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Capitulo 1

Introduccion

El adelanto tecnolégico conseguido en los ltimos 50 anos por la humanidad
ha sido tal, que es superior a la suma de los avances alcanzados hasta antes
de los anos 1950s. Esto se debe en gran medida a la electrénica digital, cuya
implementacién ha permitido progresos importantes en la ciencia, en la in-
dustria, en las comunicaciones y en la vida cotidiana. El mayor representante
de ello es la computadora digital, herramienta sin la cual es imposible ima-
ginar los logros obtenidos, como por ejemplo el programa espacial, control
de transito aéreo, automatizacion de procesos en la industria, la Internet,
por mencionar algunos. Todo ello gracias al desarrollo de circuitos integra-
dos pequenos y a bajo costo. El diseno de los circuitos ha requerido de la
aplicacion de varias técnicas para simplificarlos. En un principio se utilizo
el algebra booleana, no obstante, al incrementarse el tamano y complejidad
de los circuitos (mayor nimero de variables de entrada y mayor nimero de
salidas) fue necesario utilizar otras técnicas. Los mapas de Karnaugh re-
presentaron una solucién (estos mapas son un procedimiento que facilita la
reduccién de los circuitos de forma grafica), sin embargo, éstos dejan de ser
practicos para problemas mayores de seis variables. El método de Quine-
McCluskey permitio superar este problema, y ademas, su implementacion en
una computadora resulta mas simple. Estas son las herramientas més cono-
cidas para el disefio de circuitos légicos (una mayor explicacién de éstas se
dard en el capitulo 2).
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1.1 Motivacion

El diseno de los circuitos l6gicos combinatorios (CLCs) ha permitido obtener
circuitos pequenos a un menor costo. Las herramientas para lograrlo se han
mejorado hasta conseguir sofisticadas técnicas heuristicas de biisqueda como
las incorporadas en ESPRESSO [13, 14, 71]. El diseno de CLCs tiene una
complejidad O(%), donde n es el nimero de variables del problema. Esto
significa que tendra un comportamiento exponencial dependiendo del nimero
de entradas, y por lo tanto es considerado un problema NP-completo [14].
Debido a esto se sigue investigando en esta area, y se han propuesto nuevos
métodos para disenarlos.

Algunas de las nuevas técnicas se encuentran en lo que se conoce como Com-
putacion Fvolutiva. Se le llama asi porque éstas logran encontrar soluciones
a problemas de alta complejidad simulando el proceso evolutivo. La com-
putacién evolutiva se conforma de cuatro paradigmas principales: las es-
trategias evolutivas, la programacion evolutiva, la programacién genética y
los algoritmos genéticos (se explica a grandes rasgos cada uno de ellos en el
capitulo 3 y se expone con detalle el algoritmo genético en el capitulo 4).
En la literatura se reportan implementaciones de los dos tltimos paradigmas
para simplificar circuitos combinatorios, los cuales han sido aplicados con
resultados aceptables.

A la utilizacién de métodos evolutivos para el diseno de hardware se le conoce
como Hardware Evolutivo, el cudl se divide en dos grupos principales, la
evaluacién intrinseca (o en linea) que es cuando se trabaja directamente
con hardware reconfigurable! y la extrinseca (o fuera de linea) y es cuando
tnicamente se labora con simulaciones [71]. Estas a su vez pueden subdi-
vidirse en sistemas analogos y digitales.

1.2 Objetivo

El objetivo de este trabajo es el mejoramiento de la implementacién (Diseno
Optimo de Circuitos Logicos usando Algoritmos Genéticos) propuesta por
Coello, Christiansen y Herndndez [13, 14].

'La solucién obtenida es implementada en dispositivos reconfigurables los cuales son
evaluados en algunos equipos.
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La forma de mejorarla es agregando una interfaz grafica para facilitar la inter-
pretacion de resultados; asi como la insercién de nuevos operadores genéticos
para hacer un andlisis de la influencia de éstos en el desempeno del algoritmo
genético. Logrando asi, tener una herramienta académica para visualizar su
comportamiento con diferentes operadores, y poder realizar un estudio de
ello al modificarse sus parametros de entrada. Con la finalidad de ejecutar
el programa via Internet.

1.3 Alcance del trabajo de tesis

Este trabajo de tesis esta situado en el &mbito extrinseco, pretendiendo cons-
truir CLCs a nivel de compuertas (AND, OR, NOT, NAND, NOR y XOR).

Se parte de un programa base (el programa estd hecho en C para UNIX),
el cudl se trasladé al lenguaje Java, con el propdsito de poder tener un pro-
grama disponible en Internet. Se le agregaron otros operadores, ya que el
programa de referencia solo trabaja con un operador de seleccion, uno de
cruza y uno de mutacién (se expone con detalle en la seccién 5.2). Y se
agregd una interfaz grafica para facilitar la interpretacion de los resultados,
puesto que el programa inicial carecia de ésta y los resultados eran interpre-
tados manualmente.

Debido a los tipos de representacion (la binaria y la entera) con que se opté
trabajar, solo fueron ingresados al programa los operadores genéticos méds
conocidos de éstas, dando la posibilidad al usuario de elegir la combinacién de
operadores que mejor considere. También se da la oportunidad de modificar
valores importantes del algoritmo genético (probabilidad de cruza, probabi-
lidad de mutacion, nimero de generaciones, tamano de la poblacién, entre
otros) para visualizar el efecto de éstos en su desempeno.

En lo referente a la forma de representar el circuito, que es por medio de una
matriz, los circuitos a los que se les puede hallar una solucion son aquellos de
10 entradas y 10 salidas como valores maximos. Sin embargo, por la forma
de implementar la interfaz, el programa solo permite insertar seis variables
de entrada y ocho salidas.
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1.4 Estructura de la tesis

El contenido del presente trabajo de tesis esta organizado en 7 capitulos.

En el capitulo 1 se da una introduccién de la importancia de la electréonica
digital, la motivacién para el desarrollo de este trabajo de tesis, asi como el
objetivo del mismo y las limitaciones que éste tiene. Terminando con una
breve descripciéon de su contenido por capitulos.

En el capitulo 2 se explican las técnicas tradicionales y més conocidas para
el diseno de circuitos légicos (dlgebra booleana, mapas de Karnaugh y el
método de Quine-McCluskey).

La descripcion de las bases tedricas de la computacion evolutiva, asi como de
sus principales paradigmas se encuentran en el capitulo 3. El cual termina
con una breve introduccion al hardware evolutivo.

El capitulo 4 contiene lo referente al algoritmo genético y se explican a grandes
rasgos sus componentes principales.

En el capitulo 5 se detalla la implementacién del sistema desarrollado, es-
cribiendo porqué la utilizacion del lenguaje Java, las caracteristicas del pro-
grama base, asi como las del nuevo sistema; concluyendo con una breve
explicacion de las ventajas que ofrece este método en comparacion de las
técnicas tradicionales.

El capitulo 6 esta dedicado a describir los resultados obtenidos por este nuevo
sistema; haciendo un analisis de su comportamiento con los diferentes ope-
radores implementados para circuitos de diferentes niveles de complejidad,
comparando resultados con otras técnicas evolutivas ya implementadas.

En el capitulo 7 se encuentran las conclusiones de este trabajo. En él se re-
sume lo obtenido, remarcando los resultados mas interesantes, y se describe
el trabajo que se puede desarrollar en un futuro.

Finalmente, en la seccién de apéndices, el apéndice A contiene el manual
de usuario (gufa para utilizar el software implementado); mientras que el
apéndice B contiene el pseudocodigo del nuevo operador de cruza (multiples
puntos) y en el apéndice C se describe el contenido del CD-ROM.



Capitulo 2

Circuitos Logicos

El avance logrado por la humanidad tanto tecnolégica como cientificamente se
debe en gran medida a la tecnologia digital. Por mencionar algunos progresos
tenemos: la telefonia satelital, sistemas de guia y navegacién, sistemas de
radar, control de procesos industriales, instrumentacion médica, sistemas
militares y la computadora, siendo esta tltima la més representativa de la
tecnologia digital [5, 49, 52].

Gracias a la computadora se han logrado los avances significativos de nuestros
dias. Su diseno, mantenimiento y andlisis de operaciéon se hace mediante
técnicas y simbologias conocidas como algebra de Boole [5, 49]. Lleva este
nombre en honor del matematico ingles George Boole, quien publicd, en
1854 “Investigacion de las leyes del pensamiento, sobre las que se basan las
teorfas matematicas de la légica y la probabilidad” [6], donde Boole realizd
un andlisis matemadtico de la légica. Fue C.E. Shannon [72], quien en 1938,
utilizo el dlgebra de Boole para representar el comportamiento de los circuitos
de interruptores o de conmutacion [5, 49], las técnicas utilizadas por Shannon
fueron adoptadas universalmente para el diseno y analisis de los circuitos de
conmutacion. Dada la similitud entre los circuitos antes mencionados con
los actuales, las técnicas usadas por Shannon son las mismas que se utilizan
para el disefio de los modernos circuitos eléctricos [49].

Las ventajas de tener una técnica matematica para describir la operacién
interna de una computadora son varias, pero las més significativas son [5]:

e En la realizacién de calculos, es mas practico hacerlo con funciones que
con esquemas o diagramas logicos.

10
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e Las expresiones que describen una red de circuitos puede ser simplifi-
cada igual como se realiza en el dlgebra ordinaria, dando como ventaja
tener una mayor economia en la construccion y una mayor confiabilidad
en la operacién.

