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Resumen—En este arfculo proponemos utilizar una €cnica de II. PROBLEMA A SOLUCIONAR

computacion evolutiva llamada programacbn gerética para di- | bl . | . & i
sefiar circuitos |bgicos combinatorios (a nivel de compuertas). EI  El Problema que nos interesa resolver consiste emaragn

proceso se centra en probar y evolucionar expresionesdicas que  Circuito digital combinatorio que realice una cierta funrciogi-

finalmente produzcan un diséio logico \alido. En este trabajo se ca (especificada por una tabla de verdad), dado un cierto con-

muestran un par de experim(_entos realizados con circuitqs re_Iati- junto de compuerta$yicas disponibles, tratando de utilizar el

vamente sencillos con ednfasis de mostrar el alcance de le&Cnica o n o fimero posible de ellas. Analizaremos la calidad de los

aqui presentada y observar el grado de complejidad y dimensio- .~ " . L.

nalidad del problema de diséo bajo estudio. circuitos pl’OdUCIdOS por nuestracinica con respecto a otros
algoritmos. Cualquier implement&ci que utilice un imero
menor de compuertaédicas puede ser considerada como una
mejora en el diséo, debido a que dlptimo (bajo esta &trica)

I. INTRODUGCHN para un circuito cualquiera es desconocido.

El disefio de circuitosdgicos combinatorios ha sido @mea [Il. ANTECEDENTES

de investigacc’in muy activa en lo§ltimos dios. Est_e intélses | g computadin evolutiva es elé@rmino que se utiliza para
debido a lo complejo que resulta su disey especialmente su englobar a todas aquelldshicas de optimizagh, Hisqueda y
simplificacon. Por &os, se ha utilizado @lgebra booleana co- aprendizaje de aquina inspiradas en las téas gegticas y de

mo la manera ias sencilla de elaborar e implementar el dese |3 evolucbn que gobiernan la adaptanide las especies en el
de circuitos bgicos. Posteriormente, se desarrollaron diversggneta,

métodos de inspeatn visual y basados en implicantes primos, gp |as &cnicas evolutivas se manipula un conjunto de so-
que fueron dirigidos a laistesis de circuitos, tales como log,ciones potenciales en cada itefagilo que implica un alto
mapas de Karnaugh [9] y el&todo de Quine-McCluskey [15], grado de paralelismo, pues se explotan a la vez diferentes re-
[12] y algunas implementacionesamactuales como ESPRESgjiones del espacio deibqueda. Ade@s, los operadores pro-
S_O [3] que ut|.I|za un conjunto de hesticas para optimizar papjfisticos que utilizan los algoritmos evolutivos evitan que
circuitos combinatorios. éstos queden atrapados enatimo local. La inteligencia arti-

Las #cnicas evolutivas han comenzado a incursionar en el fitial considera a latnicas evolutivas como hésticas sub-
seno de circuitos debido principalmente a su poder exploratorigimbolicas, debido a que su represenbacilel conocimiento es
ya que permiten explorar simatieamente diversas regiones dgumérica y no simblica.
un espacio de dié® y encontrar varias soluciones a problemas Existen distintas variantes de l@&shicas evolutivas, pero se
con espacios delisqueda grandes y/o accidentados (a&®a podiian agrupar en 3 principales paradigmas que son: la Pro-
se le denomin&lardware Evolutivy. gramacbn Evolutiva, la Estrategia Evolutiva y el Algoritmo

La programadn gerética elabora y sintetiza programas yGergtico.
funciones que describen un comportamiento deseado. En tdla Programadin Geretica es un paradigma que nace del Al-
caso, resulta factible la idea de construir funciones booleamsitmo Gerktico y fue propuesto de manera independiente por
gue representen el funcionamiento de un circuigido defi- Cramer [6] y Koza [11], quienes sugirieron que una estructura
nido por medio de una tabla de verdad. Con el peife de dearbol poda ser usada como la represenbacile un progra-
mostrar los dis&os producidos por nuestro programa, se utilma en un genoma. En tal caso, los individuos son programas de
zaron circuitos relativamente pedies, cuyas soluciones ast computadora estructuradosgequicamente. El tanfia, la for-
documentadas en la literatura especializada. ma y el contenido de estos programas de computadora pueden



cambiar draraticamente durante el proceso de evduaciLos usando algoritmos géticos como los de Coellet al. [4] que
individuos esin formados por un conjunto derininos y fun- emplean una representagimatricial del circuito, otros traba-
ciones, que atan como primitivas que sirven de base para Jas reportados en programénigeretica por Koza [11], Miller

construcadn de programas [2]. et al. [13] y Kalganova [8] que utilizan distintas representacio-
El algoritmo kasico para la Programaxi Gergtica es el si- nes de los circuitos y otros como Coedibal. [5] y Rodriguez
guiente [2]: et al. [16] que aplicané&cnicas multiobjetivo. Algunas de estas

1. Generar aleatoriamente una potdacinicial de progra- implementaciones por lo general necesitan un mapeo del cro-

mas mosoma para evaluar un circuito.
2. Mientras que la nueva poblaci no sea completada
= Evaluar los programas en la poblagiy asignar un IV. TECNICA PROPUESTA
valor de aptitud En nuestra implementani? utilizamos cadenas prefijas [10]

= Seleccionar a los individuos con base en su aptitudue codifican funciones booleanas, constituidas por un conjun-
= Aplicar los operadores géticos de cruza y muta- to de funciones yérminos. Un proceso de ensamble y prueba

cion en los individuos seleccionados verificara si las cadenas prefijas constituyen un ftis&00 %
= Reemplazar la poblai existente con la nueva po-funcionaP, asigrandole un valor de aptitud con respecto a la
blacion salida deseada. Posteriormente Bade un proceso dirigido a
3. Ciclar hasta cumplir el criterio de terminéni la minimizacbn de la cadena prefija. Finalmente la simudaci
4. Presentar al mejor individuo de la pobfati de los procesos evolutivos permite que las cadenas prefijas ex-

Los individuos son seleccionados generalmente en forpparimenten la transferencia de material&&o que constituye
probabilstica de acuerdo a su contribaride aptitud con res- una soludbn parcial al espacio de di$e deseado, obteniendo
pecto al total de la poblatn. como resultado una exprési prefija que representa el dise

El operador decruzacombina el material géatico de dos funcional de un circuito arbitrario.
padres, intercambiando parte de un padre con una parte del otro
! como se muestra en la Fig. 1. La cruza consiste en [11], [2]: A. Representadh de los individuos

= Seleccionar dos individuos como padres El genoma de cada individuo tiene una distrilducile cade-
. _Seleccu_)nar aleatoriamente un &ufol o segmento de 55 prefijas sidicticamente &lida constitida por un conjunto
Instrucciones de funciones yé&rminos:

= Intercambiar los sudrboles o segmentos dédigo entre _
los dos padres “Sal!daO” genomaO: &K 1ZWY

= Evitar sustituciones de nodo terminal en el noda ra “Salidal” genomal: &!XY

El operador denutacbn selecciona un punto al azar en la es- El conjunto duncionesesé formado por caracteres que re-
tructura y reemplaza el sakbol con uno nuevo generado aleapresentan el comportamiento de una fandbgica determina-
toriamente (Fig. 1). da y el conjunto déérminosson caracteres de Ra laZ que

Por otro lado, eHardware Evolutivaconsiste en el dis® de tienen aridad cero y que $erlos valores booleanos de entrada
circuitos electbnicos que son evolucionados a tawde la si- para cada funéin (Fig. 2).
mulacibn del proceso de seleéei natural [13]. George J. Fried-

man [7] fue uno de los primeros en aplicachicas evolutivas [ SomPuerta) Smpolo | Andad (&) B
al disdio de circuitos. Friedman propuso un mecanismo pard  AND & 2 ) (v) = &xv
construir, probar y evaluar circuitos en forma auftica, utili- XC?F? | 3 )

zando mutaciones aleatorias y procesos de sélecci , _ , - o _
La idea principal dehardware evolutivaonsiste en codifi- "% 2 Conltade fiones utizadas o a eprescoms creutostor

car los circuitos en un cromosoma y utilizar un proceso de eftrunarbol.

samble y prueba, que unido a un proceso evolutivo nos permita

disehar circuitos de distinto grado de complejidad yeglorar ~ El nimero de nodos tipo fun@in y trmino que componen

de manera ras eficiente el espacio de dige Existen diversas una expregin prefija vara segin la complejidad del circuito, no

formas de disiar circuitos evolutivos: eriea (directamente excediendo d&” (128) nodos para los ejemplos presentados, ya

evaluados en hardware reconfigurable), o fuerdrial (usan- gue con circuitos de una complejidad mayor, dicha reséicci

do simulaciones)[8]. Tambn existen procesos de evoloiidi- €N cuanto la Bmero néximo de nodos puede cambiar.

rigidos anivel de compuertague consisten en empleabls

compuertasdgicas tasicas como pueden ser AND, OR y NOTB. Evaluador de expresiones

Otra alternativa es digar anivel de funciongdo cual consiste | 55 cadenas son evaluadas porintérprete de genomas

basicamente en utilizar compuertagicas y a su vez construir(parser). El inérprete lee las expresiones &eter por cacter

con ellas nuevos ddulos compuestos, como las ADF's entr?de derecha a izquierda) y las evalse@n su significado (ver
otras [13], [8]. _ N o _ ~ Fig. 3). En tal caso:
Existe trabajo previo de dife de circuitos combinatorios
2La implementadn completa del programa se reélien C++.

1Generalmente, los satholes en cada padre difieren uno de otro en su con-3Un circuito funcional es aquel que cumple con todas las salidas de la tabla
tenido y/o tam#o de verdad.



MUTACION
Individuo "Padre"

Individuo "Padre 1"

"Hijo" mutado

Fig. 1. Mecanismo de cruza de dos estructuraérads que generan 2 nuevos hijos y el mecanismo de raotque modifica una parte dadbol.

1. Sielcaacter extredo es una letra, se le asigaam valor D. Operadores gegticos

d_el tipo tabla de verddd Este valo_r es insertqdo €N Una | 4 reproduccion es implementada utilizando unétodo de

pila tipo tabla de verdad. Cada nivel en la pila e28e gelecopn proporcional llamado Seleéri Universal Estoasti-

posiciones, donde es el imero de variables de entradg.y Esta écnica se usa debido a que buscamos minimizar la

para el circuito. _ mala distribuddn de los individuos en la poblami en funcbn

2. En caso de un operadddgico, los valores son exidos e sus valores esperados.
de la pila, evaluados por el operadagico y el resultado gy operador deruza consiste en seleccionar dos individuos.
es depositado nuevamente en la parte superior de la pagpgs, se generan puntos de cruza al azar dentro de cada ca-
Este procedimiento contira hasta que se haya terminado dgena cromosmica de manera independiente y se determina el

evaluar toda la expresi. El resultadodgico esh compuesto taméio de cada una de las subcadenas prefijas qae sger-
por una variable del tipo tabla de verdadXeposiciones. cambiadas. Si alguna subcadena a ser insertada provoca un cre-
cimiento excesivo (128 nodos), se repite el proceso hasta que
se logre la inseréin de una subcadena de tdimaapropiado.
Finalmente, se construyen los nuevos genomas intercambiando
las subcadenas de cada individuo.

X —= 0011 El operador denutacion nos permite explorar algunos pun-
b= 1100 tos del espacio de die. En la mutadin seleccionamos un in-
Y 0101 0101 & 0100 dividuo y escogemos un punto dentro de la cadena. Determina-
Pila Pila Pila

mos el tam&o de la subcadena prefija quesezmovida de la

Fig. 3. Funcionamiento del iatprete de genomas.Okése 6mo lee cacter cadena y generamos aleatoriamente una nueva expiesiija

por caécter y ®mo va solucionando el resultado de la exgesdbgica. que sea insertada en su lugar.
Finalmente se realiza elitismo que asegure la transferencia

gergtica del mejor individuo en esa poblagi En este caso se
C. Funcbn de aptitud considera un doble elitismo: primero, el de aptitudsnalta y
El resultadodgico de la expreéin es comparado bit a bit consegundo, en el caso de que la aptituakralta sea cotm en nas
la expresbn de salida deseada del circuito, a fin de determinde un individuo, se toméaraquel con menorimero de nodos.
su valor de aptitud. A mayorimero de ocurrencias o acier-
ftos_c_on respecto c'ie la salic_ia deseada, mayérlaeap_titgd qlel V. EXPERIMENTOS
individuo. La funcbn de aptitud es mostrada a contin@aci

Expresion prefija: Resultado de la
&XY expresion:

) , ) , Se utilizaron varios circuitosofjicos de distinto grado de
aptitud(i) = aciertos(i) /2" complejidad para probar l&tnica propuesta, denominada PG
La aptitud dei-ésimoindividuo es igual al imero de acier- Prefija [14]. Para el prdpsito de este ditulo se selecciona-
tos con cada uno de los bits de salida del circuito deseador@h 2 ejemplos que ilustran la calidad de los circuitos produ-
total de aciertos es dividido entre 2 elevado a hariables de cidos. Los resultados generados son comparados con aquellos
entrada del circuito (la aptitud viarde 0 a 1.0). obtenidos por otragtnicas evolutivas como son el Algoritmo
4El tipo tabla de verdad es un vector 2f& posiciones compuestas por cerosG(:f‘ré’[ICO Binario (BGA) [4]y el Algoritmo Geatico MumOb._.
gtivo (MGA) [5], debido a que resultan bastante competitivos

y unos, que correspondar a las combinaciones binarias que se hayan establ L 8 . =
cido para esa variable en especial en lo que a dig&o a nivel de compuertas se refiere. Taense



PG Prefija BGA PG Prefija
Fo=YaoW Fo=WeY Fo=(ZeX)+Y)p(ZeaX)+W)
Fl=YWeo (XeZ) Fl=ZeX)eWY Fil=(W+(ZaeX)+Y)e X' +2))
FR2=YWX&Z)+XZ | F2=ZX+WY(Z& X) FR2=((YWaeZ)+(ZoX))dX
7 compuertas 7 compuertas 15 compuertas
3 ANDs, 1 OR, 3 XORs 3 ANDs, 1 OR, 3 XORs 1 AND, 5 ORs, 5 XORs 4 NOTs
Diseiador Humano Disefiador Humano
FOo=WaoY Fo=(ZaX)(WaY)
Fl=ZeX)Y'+(ZeX)aW)Y F1=7'X+(Z&X)W'Y)
F2=72X+WY(Z+X) F2=(F0+F1)
12 compuertas 13 compuertas
5 ANDs, 3 ORs, 3 XORs, 1 NOT 4 ANDs, 2 ORs, 2 XORs, 5 NOTs
TABLA | MGA
COMPARACION DE LAS MEJORES SOLUCIONES OBTENIDAS POR UN FO = ((W D Y) + (Z @ X))/

ALGORITMO GENETICO BINARIO (BGA), PROGRAMACION GENETICA Fl=rne((WeY)+(ZoX)

PREFIJA (PG FREFIJA) Y MAPAS DE KARNAUGH PARA EL PRIMER F2 = ((W & Y) + (Z ® X))
EJEMPLO UN SUMADOR DE 2 BITS. (ZeX)+(ZaW)) o X)
9 compuertas

2 ANDs, 3 ORs, 3 XORs 2 NOTs

TABLAII
COMPARACION DE LAS MEJORES SOLUCIONES OBTENIDAS PORIGA, LA
PG RREFIJA Y DOS DISENADORES HUMANOS PARA EL TERCER EJEMPLD
UN COMPARADOR CON4 ENTRADAS 3 SALIDAS.

comparan los resultados con algunasnicas tradicionales co-
mo los Mapas de Karnaugh y etodo de Quine-McCluskey.

Los parametros de tani@ de pobladn y nimero de gene-
raciones vdan de acuerdo a la complejidad y dimensionalidad
de cada problema.

A. Ejemplo 1 de 700 individuos y uniimero nméximo de 2000 generaciones.

El primer ejemplo consiste en un sumador de 2 bits que COIlrzsr]contramos en el 60 % de las corridas circuitos funcionales y

ta de 4 entradas y 3 salidas, con la tabla de verdad que se mie/9.€n ur;a ocaendsegntlzonﬁuna 59(;“@” de 35 compuertals. g
tra en la Fig. 4. Se realizaron 20 corridas con un fanmtal -2 @ptitud promedio de las 20 corridas nos da como resultado

de poblacdn de 500 individuos y unimero naximo de 800 UN& media de 0.8226, con una desvdacesdndar de 0.0117 y

generaciones. El 80 % de las corridas produjo circuitos funcilg—red'ana en|0.§250l.)t i 6ien | ida 12 al
nales y el 20 % de las ocasiones abrsplucione®ptimas con a mejor solucdn obtenida ocura en 1a corrida 12, ajcan-

7 compuertas. La aptitud promedio de las 20 corridas nos da Egpdo una soluon funcional en la generam 247 con 146
mo resultado una media de 0.8309, con una desiaesandar compuertas y encontrando una sofuccon 15 compuertas en
de 0.0135 y la mediana en 0 8335, la generadn 586. El diagramadico del circuito de 15 com-

La mejor soluagdn ocurrd en la corrida 12, alcanzando unduertas es mostrado en la Fig. 5.

solucbn funcional en la generam 19 con 25 compuertas. El t'Fl reslulﬁzidg eds com_par'e\l/ldtélcorll el Egtmadoé Hlusmano 2
optimo (con 7 compuertas) fue hallado en la genéradb. El utiliza el metodo de Quine-McCluskey obteniendo 13 compuer-

diagramadgico del circuitobptimo es mostrado en la Fig. 4. tas (Tabla Il). Es claro el nivel de eficiencia que logra el MGA

La comparadin de resultados se muestra en la Tabla l. El D?_ncontrando una solum de 9 compuertas con un alto grado de

sefiador Humano, utilizando mapas de Karnaugigebra boo- reutilizacion de componentes del circuito. La PG Prefijido-
leana para simplificar el circuito, produjo una sofutcon 12 gra llegar a una §0Iunn de 15 compuertas, con un_grac_;lo muy
compuertas. El Algoritmo Gético Binario logra, al igual que bajo de rgutlllzamn d_e~compuertas. Esta soloies inferior a

la Programadin Gerética Prefija, una solu@h con 7 compuer- la praducida por el disedor humano.

tas. Observamos que las salidas de ambos circuitos son exacta- VI, CONGCLUSIONES
mente las mismas. Ambaisanicas evolutivas utilizaron el mis- T )
mo nimero de iteraciones (400,000) para encontrar la smuci Hemos mostrado que ladnica propuesta de PG para el di-

con menos compuertas que el diador humano. resultan aceptables, pédidose encontrar soluciones lo bastan-

te robustas como para ser consideradas como buenas. Asimis-
mo, en ocasiones llegan a soluciones similares a las obtenidas

B. Ejemplo 2 . . o
. ) por otras écnicas evolutivas o por disadores humanos usando
El segundo ejemplo consiste en un comparador de 4 entraﬂlﬁsmapas de Karnaugh y eftodo de Quine-McCluskey.

y 3 salidas, con la tabla de verdad que se muestra en la Figpesafortunadamente los panetros de tanim de la pobla-

5. Se realizaron 20 corridas con un tdiodotal de pobladn s, y rimero de generaciones van ligados a los problemas de
5Esta nodbn de ‘dbptimo” se refiere a la mejor soldi conocida para estos d|men5'0nahdag y complejidad d_el CII’C.UItO que se desee en-

problemas. contrar. La vergin actual del algoritmo tiene dificultades para
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Fig. 4. Tabla de verdad y diagramgico del circuito funcional de menor taffmencontrado por la PG Prefija para el primer ejemplo: un sumador de 2 bits.
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Fig. 5. Tabla de verdad y diagramigico del circuito funcional de menor tafimencontrado por la PG Prefija para el segundo ejemplo: un comparador con 4
entradas 3 salidas.

resolver algunos circuitos de varias salidas, rigpasa los de del proyecto CONACyYT No. J34900-A. El tercer autor agra-
una salida. Esto se debe principalmente a problemas ligados deoe el apoyo del CONACyYT a tras del proyecto NSF-
la representabn adoptada, que se encuentiia @n proceso de CONACyYT 32999-A.

experimentadn y depuradn.

VIl. TRABAJOSFUTUROS REFERENCES

Estamos trabajando en la inclaside nas funcionesdgicas [1] peter. J. Angeline. Genetic Programming and Emergent Inteligence. In Jr.
qgue nos permltan experlmentar con nuevos Componentes como Kenneth E. Kinnear, editoAdvances in Genetic Programmirahapter 4,

: ; ‘ . pages 75-98. The MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 1994.
los multiplexores, entre otros. Analizamos tagtbia opcon [2] Wolfgang Banzhaf, Peter Nordin, Robert E. Keller, and Frank D. Franco-

de implementar una nueva represeréade los individuos que ne. Genetic Programming An IntroductiorMorgan Kaufmann Publis-
permita dis@ar mas facilmente circuitos de fitiples salidas hers, Inc., San Francisco, California, 1998. On the Automatic Evolution

P . e o _ of Computer Programs and Its Applications.
mas eficientes y poder obtener una mayor reutilizagi cone [3] R. K. Brayton, G. D. Hachtel, C. T. McMullen, and A. L. Sangiovanni-

xion de ©digo “Util” entre las salidas de los circuitos buscando ~ vincentelli. Logic Minimization Algorithms for VLS| Syntheskluwer
prescindir de las&cnicas actuales para ello [11], [1]. Academic Publishers, Dordrecht, The Netherlands, 1984.
[4] Carlos A. Coello, Christiansen Alan D., and Arturo Hamdlez Aguirre.
Automated Design of Combinational Logic Circuits Using Genetic Algo-
VIIl. A GRADECIMIENTOS rithms. In D. G. Smith, N. C. Steele, and R. F. Albrecht, editérs-
El ori d t d | | C _ ceedings of the International Conference on Artificial Neural Nets and
primer y segundo autor agradecen el apoyo al LONsSe- gepeiic Algorithms, ICANNGA'9pages 335-338, Norwich, England,

jo Nacional de Ciencia y Tecnolag (CONACyYT) a traes April 1997. University of East Anglia.



(5]

(6]

(7]

Carlos A. Coello Coello, Arturo Heémdez A., and Bill P. Buckles. Evo-
lutionary Multiobjective Design of Combinational Logic Circuits. In Ja-
son Lohn, Adrian Stoica, Didier Keymeulen, and Silvano Colombano,
editors,Proceedings of the Second NASA/DoD Workshop on Evolvable
Hardware pages 161-170, Los Alamitos, California, July 2000. IEEE
Computer Society.

Nichael L. Cramer. A representation for the adaptive generation of simple
sequential programs. In J.J. Grefenstette, editarceedings of an Inter-
national Conference on Genetic Algorithms and the Applicatipages
183-187, Pittsburgh, PA., 1985. Carnegie-Mellon University.

George J. Friedman. Selective feedback computers for engineering synt-
hesis and nervous system analogy. Master’s thesis, University of Califor-
nia at Los Angeles, February 1956.

[8] Tatiana G. Kalganova.Evolvable Hardware Design of Combinational

[9]

(10]

(11]

[12]
[13]

(14]

(18]

[16]

Logic Circuits PhD thesis, Napier University, Edinburgh, Scotland, 2000.
M. Karnaugh. A map method for synthesis of combinational logic
circuits. Transactions of the AIEE, Communications and Electrgnics
72(1):593-599, November 1953.

Mike J. Keith and Martin C. Martin. Genetic Programming in C++: Im-
plementation issues. In Jr. Kenneth E. Kinnear, edikdrances in Gene-

tic Programmingchapter 13, pages 285-310. The MIT Press, Cambridge,
Massachusetts, 1994.

John R. KozaGenetic Programming: On the Programming of Computers
by Means of Natural SelectiorThe MIT Press, Cambridge, Massachu-
setts, 1992.

E. J. McCluskey. Minimization of boolean functiorBell Systems Tech-
nical Journal 35(6):1417-1444, November 1956.

Julian F. Miller, Dominic Job, and Vesselin K. Vassilev. Principles in the
evolutionary design of digital circuits-part IGenetic Programing and
Evolvaable Machinegsl(1/2):7-35, April 2000.

Eduardo Sernadez, Katya Rodguez Vazquez, and Carlos Coello Coe-
llo. Expresiones prefijas para el digede circuitos logicos utilizando
programadn génetica. In Carlos Zozaya, Marcelo N&jPablo Noriega,
and Alfredo $inchez, editordylemorias del 3er Encuentro Internacional
de la Computacion (ENC’0O1yolume 1, pages 95-104, Universidad Au-
tonoma de Aguascalientes, Septiembre 2001.

W. V. Quine. A way to simplify truth functionsAmerican Mathematical
Monthly, 62(9):627-631, November 1955.

Katya Rodrguez-Vazquez and Peter J. Fleming. Functionality and Op-
timality in Circuit Design: A Genetic Programming Approach. Rro-
ceedings of the Third International Symposium on Adaptive Systems—
Evolutionary Computation and Probabilistic Graphical Modefsmges
23-28, Havana, Cuba, March 19-23 2001. Institute of Cybernetics, Mat-
hematics and Physics.



