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Abstract

En el presente trabajo se muestran los avances obtenidos al aplicar un paradigma
de la computaci´on evolutiva, el Algoritmo Gen´etico (AG), en el dise˜no de Cir-
cuitos Lógicos Combinatorios (CLC), con el prop´osito de minimizar el n´umero de
compuertas utilizadas. Los resultados mostrados en este documento son parte del
trabajo desarrollado para obtener el t´ıtulo de Ingeniero en Computaci´on, en el cual
se pretende realizar una herramienta acad´emica para visualizar el comportamiento
de un AG en una aplicaci´on espec´ıfica.

1 Introducci ón

El diseño de los CLC inicialmente se resolv´ıa por medio del ´algebra booleana [8, 15],
pero la minimizaci´on deéste 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 Karnaugh (s´olo es posible utilizar este m´etodo hasta con
seis variables [11, 12]), o el m´etodo de Quine-McCluskey, el cual adem´as puede pro-
gramarse [8, 11, 15]. Sin embargo, la complejidad de este problema es tal que ha
permitido buscar soluciones por medio de otras t´ecnicas. Una de ´estas son los AGs, los
cuales se basan en emular el proceso evolutivo para as´ı hallar la soluci´onóptima.
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1.1 El Algoritmo Genético

Una definición formal de AG propuesta por John Koza [10] es la siguiente:
“El algoritmo genético es un algoritmo matem´atico altamente paralelo que transforma
un conjunto de objetos matem´aticos (t´ıpicamente 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 poblaci´on nueva (es decir, la siguiente generaci´on)
usando operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de reproducci´on
y sobrevivencia del m´as apto y tras haberse presentado de forma natural una serie
de operaciones gen´eticas (notablemente la recombinaci´on sexual)”. Los AGs ofrecen
como ventaja la exploraci´on eficiente en un amplio espacio de b´usqueda, debido a sus
operadores gen´eticos.

El esquema b´asico del funcionamiento de un AG simple es el siguiente [1]:

• Generar una poblaci´on inicial de cromosomas (generalmente se efect´ua de man-
era aleatoria).

• Calcular la aptitud de cada individuo.

• Seleccionar a los mejores individuos con base en su aptitud.

• Aplicar los operadores gen´eticos de cruza y mutaci´on para generar la siguiente
población.

• Reemplazar la poblaci´on actual con la obtenida en la selecci´on.

• Ciclar hasta que cierta condici´on se satisfaga.

1.2 Elementos b́asicos de un AG

Algunos de losparámetros del AG son: el tama˜no de la poblaci´on, la probabilidad de
cruza y mutaci´on, el número máximo de generaciones, entre otros.

Uno de los elementos b´asicos de un AG es larepresentación de los individuos o
posibles soluciones. La representaci´on tradicional es la binaria, en la cual un indi-
viduo o cromosoma es una cadena de la forma{b 1, b2, . . . bm}, dondeb1, b2, . . . bm,
se denominan alelos (ya sean ceros o unos). Sin embargo, este m´etodo no mapea ade-
cuadamente el espacio de b´usqueda cuando se trata de n´umeros adyacentes en dicho
espacio, por lo que los C´odigos de Gray son una representaci´on alternativa a este tipo
de problemas.

Paraseleccionar a los mejores individuos existen varios m´etodos, pero pueden
clasificarse en:

• Selección Proporcional, propuestos por Holland [3, 7, 8, 15]. Los individuos se
eligen en forma estoc´astica de acuerdo a su contribuci´on de aptitud con respecto
al total de la poblaci´on. Existen diversos m´etodos, siendo los m´as comunes:
Selección de Ruleta [3, 8, 15], Universal Estoc´astica, Sobrante Estoc´astico y
Muestreo Determin´ıstico [3, 5, 8, 15].
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• Selección Mediante Torneo, propuesta por Wetzel [16]. Los individuos se re-
distribuyen de forma aleatoria y despu´es compiten regularmente en parejas para
ser seleccionados con base en comparaciones directas, siendo elegido aqu´el de
aptitud más alta [3, 8, 15].

• Selección de estado Uniforme, propuesta por Whitley [17]. Este m´etodo es uti-
lizado en los AGs no generacionales, en donde s´olo son reemplazados algunos
individuos en cada generaci´on (los menos aptos).

La implementaci´on de los operadores gen´eticos depende de la representaci´on. Al
optar por la representaci´on binaria, se mencionar´anúnicamente los operadores decruza
y mutación más comunes de ´esta.

Para realizar lacruza existen tres t´ecnicas [3, 8, 15]:

• Cruza de un punto, en 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 gen´eticos, para generar nuevos descendientes [10].

• Cruza de dos puntos, es similar a la anterior, s´olo que en vez de generarse un
punto de cruza son dos [9].

• Cruza Uniforme, la cruza se realiza enn puntos, 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 mutación es el operador gen´etico que evita estancarse en ´optimos locales, ya que
permite realizar peque˜nos saltos en el espacio de b´usqueda [3, 8, 15]. Por lo general
es un operador Not, el cual es llamado mutaci´on uniforme [8, 15]. Tambi´en se tiene
la mutación aleatoria, la cual consiste en seleccionar aleatoriamente un cero o un uno
cada vez que haya sido verdadera la probabilidad de mutar, para despu´es cambiar al
gen por ese valor. El inconveniente de esta ´ultima técnica es que puede elegir un valor
igual al que se pretende mutar y por tal motivo no lo modifica.

2 Trabajos Previos en el Disẽno de CLCs

El diseño de los CLC ya ha sido explorado por medio de los AGs. Se encuentra el
trabajo del Dr. Carlos A. Coello Coello [2], cuyo programa est´a hecho en C sobre la
plataforma UNIX, y el del Maestro Eduardo Islas P´erez [8], quien utiliza adem´as el
razonamiento basado en casos para darle al programa memoria. Tambi´en se encuentra
el trabajo del Maestro Eduardo Serna P´erez [15], utilizando la Programaci´on Genética
Prefija.
Los programas del Dr. Coello y del Maestro Islas son de relativa facilidad en su uso
(la inserción de los datos es por medio de un archivo o desde la l´ınea de comandos).
Lo que es complicado es la interpretaci´on de los resultados, as´ı como su transportaci´on
a otras plataformas, adem´as no exploran el espacio de b´usqueda m´as que con un solo
tipo de operador de cruza y mutaci´on, y utilizan sólo un operador de selecci´on.
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Se pretende que este trabajo permita una interpretaci´on más sencilla, ya que la salida
será gráfica y como el nombre lo sugiere, se realizar´a en Java para aprovechar las
ventajas de este lenguaje de programaci´on, puesto que se desea que el programa trabaje
en Internet.

3 Desarrollo

3.1 ¿Por qúe Java?

Para que el sistema trabaje en Internet es necesario que pueda ejecutarse en cualquier
plataforma. Java se cre´o con la mente puesta en Internet, as´ı que nos permite generar
programas para trabajar en ella, con la certeza de que ser´an robustos y seguros. Adem´as,
Java necesita de un int´erprete para ejecutar los programas, ya que los programas se
compilan a bytecodes y despu´es éstos son interpretados por la m´aquina virtual java
(JVM). La interpretaci´on implica que los programas sean din´amicos [4, 13, 14]. Esta
caracter´ıstica de java resulta conveniente, puesto que permite trabajar con arreglos de
tamaño variable dependiendo de los valores de entrada, y no con valores fijos predeter-
minados en el c´odigo.

3.2 El Problema a Resolver.

Para codificar el circuito se utiliz´o la misma representaci´on configurada en el programa
del Dr. Coello [2, 8]. De acuerdo a ´esta, un circuito es representado a trav´es de una
matriz bidimensional, y cada elemento de la matriz representa a una compuerta.
Para representar a cada individuo se utiliz´o la representaci´on binaria, ya que ´esta ofrece
un mayor n´umero de esquemas posibles por bit de informaci´on [6].
Para la selecci´on sólo se ha programado la selecci´on mediante torneo. Mientras que
para la mutaci´on se implementaron la mutaci´on aleatoria y la mutaci´on 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 agreg´o un operador m´as, al que se llam´o cruza de
múltiples puntos, el cual consiste en generar dos rangos aleatoriamente, y realizar el
intercambio de material gen´etico seg´un los rangos. Este nuevo m´etodo tiene la carac-
terı́stica de fijar los puntos de intercambio, como la cruza de uno y dos puntos. Sin
embargo, el n´umero de puntos de cruza es aleatorio y se generan m´ultiples 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 sumador y
un multiplicador de dos bits. Recordemos que se agregaron dos operadores de mutaci´on
y cuatro de cruza, con s´olo un operador de selecci´on (selecci´on 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 mutaci´on).
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A B C F
0 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0 0
0 1 1 1
1 0 0 0
1 0 1 1
1 1 0 1
1 1 1 0

Tabla 1: Tabla de verdad del primer circuito.

Cruza Mutación 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

Múltiples 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 continuaci´on fueron obtenidos despu´es de 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 operadores gen´eticos
propuestos, en realidad el programa se ejecut´o 176 ocasiones por cada circuito (puede
experimentar con ´el en la página 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 utiliz´o una matriz de 5x5, as´ı como una poblaci´on de 800 indi-
viduos, los cuales fueron generados y evaluados durante 1000 generaciones. Se us´o
una probabilidad de cruza de 0.5 y una de mutaci´on de 0.00222. Los resultados m´as
importantes se muestran en la tabla 2.

Como se puede observar en la mayor´ıa de las combinaciones, el 100% de las ejecu-
ciones fueron circuitos factibles. Al probar la cruza de uno, dos y m´ultiples puntos en
combinación con las mutaciones aleatoria y uniforme, se obtuvieron en m´as del 30%
de las ocasiones soluciones ´optimas.

Es de llamar la atenci´on que la cruza uniforme aporte pocas soluciones ´optimas. Se
dijo con anterioridad que la cruza uniforme no ha sido muy utilizada, y aqu´ı se puede
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A B C D F1 F2 F3

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 3: Tabla de verdad del sumador de 2 bits.

observar por qu´e ocurre esto.
Algunos de los dise˜nos gráficos se muestran en las figuras 1 y 2. Como se puede

observar, aunque tienen el mismo n´umero de compuertas y del mismo tipo, la salida la
da una compuerta Xor en el dise˜no 1 (figura 1), mientras que en el segundo (figura 2)
es una And.

Figura 1: Un dise˜no del circuito. Figura 2: Otro dise˜no 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 par´ametros del AG, una probabilidad de cruza
de 0.5, una probabilidad de mutaci´on de 0.00222, una poblaci´on 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 aportaci´on de circuitos ´optimos es
menor.
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Cruza Mutación 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

Múltiples 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 mucho m´as notoria la ineficiencia de la cruza uniforme. Tambi´en se
observa que la cruza de m´ultiples puntos da un mejor porcentaje de soluciones ´optimas
que la cruza de un punto y que la cruza de dos puntos.

Las figuras 3 y 4 nos presentan un mismo n´umero de compuertas pero el dise˜no de
la figura 3 maneja cuatro compuertas Xor, dos And y una Or, mientras que el dise˜no de
la figura 4 utiliza s´olo una And y una Or, pero cinco Xor.

Figura 3: Un dise˜no del Sumador de dos
bits.

Figura 4: Otro dise˜no del Sumador de dos
bits.

El último 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 utiliz´o una poblaci´on de 2000 indi-
viduos, en 3000 generaciones. La probabilidad de cruza y mutaci´on son las mismas
que en los dos ejemplos anteriores y tambi´en se utilizaron las mismas dimensiones de
la matriz.

Los resultados se presentan en la tabla 6, donde podemos confirmar la poca aportaci´on
de la cruza uniforme, ya que el porcentaje de circuitos factibles es m´ınimo y en lo ref-
erente al porcentaje de circuitos ´optimos es nula.

Analizando una vez m´as la tabla 6 se puede observar que la cruza de dos pun-
tos aporta de una manera casi constante soluciones ´optimas, y al combinarla con la
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A1 A0 B1 B0 C3 C2 C1 C0

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 5: Tabla de verdad del multiplicador de 2 bits.

Cruza Mutación 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

Un 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

Múltiples Aleatoria 45.45% 4.54% 60 69.68
Puntos Uniforme 50% 0% 61 70.86

Tabla 6: Resultados del multiplicador
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mutación uniforme arroja un mayor n´umero de soluciones factibles que la mutaci´on
aleatoria.

5 Conclusiones y Trabajo Futuro

Como se observ´o en la secci´on anterior la cruza de dos puntos en combinaci´on con
la mutación uniforme arroja un mayor n´umero de soluciones factibles y ´optimas, en
comparaci´on con las otras combinaciones. Por lo tanto, se podr´ıa concluir que ´esta es
la mejor combinaci´on para la optimizaci´on de los circuitos l´ogicos cuando se aplica el
paradigma de los AGs. Sin embargo puede tratarse de una conclusi´on un poco adelan-
tada, ya que no se han probado los problemas cambiando los valores de otras variables,
como son el tama˜no de la poblaci´on, el tama˜no de la matriz y la probabilidad de cruza,
ası́ como también no se puede generalizar, por que s´olo se experiment´o con tres cir-
cuitos.

Como trabajo inmediato, se planean realizar pruebas modificando los par´ametros
de entrada, as´ı como implementar otro operador de selecci´on para poder estudiar el
comportamiento del AG.
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