Por lo tanto, es de suma importancia el conocimiento del algebra de Boole
en la electronica digital.

A continuacién se darda una breve introduccién de las caracteristicas del
algebra booleana, y se describiran las técnicas mas comunes empleadas en la
simplificacion de los circuitos.

2.1 Algebra booleana

El algebra booleana al igual que el algebra ordinaria se conforma de un con-
junto de elementos, de un conjunto de operadores y de postulados y teoremas,
pero el algebra booleana difiere de la ordinaria en que los valores que pueden
tener sus variables sélo son dos, 0 6 1 [49, 56, 71, 75]. Estos valores repre-
sentan el nivel de voltaje existente en las terminales de entrada o salida de
un circuito légico [49, 71].

2.1.1 Postulados basicos

Antes de mencionar los postulados del dlgebra de Boole, se describird una
propiedad del algebra ordinaria que se aplica con facilidad a la booleana. La
propiedad se denomina cierre y se define de la siguiente forma [49]:

“Un conjunto de elementos (K) estd cerrado con respecto a un operador
binario si para cada par de elementos de K, el operador binario especifica
una regla para obtener un elemento tnico de K.”

En otras palabras, si al aplicarse un operador binario a cada par de ele-
mentos del conjunto K, y los resultados siguen perteneciendo a K, entonces
se dice que K esta cerrado con respecto a ese operador.

En el algebra booleana al sélo permitirse dos posibles valores (0 6 1) a las
variables, el resultado siempre sera 0 6 1. Por lo tanto, el algebra booleana
es un sistema algebraico cerrado.
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Los postulados del dlgebra boolena son [56]:

Postulado 1. Definicién. Un dlgebra booleana es un sistema algebraico
cerrado, formado por un conjunto K de dos o mas elementos y los dos
operadores - y +; de manera alternativa, para cada a y b de un conjunto
K, a- b pertenece a K y a + b pertenece a K (4 se llama OR y - se
llama AND).

Postulado 2. Existencia de los elementos 1 y 0. En el conjunto K exis-
ten los elementos 1 y 0, tnicos, tales que para toda a en K

(a) a+0=a,
(b) a-1=a,

donde 0 es el elemento neutro para la operacion OR y 1 es el elemento
neutro para la operaciéon AND.

Postulado 3. Conmutatividad de las operaciones + y - . Paratodaa
yben K

(a) a+b=0b+a,
(b) a-b=10-a.

Postulado 4. Asociatividad de las operaciones + y - . Para toda a, b
y cen K

(a) a+(b+c¢)=(a+b)+c,
(b) a-(b-c)=(a-b)-c.

Postulado 5. Distributividad de + sobre - y de - sobre +. Paratoda
ayben K

(@) at(b-¢)=(a+b)-(a+c),
(b) a-(b+c)=(a-b)+(a-c).

Postulado 6. Existencia del complemento. Para toda a en K existe un
tnico elemento llamado a’ (complemento de a) en K tal que

(a) a+d =1,
(b) a-d =0.



CAPITULO 2. CIRCUITOS LOGICOS 13

2.1.2 Dualidad

En el algebra booleana es de gran importancia el principio de dualidad
[49, 56]. Este principio establece que, si la expresién es vélida en el algebra
booleana, entonces su expresion dual también es valida. Se determina ex-
presion dual al cambio de todos los operadores + por -, todos los operadores
- por +, todos los unos por ceros y todos los ceros por unos [47, 49, 56]. De
esta manera, tenemos que el dual de cualquier teorema en el algebra booleana
también es un teorema. Dicho de otra manera, si cualquier enunciado es con-
secuencia de los postulados del algebra de Boole, entonces el dual también
es consecuencia de estos postulados [47].

2.1.3 Teoremas booleanos

La tabla 2.1 muestra ocho teoremas del algebra booleana. Los teoremas son
listados en pares; cada relacion es el dual de su pareja. Por simplicidad no
se utilizo el operador -.

Teorema 1. Idempotencia. (a)a+a=a (b) aa =a

Teorema 2. Elementos neutros. (a)a+1=1 (b) a0 =0

Teorema 3. Involucién. (@) =a

Teorema 4. Absorcién (a)a+ab=a (b) ala+b) =a

Teorema 5. (a) a+ab=a+b (b) a(a’ +b) = ab

Teorema 6. (a) ab+al =a (b) (a+b)(a+b)=a

Teorema 7. (a) ab+ab'c=ab+ac (b) (a+b)(a+b +c¢)
= (a+d)(a+c)

Teorema 8. Teorema de DeMorgan (a) (a + b) = a’t/ (b) (ab) =a’' + 0V

Tabla 2.1: Teoremas del algebra booleana [56].

Estos teoremas pueden ser demostrados haciendo uso de los postulados men-
cionados en la seccion 2.1.1. Como este no es el objetivo de este trabajo, se
le recomienda al lector consultar [49, 56, 75].
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2.2 Funciones booleanas

Las variables booleanas solo pueden tener el valor de 0 6 1, por este hecho
también se pueden llamar variables binarias. A la expresién formada por
variables binarias, por los operadores OR, AND y NOT, paréntesis y signo
igual, se le conoce como funcién booleana. Por ejemplo [49]:

F =ab+ (cd)

2.2.1 Mintérminos y maxtérminos

Se denomina mintérmino o producto estandar a cada una de las 2" posibles
combinaciones de las n variables de entrada multiplicadas. Y maxtérmino o
suma estandar a cada una de las 2" combinaciones de las n entradas sumadas
[49]. La tabla 2.2 muestra los mintérminos y maxtérminos cuando son tres
variables de entrada. En la tabla también se muestra el simbolo que denota
al mintérmino y al maxtérmino. Cada maxtérmino es el complemento de su
mintérmino correspondiente.

Mintérmino Maxtérmino
A B C | Término Designacion Término Designacién
000 A'B'C’ mo A+B+C M,
001 A'B'C mi A+B+C M,
010 A'BC’ ma A+ B +C M,
011 A'BC ms A+ B +C' M;
100 AB'C’ my A+B+C M,
101 AB'C ms A+B+C M
110 ABC' me A+B+C Mg
111 ABC my A+B +C M

Tabla 2.2: Mintérminos y maxtérminos para tres variables [49].
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2.2.2 Suma de productos

La funcién booleana puede ser expresada en forma algebraica mediante una
tabla de verdad! dada [49], formando un mintérmino para cada combinacién
de variables que produce un 1 y después sumarlos generando asi su expresion.
Para visualizarlo utilizaremos la tabla 2.3.

Funcién F
1

>—l>—lr—~>—t000©>
_ O O~ ~ o ol

C
0
1
0
1
0
1
0
1

S = = O = O O

Tabla 2.3: Tabla de verdad de tres variables.

De modo que la funcién quedara expresada de la siguiente forma:
F=ABC + A'BC -+ AB'C + ABC' = mo + M3 + Mms + Mg.

Cuando la funcién booleana se encuentra expresada en suma de mintérminos
también suele usarse la siguiente notacion:

F(A, B,C) = %(0,3,5,6).

Esta propiedad del algebra booleana implica que cualquier funcién booleana
puede expresarse como una suma de mintérminos o suma de productos.

2.2.3 Producto de sumas

De igual manera ocurre con el complemento. Solo que aqui se tiene el pro-
ducto de las sumas. Utilizando la tabla 2.3 ejemplificaremos esto. Tomando
el complemento de F' que se lee:

F'=A'B'C+ ABC'"+ AB'C' + ABC = my + ma + my + my

'La tabla de verdad es la forma de representar el comportamiento de un circuito 1égico
con base en su salida, dependiendo ésta de los valores de entrada [75].
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podemos obtener la funcién siguiente:
F=(A+B+C)A+B +C)A+B+C)A +B +C") = M MyM,Ms.

Esta segunda propiedad dice que cualquier funcién booleana puede expresarse
como un producto de maxtérminos o un producto de sumas. Y de manera
similar a la suma de productos suele expresarse como:

F(ABC) =T1(1,2,4,7).

Se dice que una funcion booleana se encuentra en forma candnica cuando
ésta es expresada como una suma de productos o producto de sumas [49].

Una razon por la cual las expresiones son construidas en forma canonica, es
la manera directa en que éstas pueden convertirse en circuitos logicos. A este
tipo de circuitos se les considera circuitos de dos niveles, es decir, la senal
solo tiene que atravesar dos compuertas desde que entra hasta que sale [5].

2.3 Compuertas légicas

La compuerta logica es el bloque de construccion bésico de los sistemas digi-
tales [56, 73, 76], que constituye un bloque de hardware que puede activarse
o desactivarse al satisfacerse los requerimientos 16gicos de la entrada [56, 71].

A continuacion se describiran las compuertas utilizadas para disenar CLCs.

2.3.1 Compuertas basicas

Existen tres compuertas basicas con las que se puede construir cualquier sis-
tema digital, y estas son la compuerta OR, la compuerta AND y la compuerta
NOT [49, 56, 73, 76].

La compuerta OR

Circuito légico de dos o mas entradas, cuya salida es igual a la suma légica
de las entradas [71, 75]. La figura 2.1a muestra su tabla de verdad, en donde
podemos observar que la salida serd 1 siempre y cuando por lo menos una
de las entradas tenga un valor de 1, y serd 0 cuando todas las entradas sean
0. Su simbolo grafico se muestra en la figura 2.1b. Mientras que su funcién
algebraica se visualiza en la figura 2.1c, donde es posible observar que el
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LA|B||F]

glaf| o

ol1l]1 A — _
ol E_D—F*I F1=A+B
111111

(a) (h) (c)

Figura 2.1: (a)Tabla de verdad de la compuerta OR. (b)Simbolo estdndar.
(c)Funcién algebraica.

simbolo + representa la operaciéon OR.

La compuerta AND

La salida de la compuerta AND es igual al producto de sus entradas, las
cuales pueden ser dos o més. Su forma simbolica se puede observar en la
figura 2.2b. Su tabla de verdad (figura 2.2a) indica que la salida serd 1
unicamente cuando todas las entradas sean 1. El signo - es el utilizado para
representar esta operacion, y como la figura 2.2c lo muestra, éste puede ser
omitido.

o _
E_}F“I F1=AB

(a) (h) (c)

Figura 2.2: (a)Tabla de verdad de la compuerta AND. (b)Simbolo estdndar.
(c¢)Funcién algebraica.

|—l|—-|:||:|:]=,.
— oo o

— O~ Ol
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La compuerta NOT o inversor

Ciruito logico de una unica entrada. La salida de este circuito siempre sera
el valor contrario al que entrd, de ahi su nombre. La tabla de verdad, su
simbolo correspondiente y su funcién algebraica se muestran en la figura 2.3

56, 71, 75].
41Fl
o[ 1] & —[>'O—F1 F1=a
1{| 0

(a) (b) (c)

Figura 2.3: (a)Tabla de verdad de la compuerta NOT. (b)Simbolo del cir-
cuito. (c)Funcién booleana.

2.3.2 Compuertas universales

La compuerta NAND y la NOR son muy utilizadas para implementar disenos.
El porqué de su extensa utilizacién, se debe a que una de estas compuertas,
ya sea la compuerta NAND o la compuerta NOR, puede ser usada para
representar cualquiera de las tres compuertas bésicas (figura 2.4); esta ca-
racteristica hace que sean llamadas compuertas universales [56, 75].

Nelson et al. [56] explican que “es més fécil construir un circuito integrado
si todos sus componentes son NAND (o todos NOR) en vez de combinar
compuertas AND, OR y NOT”. Y que la construccién de estos es mas rapida
y facil que la de sus equivalentes, teniendo un efecto importante sobre el costo.

La compuerta NAND

Esta compuerta es equivalente a la compuerta AND seguida del inversor
(figura 2.5b y 2.5¢) [49, 56, 75]. Tiene su propio simbolo (figura 2.5d) y
signo (figura 2.5¢) [49]. La figura 2.5a muestra la tabla de verdad de esta
compuerta, donde la salida sera 1 siempre y cuando por lo menos una de las
entradas tenga un valor de 0.
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Figura 2.4: (a)Las compuertas NAND se pueden utilizar para poner en
practica cualquier funcién booleana. (b)Las compuertas NOR se pueden
emplear para generar cualquier compuerta basica.

La compuerta NOR

La compuerta NOR es una combinacién de la OR seguida de un inversor
[49, 56, 75] (figura 2.6b y 2.6¢). Esta compuerta es de gran utilidad y su
uso es tan extenso que tiene su propio simbolo (figura 2.6d) y signo (figura
2.6e) [49]. La tabla de verdad (figura 2.6a) muestra el comportamiento de
esta compuerta, como se puede observar su valor de salida sera 1 inicamente
cuando los valores de la entrada sean 0.
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. _D—[>o— F1 F1=(AB)

(c)

(h)
o g:jo—m F1 =(ATE)
da

(d) (e)

Figura 2.5: (a)Tabla de verdad de la compuerta NAND. (b)Circuito equi-
valente. (c)Funcién booleana del circuito equivalente. (d)Simbolo NAND.
(e)Funcién algebraica de la compuerta NAND.

|1 I
S o o-F e

(c)

(h)
L —
(a) E:—I>:”F“I F1 =(ALE)
(d)

(e)
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|—-|—-|:||:|=|:,.
— O = O
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i e A S B o |
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Figura 2.6: (a)Tabla de verdad de la compuerta NOR. (b)Circuito equi-
valente. (c)Funcién booleana del circuito equivalente. (d)Simbolo NOR.
(e)Expresion booleana de la compuerta NOR.

Tanto la compuerta NAND como la compuerta NOR pueden ser de dos o
mas entradas.

2.3.3 Otras compuertas

Existen otras compuertas conocidas como OR y NOR exclusivo, cuya cons-
truccion tiene un interés practico [49], puesto que aparecen con gran frecuen-
cia cuando se trata de resolver problemas de operaciones aritméticas digitales
y c6digos de deteccién y correccién de errores [49, 56).
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La compuerta OR excluyente (XOR)

La compuerta OR excluyente mejor conocida como XOR tiene como funcién
booleana la siguiente expresién [49, 56, 71, 75]:

X=AB+ AB
Tiene su propio simbolo y signo (figura 2.7b y 2.7¢) [49, 56, 71, 75, 76].

En su tabla de verdad (figura 2.7a), podemos observar que su salida serd 1
unicamente cuando una de sus entradas sea 1, en otras palabras, producira
una salida con valor 1 siempre que las entradas tengan valores opuestos.

0
1| A _
0

() )

|—-|—-|:||:|=|:,.
— O = Ol

(a)

Figura 2.7: (a)Tabla de verdad de la compuerta XOR. (b)Simbolo del cir-
cuito. (c)Funcién algebraica.

La compuerta XOR puede tener mas de dos entradas, pero no son comunes,
puesto que la construccién en hardware de este tipo de compuertas es muy

complicada [49, 71], de hecho son construidas con otros tipos de compuertas
[49].

La compuerta NOR exluyente (XNOR)

La negacién de la compuerta XOR, (figura 2.8b y 2.8¢) genera a la compuerta
NOR excluyente (XNOR) o también conocida como de equivalencia [49, 56].
El porque de su nombre lo podemos observar en la tabla de verdad de esta
compuerta (figura 2.8a), donde se muestra que la salida sera 1 tnicamente
cuando ambas entradas sean iguales. Al igual que la XOR, esta compuerta
tiene su propio signo (figura 2.8e) y simbolo (figura 2.8d).
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1
gjj>—[>o— F1 F1= (ABE)
(b)

(c)

- gj):>o—F1 F1 = (AOB)
d

@ ©)

|—-|—-|:||:|=|:,.
— O~ O

Figura 2.8: (a)Tabla de verdad. (b)Circuito equivalente. (c)Funcién
booleana equivalente. (d)Simbolo del circuito. (e)Funcién algebraica.

2.4 Simplificaciéon de las funciones booleanas

El procedimiento de diseno del circuito comprende los siguientes pasos [71,

75]:
e Establecer el problema.
e Asignar simbolos literales a las variables de entrada y salida.
e Establecer la tabla de verdad.
e Escribir la forma estandar donde la salida sea 1.
e Escribir la suma de productos.
e Simplificar la expresién de salida.
e Trazar el diagrama logico para la expresién final.
Partiendo de que contamos con la tabla de verdad, podemos tratar de sim-

plificar las funciones para obtener el diagrama légico.

2.4.1 Simplificacion utilizando el algebra booleana

Los teoremas del algebra de Boole pueden utilizarse para simplificar expre-
siones 16gicas [49, 71, 75]. Pero no siempre es obvio el teorema a aplicar para
lograr obtener una simplificacién minima. Y no se puede saber con certeza
que la reduccién conseguida sea la minima. Sin embargo, con la experiencia
se pueden alcanzar resultados razonablemente buenos [49, 71, 75].
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Para realizar la reduccion por medio del algebra booleana se requieren de
tres etapas [71, 75]:

1. Expresar la funcién en su forma canonica.
2. Verificar si es posible la factorizacion.
3. Recurrir al resto de los teoremas

Para ejemplificar lo anterior se simplificara una funcién a partir de la tabla
2.4 (el ejemplo se tomé de [5]).

}—‘)—l)—‘b—‘OOOO>
—_ O O~ ~ o ol

C
0
1
0
1
0
1
0
1

o R O O = = o ofHm

Tabla 2.4: Tabla de verdad de tres variables para ejemplificar la simplificacion
por medio del dlgebra de Boole.

El primer paso es obtener la expresion en suma de productos, para hacerlo se
toman todos los mintérminos en donde aparece un 1, y se obtiene la siguiente
expresion.

F = A'BC'+ A'BC+ ABC' (2.1)

F = mo+m3+ mg.
El siguiente paso es factorizar. De my y ms, se factoriza A’ quedando:
F=A(BC"+ BC) + ABC".
Al aplicar el teorema 6.a (seccién 2.1.3) al resultado anterior, se obtiene:
F=AB+ ABC'.

Es posible factorizar todavia a B logrando:
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F = B(A" + AC").
Haciendo uso del teorema 5.a se consigue la siguiente expresion:
F=AB+ BC'

para la suma de productos ésta es la expresion minima, para producto de
sumas se puede factorizar otra vez B y se tiene:

F=BA+(C)
funcién que ya no es posible simplificar mas.

Como se puede notar esta funcién booleana es mucho ma&s simple que la
funcién 2.1, y tiene una compuerta menos que su expresion en suma de pro-
ductos.

Sin embargo, esta no es la Unica manera de reducir la expresién, a conti-
nuacion se mostraran los pasos para simplificar por otro camino.

F=ABC"+ ABC + ABC’ Se factoriza A’'B

F=AB(C+C(C")+ ABC' Postulado 6.a
F=AB+ ABC' Se factoriza B
F=B(A"+ AC") Teorema 5.a
F=DBA +C).

Como puede observar de esta manera se llega directamente a la funcién mas
simple. Y como se habia comentado desde un inicio, no es facil simplificar
mediante el dlgebra booleana, ya que encontrar el teorema o postulado ade-
cuado a utilizar no es una tarea sencilla .

2.4.2 Mapas de Karnaugh

El mapa de Karnaugh o mapa K, es una técnica grafica que permite simpli-
ficar una ecuacién légica de una manera sencilla y ordenada. Este método
puede ser utilizado para solucionar problemas con cualquier nimero de varia-
bles, pero su utilidad practica estd limitada a seis variables [5, 47, 49, 71, 75].

El mapa se compone de 2" cuadriculas, que son todas las posibles combina-
ciones de las n variables binarias de entrada.
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Los cuadros del mapa K son marcados de modo que los cuadrados horizon-
tales adyacentes difieren tinicamente en una variable y de igual forma los
cuadrados verticales. En la figura 2.9 se muestran los mapas utilizados para

dos, tres y hasta seis variables de entrada.

aFo o
0
123
a)
D
AEN_ 00 01 11 10
onlo|1]3
oil4 |57
1112|1315 14
10/ 8 [ 9[11]10
c)
CDE
AE
000 001 011 010 110 111 101 100
mlof1[z]2]s6]7]s]4
il 8|9 (11]10|[14[15[13]12
11|24 25|27 |26 || 30] 31|27 28
t0[16[17 |19 [18 || 23[22] 21] 20
d)

Figura 2.9: Mapas de Karnaugh para (a)dos, (b)tres, (c)cuatro, (d) cinco y

(e) seis variables.

Los ntimeros dentro de las casillas representan al mintérmino al que pertenece
cada cuadro. Como puede ver en la figura 2.9 es sencillo hacer el mapa hasta
cuando tiene cuatro varibles de entrada, para los mapas de cinco y seis en-
tradas se debe tener mas cuidado, y el proceso de simplificacién se complica.
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Para simplificar una funcién se deben seguir los siguientes pasos [75]:
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e Construir el mapa K y colocar unos en sus respectivos cuadros de
acuerdo a la tabla de verdad. Y el resto se rellena con ceros.

e Examinar el mapa para ver si hay unos adyacentes y repetir aquellos
unos que no sean adyacentes a ningin otro uno. A éstos se llaman unos
aislados.

e Buscar los unos adyacentes y agruparlos ya sea en pares, en grupos
de cuatro o de ocho unos, asegurando utilizar el menor ntimero de
agrupaciones.

e Formar la suma OR de los términos encontrados por cada agrupamiento.
Los unos se agrupan unicamente de manera horizontal o vertical.
Para ejemplificar mejor este método se usard la funcion 2.1.

Primero se dibujara la cuadricula y se llenara de acuerdo a la tabla de ver-
dad, después se agruparan los unos. La figura 2.10 muestra encerrados los
unos adyacentes y la funcién resultante de la reduccion.

BC
A 00 01 11 10

oo |0 (1|1
Ifo|0]|0([1

F=A'H+B(C

Figura 2.10: Simplificacién con mapas de Karnaugh.

Como puede observar simplificar en este método es muy sencillo. Sin em-
bargo, el resultado que da siempre es en forma canénica (en este caso suma
de productos, también existe el proceso para obtener la solucién en forma
de producto de sumas) y éste no siempre serd el minimo. El resultado del
ejemplo todavia se puede reducir como fue visto en la seccion anterior.
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iz T

AB~_ 00 01 11 10 &B~_o00 01 11 10
pofo (1 (0|1 oojo (0|1 |D
olj1 |01 |D o1 o 0|1
11({0|1 |01 1iif1 |o|0O|0
Wwj1{o|1|o0 1|1 (of1

a) b)
Figura 2.11: Problemas que los Mapas de Karnaugh no simplifican.

Otra desventaja de este método es que es imposible utilizarlo para resolver
funciones como las que se muestran en las figuras 2.11ay 2.11b. Como es fécil
notar no existe algiin uno adyacente para simplificarse. Existe un método
llamado anillo de mintérminos en el mapa K, el cual permite reducir ain
mas las funciones, sin embargo, es complicado. Este método se cred con el
propédsito de utilizar la compuerta XOR dentro de las funciones booleanas

[50).

Este método por ser grafico es de dificil programacion, y se utiliza mas el
método que explicaremos a continuacién para este fin. Sin embargo, puede
revisar una implementacién del método del mapa de Karnaugh en [82].

2.4.3 Método de Quine-McCluskey

Como se ha hecho notar el método del mapa de Karnaugh ya no es facil de
utilizar cuando se exceden las seis variables, cuando esto ocurre el mapa se
convierte en un procedimiento de ensayo y error, que depende de la habilidad
del usuario para reconocer ciertos patrones [49].

El método de Quine-McCluskey es una técnica tabular que garantiza encon-
trar la expresiéon minima en forma candnica para una funcién, por medio de
un conjunto de pasos especificos, superando la limitante del mapa K (res-
pecto al nimero de variables con las que puede trabajar) y su mayor ventaja
es que puede ser programado de manera sencilla [49].
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El método consta de dos partes, la primera es hallar los términos candidatos
para la reduccion, éstos se denominan implicantes primos. La segunda fase
consiste en elegir de entre los implicantes primos, a aquellos que puedan dar
la expresion con el menor niimero de variables.

Para explicar este método se usara la siguiente ecuacién (el ejemplo se extrajo
de [71]):

F=%(1,5,6,7,11,12,13,15).

Lo primero que se tiene que hacer es construir una tabla en la que cada fila
es un mintérmino.

Los mintérminos son agrupados de acuerdo al nimero de variables com-
plementadas. Es decir, se comenzara con el mintérmino que esté formado
por n variables complementadas (my), claro, si existe. Se continuard con el
mintérmino con n — 1 variables complementadas (my), y asi sucesivamente
hasta llegar al mintérmino m,,_;. La tabla 2.5 muestra lo anterior.

ABCD|F
10001y
510101
610110y
121100 |
710111
11010111y
1311011
1501111

Tabla 2.5: Tabla para reduccion de términos.

El siguiente paso consiste en comparar el implicante primo de un bloque
con todos los del siguiente bloque, y elegir aquellos que solo difieren en una
variable y con esos términos generar otra tabla, los términos usados son mar-
cados. La tabla 2.6 lo ejemplifica.
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ABCD|[F
15 | 0-01
57 101 -1+
513 | - 101 |/
67 | 011 -
12,13 11 0 -
715 - 111 |+
11,15 1 -1 1
1315 11 -1 |

Tabla 2.6: Tabla para reduccién de términos, segundo paso.

29

Se repite la seleccién de mintérminos que solo difieran en un solo valor,

generando la tabla 2.7.

ABCD
571315 - 1 - 1
513,715 - 1 - 1

Tabla 2.7: Tabla para reduccién de términos, tercer paso.

Como se puede observar ya no es posible reducir mas (los términos que
quedan difieren entre de si por méas de un elemento), lo que se hace es es-
cribir en una tabla los términos que no fueron marcados para la simplificacién

(tabla 2.8).
A B C D | Término
1,5 0-01|ACD
6,7 011- |ABC
11,15 1-11|ACD
12,13 110-|ABC
5713,15| - 1 - 1 | BD

Tabla 2.8: Implicantes primos.
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En este caso se llegd a utilizar tres tablas, pero en general, el proceso se con-
tinda hasta donde ya no haya emparejamientos (cuando los términos tengan
méas de un elemento diferente entre de si).

El segundo paso consiste en elegir de entre los implicantes primos, a aquellos
que puedan dar la expresion con el menor niimero de variables, asi que para
tal efecto se construye una matriz como la que muestra la tabla 2.9 donde
cada columna corresponde a un mintermino, y cada renglén contiene a todos
los implicantes primos encontrados.

1 5 6 7 11 12 13 15
A'C'D | 1,5 X X
A'BC | 6,7 X X
ACD | 11,15 X X
ABC" | 12,13 X X
BD 5,7,13,15 X X X X

Tabla 2.9: Tabla de implicantes primos, dltimo paso del método Quine-
McCluskey.

Se seleccionan a todas aquellas columnas que solo tengan un elemento en
ellas, asi se tiene la certeza de que estos valores son representados por la
funcion, en este caso es my, mg, My y My, como estos por rengléon cubren a
ms, M7, M3 ¥ Mys, el término que los representa es innecesario y se obtiene
la siguiente funcion:

F=ACD+ABC+ ACD + ABC".

Esta es la funcién minima para éste problema, sin embargo, si se hace uso
de la factorizacion, se puede reducir el nimero de compuertas obteniendo lo
siguiente:

F = D(A'C' + AC) + B(A'C + AC"),

se reducen de 11 operaciones (ocho ANDs y tres ORs) a nueve (seis ANDs y
tres ORs), y si todavia se aplica el operador XOR obtenemos:

F=DA&C)+BA&C),
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con lo cual se reduce a seis operaciones (dos ANDs, dos XORs, un OR y un
NOT, en este caso se contabiliza el inversor por negar una operacién y no a
una variable).

Como se muestra la expresion obtenida por el método de Quine-McCluskey
no siempre es la menor (para formas candnicas si) en lo referente al niimero de
compuertas u operaciones. Generalmente la implementacion del método de
Quine-McCluskey se realiza con los pasos que se explicaron en esta seccién.
Como puede observar no es posible implementar la reduccién de circuitos por
medio de la compuerta XOR, sin embargo, en [78] se explica la manera de
hacerlo.



Capitulo 3

Computacion Evolutiva

El término Computacién Evolutival (CE) se refiere al conjunto de técnicas
de busqueda, optimizacion y aprendizaje de maquina que emulan el proceso
de evolucion de las especies [19, 37, 53, 58, 71, 77].

A continuaciéon se proporcionaran algunos antecedentes de la teoria de la
evolucion, asi como una breve explicacion de los diversos paradigmas que
existen en la CE. Se concluira con una corta introduccién al hardware evo-
lutivo.

3.1 Bases biolégicas, antecedentes histéricos

Una de las primeras teorias que pretendian explicar la evolucién de las es-
pecies, fue la propuesta por el zodlogo francés Jean Baptiste Antoine de
Monet (Caballero de Lamarck). Lamarck argumentaba que las caracteristicas
adquiridas por los individuos a lo largo de su vida, son transferidas genética-
mente y heredadas a sus descendientes de manera directa. Es decir, que las
variaciones en el ambiente influyen directamente sobre las caracteristicas de
los individuos, provocando un cambio en su comportamiento, pues cuanto
mas se usa una estructura mas se acentia y viceversa [45].

El cientifico aleméan Augusto Weismann demostré que la teoria de Lamarck
estaba equivocada. Weismann explica que una vez iniciada la fertilizacion
existen dos procesos de divisién celular. Uno que lleva al cuerpo o “soma’?

ITambién es conocido como Algoritmos Evolutivos o Técnicas Evolutivas.
2Conocido en la actualidad como fenotipo.

32
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(quien no transmite informacién hereditaria), y el otro proceso que genera
los gametos® (quienes transmiten la informacién hereditaria), los cuales for-
man el punto de inicio de la siguiente generacion; esta idea es conocida como
teoria del germoplasma. Weismann afirma que la seleccién natural es el tinico
mecanismo capaz de alterar la composicién genética de un organismo [79].

La mayor aportacion a la teoria de la evolucién fue hecha por el bidlogo
inglés Charles Darwin, con su libro “El Origen de las Especies”, publicado
en 1859, en donde explica que una especie que no sufriera cambios se volveria
incompatible con su medio ambiente, puesto que éste tiende a cambiar con el
tiempo. También se afirma que las similitudes entre hijos y padres se debian
a que ciertas caracteristicas eran heredadas de generacion en generacion, pero
que ocurrian cambios cuya finalidad era hacer a los nuevos individuos mas
aptos para sobrevivir. Darwin afirmaba que la seleccion natural era el pro-
ceso de mayor importancia dentro de la evolucién [22].

Otra aportacién significativa la realizé el monje austriaco Gregor Mendel?.
Mendel al experimentar con plantas de chicharos descubrié tres leyes basicas
de la herencia: la Ley de Segregacién, la Ley de Independencia y la Ley de
la Uniformidad. Esta ultima establece que las caracteristicas de los padres
heredadas a los hijos dependen de los genes dominantes o recesivos. Mendel
concluyd que no existen mezclas de genes, sino que sélo se combinan en la
reproduccién conservando la individualidad de generacién en generacién [51].

Las bases tedricas propuestas por Weismann, Darwin y Mendel, son el sus-
tento del paradigma conocido como Neo-Darwinismo, el cual establece que
el proceso evolutivo es un proceso de adaptacién al medio ambiente, donde
los individuos més aptos sobreviviran heredando las caracteristicas de sus
padres [19, 71]. En otras palabras, la evolucién de las especies es guiada
por los siguientes procesos: reproduccion, mutacién, competencia y seleccién
[53, 58, 60, 77].

Dependiendo del punto de vista con que se observe a la evolucion, ésta puede
ser tomada como un proceso de aprendizaje (W. E. Cannon [9]) o como un
proceso de optimizacién (H. J. Bremermann [7, 33]).

3Llamado actualmente genotipo.
4Considerado el padre de la genética.
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Fogel lo ve como un proceso de optimizacion [25] y lo explica de la siguiente
manera:

“Si consideramos a la evolucién natural como un proceso de optimizacion, de-
bido a que la evolucion ha sido capaz de optimizar organismos hasta hacerlos
aptos para sobrevivir, entonces, de modelarse ésta adecuadamente, puede em-
plearse para encontrar la mejor solucién de un problema, es decir, la solucion
Optima.”

3.2 Computacion evolutiva

La CE se basa en el paradigma del Neo-Darwinismo y pretende simular el
proceso evolutivo en la computadora [19, 58, 71, 77]. Para conseguir su
objetivo requiere los siguientes elementos [54]:

e Una representacién para las soluciones potenciales al problema.

e Una manera de crear una poblacién inicial de dichas soluciones poten-
ciales.

Una funcién de evaluacion que juega el papel del ambiente, comparando
las soluciones en términos de su aptitud.

Operadores genéticos que alteran la composicién de la descendencia.

Valores para los parametros que usa la técnica (tamano de la poblacién,
probabilidades de aplicar los operadores genéticos, entre otros).

La CE se ha aplicado en problemas de busqueda, de optimizaciéon y apren-
dizaje de maquina, donde las soluciones son dificiles de hallar por medio
de técnicas convencionales, debido a que los espacios de biisqueda son ex-
tremadamente grandes, complejos y frecuentemente con restricciones dificiles
de satisfacer [19, 58, 71].

Los algoritmos empleados en la CE manipulan un conjunto de soluciones
potenciales, lo que implica un alto grado de paralelismo, puesto que se ex-
ploran varias regiones del espacio de busqueda a la vez. Sus operadores son
probabilisticos y no deterministicos, lo que evita que queden atrapados en
6ptimos locales facilmente [19, 71, 77].
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Dentro de la inteligencia artificial la CE es considerada como un conjunto de
técnicas heuristicas sub-simbdlicas, es decir, representan el conocimiento de
manera numérica y no simbdlica (a diferencia de los sistemas expertos que
utilizan la representacién simbélica) [19, 37, 71, 77].

Las principales variantes de las técnicas evolutivas son [18, 37, 53, 60, 71, 77

e Programacion evolutiva.

Estrategias evolutivas.

e Programacion genética.

Algoritmos genéticos.

3.2.1 Programacion evolutiva

Lawrence J. Fogel es quien propuso la Programacion Evolutiva (PE) en 1964
[27]. En esta técnica se ve a la inteligencia como un comportamiento adap-
tativo [18, 53, 77].

Fogel propone la PE para resolver problemas de prediccién de secuencias.
Esta técnica consistia basicamente en evolucionar autématas de estados fini-
tos, con la finalidad de que éstos fueran capaces de predecir los simbolos que
recibirian. Los autéomatas tenian un valor de aptitud de acuerdo a su facul-
tad de predecir simbolos [27]. Lawrence utilizé un modelo de mutacién para
alterar los estados y las transiciones de los autématas. Sin embargo, como
se pretendia modelar la evolucion de las especies, no us6 ningiin operador de
recombinacién (y sigue siendo la principal caracteristica de la PE), ya que
diferentes especies no se cruzan entre si [19, 53, 58, 60, 71, 77].

El algoritmo bésico de la PE es [27]:
e Generar una poblacion inicial en forma aleatoria.

e Aplicar el operador de mutacién (en esta técnica este operador es el
principal [53]). Cada padre genera s6lo un hijo.

e Calcular la aptitud de los individuos y realizar el proceso de seleccién
(generalmente se utiliza el torneo estocdstico [18, 60] ).

e Reemplazar la poblacién actual con la obtenida en la seleccion.
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Originalmente la PE se utilizd para resolver problemas de prediccion. Ac-
tualmente su uso se ha extendido a problemas de optimizacion continua de
parametros, planeacion de rutas, control automatico, diseno y entrenamiento
de redes neuronales, reconocimiento de patrones, entre otros [26, 28].

3.2.2 Estrategias evolutivas

Las Estrategias Evolutivas (EEs) son un método que fue desarrollado por
Paul Bienert, Ingo Rechenbergf y Hans-Paul Schwefel en la Universidad
Técnica de Berlin en el afio de 1963 [70]. Las estrategias fueron concebidas
para solucionar problemas hidrodindmicos con un alto grado de complejidad
[53, 58, 71, 77].

En este paradigma existen los operadores de recombinacién, dado que se
simula la evolucién a nivel de los individuos. Sin embargo, el operador de
mutacién es el més importante, ya que el algoritmo progresa segun la apli-
cacion de este operador en los individuos mas aptos. Las variables de control
son usadas para producir nuevos cambios aleatorios en las variables objetivo
y después las propias variables de control son mutadas. La forma original
(141)-EE usaba sélo un padre que generaba un solo hijo. El hijo se mantenia
si era mejor que el padre, de lo contrario era eliminado (seleccién extintiva)
[18, 19, 60, 71].

En la (1+1)-EE, un nuevo individuo se genera usando [18, 19, 71]:

Xt = X' 4 N(0,0)

donte t se refiere a la generacién (o iteracion) en la que se encuentra, y
N(0,0) es un vector de nimeros Gaussianos independientes, con una media
de cero y desviacion estandar o.

El concepto de poblacién es introducido por Rechenberg [59], al proponer la
estrategia (u + 1) — FE, en la cual hay p padres y se genera un solo hijo
(a este tipo de cruza se le conoce como panmitica [18, 19]), el cual puede
reemplazar al peor padre de la poblacién.

Mientras que Schwefel [68, 69] introduce el uso de miiltiples hijos en las
(u+ ) — EEy (u, \) — EE. La notacién representa la manera en que sera
utilizada la seleccion [18]:
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e “En el primer caso (seleccion “+7), los 1 mejores individuos obtenidos
de la union de padres e hijos sobreviven.”

W

e “En el segundo caso (seleccién “)”), sélo los p mejores hijos de la si-
guiente generacién sobreviven.”

Sus operadores de selecciéon son deterministicos [19, 53, 60, 71, 77].

Este paradigma se ha aplicado a problemas de ruteo y redes, bioquimica,
6ptica, diseno de ingenierfa y magnetismo [18, 29], por mencionar algunos
ejemplos.

3.2.3 Programacion genética

La Programacion genética (PG) es una técnica que propusieron N. L. Cramer
y John Koza (de manera independiente). Ellos sugirieron una estructura de
arbol para representar un programa en un genoma [37, 52, 71, 77]. El tra-
bajo de Koza se diferencia del de Cramer, en que Koza logra automatizar la
funcién de aptitud, siendo ésta la principal razén por la cual esta propuesta
se ha popularizado [18, 71, 77].

Los individuos en la PG son programas de computadora estructurados jerér-
quicamente. Los individuos se forman mediante conjuntos de términos y
funciones, los cuales acttian como primitivas que sirven de base para la cons-
truccién de programas. El conjunto de términos se compone de las variables,
constantes o funciones de aridad cero que sirven como argumentos de las fun-
ciones. Los términos son considerados como hojas en la estructura de arbol.
Mientras que el conjunto de funciones estd compuesto por los operadores
aritméticos, los operadores binarios o funciones de dominio especifico, y en
el arbol se les conoce como nodos de tipo funcién [42, 43, 44].

El algoritmo bésico para la PG [4, 42, 43, 44] se muestra a continuacién:

e Inicializar la poblacion.

e Evaluar los programas en la poblacién existente y asignar un valor de
aptitud a cada individuo.

e Hasta que la nueva poblacion no sea completada:

— Seleccionar uno o varios individuos en la poblaciéon aplicando un
proceso de seleccion.
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— Ejecutar los operadores genéticos en el o los individuos selecciona-
dos de la poblacion.

— Insertar a los nuevos individuos en la nueva poblacion.

e Reemplazar la poblacién existente con la nueva poblacion, hasta cumplir
el criterio de terminacién.

e Presentar al mejor individuo de la poblacion.

Los métodos de seleccion usados son: seleccién proporcional, selecciéon me-
diante torneo, seleccién de estado uniforme (los algoritmos genéticos utilizan

los mismos métodos, los cuales se explicaran con mas detalle en el capitulo
siguiente) [42, 43, 44].

Para implementar el operador de cruza se deben seguir los siguientes pasos
(18, 42, 43, 44]:

Seleccionar dos individuos como padres.

Seleccionar aleatoriamente un subarbol o segmento de instrucciones.

Intercambiar los subarboles o segmentos de cédigo entre los dos padres.
e Evitar sustituciones de nodo terminal en el nodo raiz.

Dentro de la PG existen cuatro operadores secundarios (los cuales son apli-
cados en un porcentaje bajo a la poblacién) que son [42, 43, 44]:

1. Mutacién. Se selecciona un nodo al azar y el subarbol es cambiado por
uno nuevo generado aleatoriamente.

2. Permutacién. Se selecciona un nodo al azar y se reordenan los argu-
mentos del subarbol.

3. Edicién. Se elige un punto al azar y se reduce de acuerdo a un conjunto
de reglas. Por ejemplo: (A * A) = A.

4. Encapsulamiento. Se identifican los subarboles potencialmente reuti-
lizables.

La PG ha sido aplicada en el procesamiento de senales e imégenes, en el
diseno de circuitos electrénicos (tando digitales [43, 44|, como analdgicos
[44]), control y robdtica, entre otros [77].
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3.2.4 Algoritmos genéticos

En el siguiente capitulo se tratara con mas detalle este tema. Por el momento
s6lo se comentara que fué desarrollado por John Holland y sus estudiantes
en la universidad de Michigan a principios de los 1960s [35] e inicialmente
fueron denominados “planes reproductivos”.

Este algoritmo tiene dos principales caracteristicas: utiliza una representacién
de cadena binaria de longitud fija (cromosoma) y utiliza en gran medida la
recombinacién. Al igual que las EEs, el Algoritmo Genético (AG) realiza la
simulacién de la evolucion a nivel de los individuos [19, 60, 71].

El algoritmo bésico de un AG es el siguiente [8]:

e Generar aleatoriamente una poblacién inicial de cromosomas.

e Calcular la aptitud de cada individuo.

e Seleccionar (por lo general en forma probabilistica) a los individuos con
base en su aptitud.

e Aplicar los operadores genéticos de cruza y mutacién para generar la
siguiente poblacion.

e Reemplazar la poblacién actual con la obtenida en la seleccion.

e Repetir el ciclo nuevamente hasta que cierta condicién se satisfaga.

El AG ha sido utilizado en aprendizaje de maquina, en bases de datos, en el
reconocimiento de patrones, en predicciéon, en la planeacion de movimientos
de robots, en optimizacién estructural, entre otros [18, 33, 53, 58, 60].

3.3 Hardware evolutivo

El propdsito del Hardware Evolutivo es el diseno de circuitos eletronicos por
medio de un proceso de seleccién natural [55].

George J. Friedman fue uno de los primeros en aplicar técnicas evolutivas a
la robdtica. Propuso un mecanismo para construir, probar y evaluar circuitos
en forma automatica, utilizando mutaciones aleatorias y procesos de seleccién

[30].
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La idea se basa en codificar los circuitos en un cromosoma, usar un proceso
de ensamble y prueba junto a un proceso evolutivo, permitiendo disenar
circuitos con distintos grados de complejidad [36, 40, 43, 44].

Cuando el proceso de evolucién emplea s6lo compuertas logicas bésicas se
dice que esta dirigido a nivel de compuertas, pero cuando se utilizan las
compuertas y a su vez se construyen nuevos médulos compuestos con ellas,
entonces se encuentra dirigido a nivel de funciones [36, 40, 55].

En la actualidad el hardware evolutivo también es dividido de acuerdo al
proceso de evaluacién [40]:

e Extrinseca. Las soluciones se construyen y evaliian como modelos (si-
mulaciones).

e Intrinseca. Las soluciones son implementadas en dispositivos reconfi-
gurables, los cuales son evaluados en algunos equipos.

e Mixtrinseca. Es una poblacion compuesta de modelos y dispositivos
reconfigurables.

En el diseno de circuitos 1égicos a nivel de compuertas, existen implementa-
ciones en Sistemas de Hormigas [16, 17, 52], también en la PG con distintas
representaciones [40, 42, 43, 44, 55, 61, 71] y en AG [11, 13, 14, 15, 37].



Capitulo 4

Algoritmo Genético

Este capitulo estd dedicado al AG, que es probablemente el paradigma mas
conocido de la CE [10, 18, 19, 60, 71, 77].

4.1 ;Qué es un AG?
John Koza define un AG de la siguiente manera [42, 43, 44]:

“El algoritmo genético es un algoritmo matemaéatico altamente paralelo que
transforma un conjunto de objetos matematicos (tipicamente cadenas de ca-
racteres de longitud fija que se ajustan al modelo de las cadenas de cromo-
somas), cada uno de los cuales se asocia con una aptitud!, en una poblacién
nueva (es decir, la siguiente generacién) usando operaciones modeladas de
acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y sobrevivencia del mas
apto y tras haberse presentado de forma natural una serie de operaciones
genéticas (notablemente la recombinacién sexual).”

Mientras que Goldberg [33] lo define como:

“Algoritmos de busqueda basados en el mecanismo de selecciéon natural y
genética natural. Combinan la supervivencia de la méas apta entre una es-
tructura dada de cadenas, con un intercambio aleatorio de informacién para
conformar un algoritmo de busqueda con algo del talento de la busqueda

ILa aptitud es el valor asignado a cada individuo y que indica qué tan bueno es éste
para la solucién de un problema.

41
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humana.”

El AG, al ser una técnica heuristica estocastica no requiere de informacién
especifica para guiar la busqueda. Para implementar un AG que resuelva
cualquier problema, en general se requieren de los siguientes componentes
(12, 54]:

e Una representacion de soluciones potenciales al problema.

e Una forma de crear una poblacién inicial de soluciones potenciales (esta
poblacién inicial suele generarse de forma aletaoria).

e Una funcion de evaluacion.

e Operadores genéticos que alteran la composicién de los descendientes
(normalmente se usan la cruza y la mutacién).

e Valores para los diversos parametros utilizados por el algoritmo genético
(tamano de la poblacién, probabilidad de cruza y mutacién, nimero
méximo de generaciones, entre otros).

El algoritmo basico para un AG, fue descrito en el capitulo anterior y ese
algoritmo es conocido como AG simple. Existe otra variante del AG: en él se
pasa intacto a la siguiente generacion al mejor individuo de la poblacién, es
decir, no se elige para cruzarse ni mutarse, a esta variante se le conoce como
AG con elitismo [10, 18, 60]. Se ha demostrado que este tipo de algoritmo
(AG con elitismo) converge al éptimo [18, 60, 63|, mientras que el simple no;
de ahi la utilizacion de esta variante en el programa desarrollado como parte
de esta tesis.

La tabla 4.1 muestra las similitudes y diferencias que tiene el AG con los
otros paradigmas de la CE.
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Algoritmo Estrategias Programacién Programacién
Genético Evolutivas Evolutiva Genética
Representacién | Binaria Real Real Arbol
Probabilistica, basa- Deterministica ex- | Probabilistica Probabilistica,
Seleccién da en la preservacion tintiva o basada Extintiva basada en la
en la preservacién preservacién
Cruza uniforme, cruza | Discreta e inter-
de 1 y de 2 puntos. media, sexual y Seleccién de
Recombinacién | Es unicamente sexual panmitica, impor- | Ninguna
y es el operador tante para la subéarboles
principal autoadaptacion
Mutacién uniforme y Gaussiana. Es Seleccién de un
Mutacién aleatoria. Es el el operador Gaussiana. Es nodo al azar y
operador secundario principal el tnico operador | se modifica por
un nuevo arbol

Tabla 4.1: Tabla comparativa de los principales paradigmas de la CE. [18§]

4.2 La representacion

Un cromosoma es una estructura de datos que representa a un individuo de
la poblacion, donde cada posicién es llamada gen, y el valor que puede tomar
cada gen se denomina alelo [10, 18, 48, 53, 77].

La representacion usada tradicionalmente para codificar el conjunto de solu-
ciones es el esquema binario, en la cual un cromosoma es una cadena de la
forma (by,bs,. .. by ), donde by,bs,. .. b, pueden tomar un valor de cero o uno
(figura 4.1) [12, 18, 57].

Existen varias razones a favor de utilizar la representacién binaria, pero la
mayoria de ellas se encuentran basadas en el trabajo desarrollado por Ho-
lland. En su trabajo, Holland compard dos representaciones, las cuales tenian
aproximadamente la misma capacidad de acarreo de informacién. La dife-
rencia radicaba en que una tenia pocos alelos y cadenas largas, mientras que
la otra contenia cadenas cortas y un ntimero elevado de alelos. Holland argu-
mento que la primera opcién tenia un mayor grado de paralelismo implicito,
puesto que permite obtener un mayor niimero de esquemas que la otra re-
presentacion [35].
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Figura 4.1: Cromosoma con representaciéon binaria [53].

Un esquema es una plantilla que describe a un subconjunto de cadenas que
comparten ciertas similitudes en algunas posiciones a lo largo de su longitud
(12, 18, 33, 35, 57]. Para calcular el nimero de esquemas dentro de una
cadena se usa la féormula (c + 1)%, donde c es la cardinalidad? del alfabeto y
L es la longitud de la cadena, mientras que el 1 se suma a la cardinalidad
debido a que en los esquemas se utiliza un simbolo extra, el cual indica que
no importa el valor de esa posicién [18]. La importancia de que la cadena
contenga mds esquemas radica en que se favorece la diversidad y se incre-
menta la posibilidad de formar buenos blogues constructores (secciéon de un
cromosoma que permite tener una aptitud elevada a la cadena en la que se
encuentra presente) en cada generacién, dando como consecuencia un mejor
desempeno del AG con el paso del tiempo, de acuerdo al teorema de los es-
quemas® [18, 33, 35].

En lo referente al paralelismo implicito del AG, demostrado por Holland
[18, 35], se refiere al hecho de que mientras el AG calcula las aptitudes de
los individuos en una poblacion, calcula de forma implicita las aptitudes
promedio de un nimero mucho mas alto de cadenas cromosémicas, a través
del célculo de las aptitudes promedio observadas en los bloques constructores
que se detectan en la poblacién.

Por lo tanto es preferible tener muchos genes con pocos alelos posibles que
pocos genes y muchos alelos posibles. Esto no sélo se encuentra sustentado
por razones tedricas, sino también por justificaciones biolégicas, ya que en la

2La cardinalidad es el niimero de posibles valores que puede tener el gen, por ejemplo
de un alfabeto binario ¢ = 2 que corresponde al cero y al uno.

3El teorema de los esquemas es la sustentacién teérica que da una idea del fun-
cionamiento del AG [53].
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genética es usual encontrar cromosomas con muchas posiciones y pocos ale-
los por posicién, que pocas posiciones y muchos alelos por posicién [12, 18].
Holland [35] también demostré que el paralelismo implicito del AG no impide
usar alfabetos de mayor cardinalidad, aunque no se debe olvidar que el alfa-
beto binario ofrece el mayor niimero de esquemas posibles por bit de infor-
macién que cualquier otra representacion [12, 18, 33]. Sin embargo, este tipo
de codificacion (la binaria) tiene varias desventajas, las cuales han permitido
la utilizacién de otras representaciones. Algunas de las desventajas son [18]:

e La alta dimensionalidad de los problemas genera cadenas extremada-
mente largas, lo que da como consecuencia que el AG tenga problemas
para generar resultados aceptables en la gran mayoria de los casos.

e La representacion binaria no mapea adecuadamente el espacio de bus-
queda cuando se trata de ntimeros adyacentes en dicho espacio.

Ronald [62] resume las principales razones por las que una codificacién binaria
puede no resultar adecuada a un determinado problema:

e FEpistasis: el valor de un bit puede suprimir las contribuciones de apti-
tud de otros bits en el cromosoma.

e Representacion natural: algunos problemas (tal es el caso del problema
del agente viajero), se prestan de manera natural para la utilizacién de
representaciones de mayor cardinalidad que la binaria.

e Soluciones ilegales: los operadores genéticos utilizados pueden producir
con frecuencia (e incluso todo el tiempo) soluciones ilegales.

Algunas de las representaciones utilizadas para resolver los problemas que
tiene la representacién binaria son [18, 53]:

e Binaria con Cédigos de Gray.
e Entera.

e Real.

Listas binarias de Longitud variable.

De 4rbol.

Hibridos.
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4.3 La poblacion inicial

La poblacién inicial se forma a partir de un conjunto de m (tamano de la
poblacién) individuos, donde m es un pardametro de entrada al AG. Para
generar la poblacién inicial se crean m cadenas aleatoriamente. El proce-
dimiento consiste en asignar un valor aleatorio (cero o uno) a cada gen del
cromosoma [58]. Para hacerlo se procede de la siguiente manera [58]:

e Generar un nimero real aleatorio r entre cero y uno.

e Si r < 0.5 entonces el alelo valdra cero; de lo contrario el valor sera
uno.

Aunque generalmente la poblacion es creada de manera aleatoria, también
existen métodos deterministicos para hacerlo [18].

El tamano ideal de la poblacién para encontrar la soluciéon a un problema,
ha sido un tema de estudio al cual no se ha logrado encontrar una res-
puesta definitiva (la regla empirica que se utiliza comtinmente es generar
una poblacién de al menos 2 veces el tamano del cromosoma), pero se han
logrado hacer algunas observaciones importantes al respecto [18].

De Jong realiz6 algunos analisis del impacto de los pardmetros de un AG en
su desempeno, y algunas de sus conclusiones son [39]:

e Elincremento del tamano de la poblacion reduce los efectos estocasticos
del muestreo aleatorio en una poblacion finita, como consecuencia se
mejora el desempeno del algoritmo a largo plazo, pero el precio a pagar
es una mayor lentitud del programa.

e Reducir el porcentaje de cruza mejora la media de desempeno, lo
que sugiere que producir una generacion de individuos completamente
nuevos no es bueno.

Grefenstette usé un AG para optimizar los parametros de otro, y algunas de
sus observaciones son [34]:

e La ausencia de mutacion tiene como consecuencia un desempeno pobre
del AG, es decir, la importancia de este operadar es mayor de lo que se
tiene pensado, y su importancia radica en que permite refrescar valores
perdidos del espacio de busqueda.
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e El porcentaje 6ptimo de cruza parece decrementarse conforme se au-
menta el tamano de la poblacién.

Schaffer realizé experimentos para hallar los parametros 6ptimos de un AG
con codificacién de Gray, usando muestreo estocastico universal. Algunas de
sus observaciones fueron [66]:

e El uso de tamanos grandes de poblacién (> 200) con porcentajes altos
de mutacién(> 0.05) no mejora el desempeno de un AG.

e Con poblaciones pequenas (< 20) con bajos porcentajes de mutacion
(< 0.002) no mejora el desempeno de un AG.

e Los operadores genéticos pueden muestrear eficientemente el espacio de
busqueda sin necesidad de usar poblaciones excesivamente grandes.

e Conforme se incrementa el tamano de la poblacién, el efecto de la cruza
parece diluirse.

4.4 La funcion de evaluacion

Después de crearse la poblacion inicial se tiene que asignar la aptitud a cada
uno de los individuos. A esta tarea es a lo que se le llama funcién de eva-
luacién, la cual juega el papel del ambiente, y la que indicard la utilidad de
cada individuo de acuerdo a la aptitud que se le haya asignado [10, 48, 58].

Una caracteristica indispensable de la funcién de evaluacién, es que debe ser
rapida, ya que evalia individuo por individuo en las sucesivas generaciones.

El buen comportamiento del AG depende de la cantidad de 6ptimos locales
que existan en el problema a resolver, y a qué tan aislado se encuentre el
optimo global, puesto que si este ultimo se haya en una region muy pequena
del espacio de busqueda, seré necesario “jugar” con los operadores genéticos
del AG, asi como con sus parametros para hacer que tenga un buen de-
sempeno y se logre hallar la solucion.

4.5 La seleccion

La seleccion es el operador que elige a los individuos que se utilizaran en la re-
combinacién dependiendo de su aptitud (la sobrevivencia del més apto). Los
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individuos escogidos heredaran sus caracteristicas a la siguiente generacién
de posibles soluciones.

Para seleccionar a los mejores individuos existen varios métodos, pero pueden
clasificarse en:

e Seleccién Proporcional, propuestos por Holland [35]. Los individuos
se eligen en forma estocastica de acuerdo a su contribucién de aptitud
con respecto al total de la poblacién. Existen diversos métodos, siendo
los més comunes: Seleccion de Ruleta, Universal Estocastica, Sobrante
Estocdstico y Muestreo Deterministico [32].

e Secleccion Mediante Torneo, propuesta por Wetzel [80].

e Seleccion de estado Uniforme, propuesta por Whitley [81]. Este método
es utilizado en los AGs no generacionales, en donde s6lo son reemplaza-
dos algunos individuos en cada generacién (los menos aptos).

4.5.1 Seleccion de ruleta

Este método consiste en crear una ruleta en la que cada individuo tiene asig-
nado un valor, el cual es una fraccién proporcional de su aptitud. Y la forma
de calcularlo es dividiendo la aptitud del individuo entre la suma de aptitudes
de la poblacion. La ruleta generada es girada tantas veces como individuos
tenga la poblacién, para asi determinar qué individuos seran seleccionados
[10, 18, 48, 57].

4.5.2 Seleccion mediante torneo

Esta técnica consiste en redistribuir de forma aleatoria a los individuos. Des-
pués se eligen a los individuos que competiran en el torneo, (generalmente la
competencia se realiza en grupos de dos individuos) en donde se seleccionaran
con base en comparaciones directas a los individuos que seran utilizados en
la cruza, siendo elegido aquél que tenga la aptitud maés alta [19, 37, 48, 71].
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4.6 Los operadores genéticos

Los operadores genéticos son aquellos métodos que afectan la forma de pasar
la informacion genética de padres a hijos, los mas utilizados son la recom-
binacién y la mutacion, existe un tercero al que se llama operador de reor-
denamiento, cuyo trabajo consiste en cambiar el orden de los genes de un
cromosoma, con la finalidad de unir a los genes que tengan relaciones entre
ellos y permita asi, facilitar la produccién de bloques constructores [18].

4.6.1 La recombinacion

La recombinacién o cruza, es el operador mas importante del AG, ya que
éste es quien genera nuevos individuos o soluciones para resolver el problema

18, 38].

En la CE para simular la cruza lo que se hace es intercambiar segmentos
de cadenas lineales de longitud fija. Las técnicas basicas para la cruza son

[18, 19, 53, 71, 77]:
e Cruza de un punto.
e Cruza de dos puntos.
e (Cruza uniforme.

La cruza dentro del AG es manejada mediante un porcentaje, al que se
denomina porcentaje de cruza (Pc), el cual indica si se va a efectuar la
recombinacion o no, es decir, que habra algunos individuos que pasaran a la
siguiente generacién intactos [18]. Al igual que m, Pc es un parametro de
entrada al AG y no existe un valor Unico para asegurar el buen desempeno
del AG, lo que generalmente se utiliza es [10]:

Pc> 0.6

Cruza de un punto

Este método fue propuesto por Holland [35], y consiste en elegir un punto
de manera aleatoria dentro del cromosoma de cada padre, y a partir de
éste se intercambia el material genético. Esta técnica fue muy utilizada por
varios anos, pero las desventajas que tiene hace que su utilizaciéon sea menos
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frecuente [18].

El problema fundamental de la cruza de un punto es que presupone que los
bloques constructores son esquemas cortos y de bajo orden, y cuando esto no
sucede (por ejemplo, con cadenas largas), suele no proporcionar resultados
apropiados [18].

La cruza de un punto trata también preferencialmente algunas posiciones del
cromosoma, como por ejemplo los extremos de una cadena [18].

La figura 4.2 muestra como se realiza este tipo de cruza.

Punto de Cruza Punto de Criza

Padrel l, Padrel
ol (ol ool [ [olof ol [ oo o {1]0]

Hijal
EIAEAEEENE
Hijo2

ol jofol1 11 {1 [ofo]

Figura 4.2: Cruza de un punto [18].

Cruza de dos puntos
El primero en implementar este tipo de cruza fue De Jong [39].

Esta cruza es una generalizacion de la de un punto, en donde en lugar de
generar un punto de cruza se crean dos [10, 19, 71, 77].

La ventaja de esta ténica comparada con la anterior es que los efectos dis-
ruptivos? son menores en comparacién con la de un punto, de ahi que sea la
mas utilizada.

4Los efectos disruptivos o destructivos es el nombre que se le d4 al fenémeno de des-
truccién de esquemas que ocurre al momento de efectuarse la cruza [18].
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La figura 4.3 muestra cémo se realiza este tipo de cruza.

Puntos de Criza Puntos de Ciza

Padrel Padre2
[l (ol ool [ [olal [a] [ [o]ol o] ]1]0]

Hijol
EIREREREREE
Hijo2

ol [t [ofofof1[1]1]0]

Figura 4.3: Cruza de dos puntos [18].

Cruza Uniforme

Esta técnica la propuso inicialmente Ackley [2], aunque se atribuye a Syswerda
(18, 74].

En este tipo de cruza se habla de una recombinacién de n puntos, donde el
nimero de puntos de cruza no es fijado previamente [18, 19, 71].

Cabe mencionar que la cruza uniforme no es muy utilizada, y es debido a que
tiene un mayor efecto disruptivo que cualquiera de las antes citadas. Para
evitar la destruccién de esquemas, suele usarse una probabilidad de cruza de
0.5. En la préctica se sugiere que se usen valores mas pequenos [18].

La figura 4.4 muestra cémo se realiza este tipo de cruza.

4.6.2 La mutacién

Dentro del AG la mutacion es considerada un operador secundario, es decir,
no es utilizada con frecuencia.

Como en la cruza, la mutacion se utiliza dependiendo del porcentaje asig-
nado para ello, pero como se habia mencionado antes, se utiliza menos que
la cruza, asi que el porcentaje de mutacién nunca serd mayor del 5% [10].
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Fadrel Padye?
[Chilol[olol[aJofo]l [oli[aJololJol1T1]0]

|D|1|1|1|D|1|1|1|1|D|Hijn1

Padrel
IDIIIDIIIDID|1I1|DIDII |1|DID|1IDI1I1IG|

N

EREEEEE R

Figura 4.4: Cruza Uniforme [18].

En la practica, se recomienda utilizar porcentajes de mutacion de entre 0.001
y 0.01 para la representacién binaria [18], aunque existen autores que re-
comiendan calcularla con base en la féormula p,, = % (donde L es la longitud
del cromosoma) [3, 18].

Existen diferentes tipos de mutaciones dependiendo de la representacion que
se haya elegido, pero en este caso s6lo son de interés las utilizadas para la
representacion binaria y entera. Los dos tipos de mutacion principales para
la codificacién binaria son:

1. La mutacion uniforme, la cual consiste en elegir un gen al azar del cro-
mosoma a mutar, para después cambiar el valor del gen. Por ejemplo,
si el alelo es uno se modificaréd a cero, y viceversa [18].

2. La mutacion aleatoria, igual que en la anterior se elige un gen al azar.
La diferencia radica en que no se cambia el valor por un cero o un uno
dependiendo del alelo, sino que se elige un nimero: ya sea cero o uno
para sustituir el alelo del gen a mutar [38]. El inconveniente de esta
técnica es que el alelo que sustituira al actual puede tener el mismo
valor.

Para la representacién entera se puede utilizar la mutacion aleatoria, la forma
de hacerlo es incrementando el rango, en vez de que se elija un cero o un
uno, se permite seleccionar cero, uno, dos o n, siendo n el nimero entero
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maximo del rango a elegir. Mientras que la mutacién uniforme no es posible
implementarla para la codificacién entera.

En la figura 4.5 se ejemplifica la mutacién uniforme, mientras que un ejemplo
de la mutacion aleatoria se muestra en la figura 4.6.

Puntos a Matar Puntos a Mutar
wJ wJ o o
EINEE R E R NE ENEE N ENEE
Indimdas Mutado Indvmdao blutads
EINEEENENE ol ffofolfif1]1]o]
Figura 4.5: Mutacién Uniforme. Figura 4.6: Mutacién Aleatoria.

4.7 Mecanismo de paro

Al no ser posible conocer la respuesta de antemano a la que se debe de llegar,
el problema de detener el AG no es trivial [10]. Generalmente se utilizan dos
formas para detener el AG [10, 18, 42, 43, 44]:

1. Una de ellas es ejecutar el AG hasta un nimero maximo de generaciones
(definidas por el usuario).

2. La otra consiste en ejecutar el AG hasta que la poblacién se haya
estabilizado (cuando todos o la mayoria de los individuos dentro de la
poblacién tengan la misma aptitud).



Capitulo 5

Desarrollo

El programa implementado en este trabajo de tesis se encuentra ubicado
dentro del hardware evolutivo, en el area extrinseca, disenando a nivel de
compuertas (ver seccién 3.3). Fue desarrollado en el lenguaje Java sobre
el sistema operativo Linux (Mandrake 8.1), con el propdsito de tener un
programa disponible en Internet.

En las siguientes lineas se abordara el porqué del lenguaje de programacion,
también se explicaran de manera breve algunas de las caracteristicas del
programa base y las del nuevo sistema.

5.1 ;Por qué Java?

Java fue creado por James Gosling, