamafio 5 x 5, y la longi-
tud de cada cadena que representa un circuito fue de
75. Ya que se podia seleccionar entre 5 compuertas
en cada posicion de la matriz, entonces el espacio de
blsqueda intrinseco (o sea, el tamafio maximo permi-
tido como consecuencia de la representacion usada)
es [ donde [ se refiere a lo longitud requerida para re-
presentar un circuito (/= 75 en nuestro caso). Por en-
de, el tamafio del espacio de blsqueda intrinseco es
570 ~ 2.6 x10°2. La aptitud fue calculada de la siguien-
te manera: 8 (nUmero de salidas correctas que deben
obtenerse para obtener un circuito factible) + 5 x 5 (ta-
mafio de la matriz) - nUmero de compuertas usadas (0
sea, diferentes de WIRE). Una aptitud de 29 (el mejor
valor producido por el circuito) significa que el circui-
to es factible (de otra forma, su aptitud no podria ser
mas grande que 8), y tiene 4 compuertas (es decir, 21
WIRES), porque 8 + (25-4) = 8 +21 = 29.

La representacion grafica del mejor circuito produ-
cido por PSO se muestra en la Fig.4. Nuestro algorit-
mo PSO encontr6 esta solucion usando los siguientes
parametros?: 90 particulas, 300 iteraciones, (es decir,
se requirieron 27,000 evaluaciones de la funcion ob-
jetivo), ¢1 ¢2 =0.8, Vypae =3.0, P,, = 1%. Los
parametros usados para el NGA fueron los siguientes:
porcentaje de cruza = 50 %, porcentaje de mutacién =
0.5/75 x 100 = 0.22 %, tamafio de la poblacion = 90,
niimero maximo de generaciones = 300.

La comparacion de los resultados producidos por
el PSO, el NGA y los dos disefiadores humanos se
muestran en el Cuadro Il. En este caso, el disefiador
humano 1 us6 mapas de Karnaugh ademas de identi-
dades del algebra Booleana para simplificar el circui-
to. El disefiador humano 2 us6 el procedimiento de
Quine-McCluskey.

PSO produjo circuitos factibles el 100% de las ve-
cesy encontr6 el 6ptimo en 7 de las 20 corridas (o sea,
35 % de las veces), alcanzandose una aptitud de 28 en

2Estos parametros fueron derivados empiricamente
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Figura 4: Representacion grafica del mejor circuito en-
contrado por nuestro algoritmo PSO para el primer
ejemplo.

Cuadro llI: Tabla de verdad para el circuito del segun-
do ejemplo.

PRPRRPRPRPPRPPOOOOOOOON
PRPPPOOOORRRPRPROOOOS
PRPOORPFPOORPFPROORPEFROOX
RPORPRORFRPORORPROROROPR O
OORrROORORRPRPRRFRPROORORRMT

todas las corridas. La aptitud promedio de las 20 corri-
das hechas fue 28.35 con una desviacion estandar de
0.49. La representacion grafica de la mejor solucion
encontrada por el PSO se muestra en la Fig.4.

Por otro lado, la mejor solucion encontrada por el
NGA usando el mismo tamafio de poblacion tiene tam-
bién una aptitud de 29 (o sea, un circuito con 4 com-
puertas), pero aparece solo el 10 % de las veces. Tam-
bién, 20% de las veces se encontrd una solucion no
factible. La aptitud promedio de estas 20 corridas fue
21.4 con una desviacion estandar de 8.438009244. En
este ejemplo, nuestro algoritmo PSO mostr6 un mejor
desempenio (en promedio) que el NGA.

B. Ejemplo 2

Nuestro segundo ejemplo tiene 4 entradas y una so-
la salida,como se muestra en el Cuadro lll. En este
caso, la matriz usada fue también de tamafio 5 x 5.
Nuestro algoritmo PSO us0 los siguientes parametros:
200 particulas, 1000 iteraciones (es decir, se nece-
sitaron 200,000 evaluaciones de la funcion objetivo),
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Figura 5: Representacion grafica del mejor circuito en-
contrado por PSO para el segundo ejemplo.

Cuadro IV: Comparacion de resultados entre PSO, un
AG de cardinalidad n (NGA), un disefiador humano y
el enfoque de Sasao para el circuito del segundo ejem-
plo.

NGA
F=(WYX'oe(W+Y)dZa(X+Y +2)))
10 compuertas
2 ANDs, 3 ORs, 3 XORs, 2 NOTs
Dise fiador Humano 1
F=(Z'X)eY'W))+(X'Y)(ZeW'))
11 compuertas
4 ANDs, 1 OR, 2 XORs, 4 NOTs
PSO
F=(XY+W)s (ZeX)(X+Y))

7 compuertas
2 ANDs, 2 ORs, 2 XORs, 1 NOT
Sasao
F=X'oYWoXY'Z & X'Y'W
12 compuertas
3 XORs, 5 ANDs, 4 NOTs
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Cuadro V: Tabla de verdad para el circuito del tercer
ejemplo.

A B C DJ|F Fy, Fs
0 0 0 0/]0 O O
0 0 0 1|0 0 1
0 0 1 0/]0 1 O
0 0 1 1]0 1 1
0 1 0 0]0 0 1
0 1 0 1]0 1 o0
0 1 1 o]0 1 1
0 1 1 1|1 0 0O
1 0 0 0|]0 1 0O
1 0 0 1|0 1 1
1 0 1 0|1 0 o0
1 0 1 1|1 o0 1
1 1 0 0|0 1 1
1 1 0 1|1 0 o0
1 1 1 0|1 o0 1
1 1 1 1|1 1 o0

¢l = ¢2 =0.8,V,0 =3.0, P, = 3%. Los parametros
usados por el NGA fueron los siguientes: porcentaje
de cruza = 50 %, porcentaje de mutacion = 0.22 %, ta-
mafio de la poblacién = 200, nimero maximo de ge-
neraciones = 1000.

La comparacion de los resultados producidos por
PSO, el AG de cardinalidad n (NGA), un disefiador
humano (usando mapas de Karnaugh), y el enfoque
de Sasao [13] son mostrados en el Cuadro IV. Sa-
sao ha usado este circuito para ilustrar la técnica de
simplificacion basada en el uso de ANDs y XORs. Es-
ta solucion usa, sin embargo, mas compuertas que la
solucion producida por nuestra técnica.

Nuestro algoritmo encontré una solucion con un va-
lor de aptitud de 34 (es decir, un circuito con 7 com-
puertas) 20 % de las veces y se encontraron circuitos
factibles 67 % de las veces. La aptitud promedio de las
20 corridas realizadas fue de 29.35, con una desvia-
cion estandar de 7.4. La representacion grafica de la
mejor solucion encontrada se muestra en la Fig.5.

La mejor solucion que el NGA pudo encontrar usan-
do el mismo tamafio de poblacion tuvo una aptitud de
31 (o sea, un circuito con 10 compuertas), y apare-
ci6 soblo el 20% de las veces. Asi mismo, 65% del
tiempo la mejor solucion encontrada por el NGA no fue
factible. La aptitud promedio de las 20 corridas efec-
tuadas fue de 20.25, con una desviacion estandar de
7.68. En este ejemplo, nuestro algoritmo de PSO mos-
tr6 un mejor desempefio que el NGA.
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Cuadro VI: Comparacion de resultados entre nuestro
algoritmo PSO, el AG de cardinalidad n (NGA) y un
disefiador humano para el circuito del tercer ejemplo.

NGA
F1=B&D
Fy=(A®C)@®BD
F3=AC+ BD(A®C)
7 compuertas
2 ANDs, 1 OR, 4 XORs

Dise fiador Humano 1
Fr=A®D
FBR=(AdC)D' +((Aa0)
F3 =AC+ BD(A+C
12 compuertas
5 ANDs, 3 ORs, 3 XORs, 1 NOT

PSO
F=B®D
F,=(BD)® (A4 C)

Fs = (AC) + ((BD)(A @ C))
7 compuertas
3 XORs, 3 ANDs, 1 OR

® B)D
)

)} > F1
F2
}?»—G
g o
D
Figura 6: Representacion grafica del mejor circuito en-

contrado por nuestro algoritmo PSO para el tercer
ejemplo.

w

?UU?

F3
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C. Ejemplo 3

El tercer ejemplo es un sumador de dos bits (4 en-
tradas y 3 salidas) y su tabla de verdad se muestra en
el Cuadro V. La matriz usada en este caso fue nue-
vamente de 5 x 5. Nuestro algoritmo de PSO us6 los
siguientes parametros: 300 particulas, 2000 iteracio-
nes (o sea, se requirieron 600,000 evaluaciones de la
funcion objetivo), ¢1 = ¢2= 0.8, V,,,4» =3.0,P,, = 1%.
Los parametros usados por el NGA fueron los siguien-
tes: porcentaje de cruza = 50 %, porcentaje de muta-
cion = 0.22 %, tamafio de la poblacion = 300, nimero
maximo de generaciones = 2000.

Las comparaciones de los resultados producidos
por el PSO, el AG de cardinalidad n (NGA) y un di-
sefiador humano (usando los mapas de Karnaugh)
son mostrados en el Cuadro VI.

Nuestro algoritmo PSO encontré una soluciéon con
aptitud de 66 (o0 sea, un circuito con 7 compuertas)
pero solamente una vez en las 20 corridas desarrolla-
das. Solamente el 20% de las veces se encontraron
circuitos factibles. La aptitud promedio de las 20 corri-
das desarrolladas fue de 48.85, con una desviacion
estandar de 6.82. La representacion grafica de la me-
jor solucion encontrada por nuestro algoritmo PSO es
mostrada en la Fig.6

La mejor solucion que pudo encontrar el NGA usan-
do el mismo niimero de evaluaciones de la funcion de
aptitud tuvo una aptitud de 66 (o sea, un circuito fac-
tible con 7 compuertas). Esta solucion apareci6 tam-
bién sblo una vez en las 20 corridas.Sin embargo, el
NGA pudo encontrar soluciones factibles el 75% de
las veces. La aptitud promedio de estas 20 corridas
fue 58.2, con una desviacion estandar de 7.17. Es cla-
ro que en este ejemplo el NGA tuvo un mejor desem-
pefio (en promedio) que nuestro algoritmo PSO.

V. Conclusiones y Perspectivas

Hemos presentado la primera propuesta formal del
uso del algoritmo de optimizacion mediante cimulos
de particulas para disefiar circuitos légicos combina-
torios. La técnica presentada parece prometedora, ya
que produce resultados competitivos (y en algunos ca-
sS0s mejores) con respecto al algoritmo genético de
cardinalidad n (excepto por el Gltimo ejemplo) y con-
sistentemente mejora las soluciones encontradas por
los disefiadores humanos. En realidad, nuestros expe-
rimentos® indican que nuestro PSO es muy competiti-
VO con circuitos de una sola salida, pero que la técnica
no es tan robusta cuando se trata con circuitos de va-
rias salidas.

Una de las limitaciones actuales de nuestro enfo-
que es el poder exploratorio del algoritmo el cual no es

3Existen algunos ejemplos mas disponibles que no fueron inclui-

dos debido a limitaciones de espacio.
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tan bueno como nosotros esperabamos. Esto es mas
evidente en circuitos con mas de una salida como el
sumador de dos bits en el cual, nuestro algoritmo de
PSO tuvo un desempefio muy pobre con respecto al
desempeiio del NGA (en promedio).

Como parte de nuestro trabajo futuro, planeamos
introducir una técnica poblacional como la propues-
ta en [3] para mejorar las capacidades de blsque-
da de nuestro algoritmo. También estamos trabajan-
do en una representacion indirecta que nos permita
usar nimeros reales para representar circuitos. Nues-
tra hipotesis es que PSO tendra un mejor desempefio
si podemos utilizar una representacion con nimeros
reales ya que hay evidencia de este comportamiento
positivo en la literatura [8].
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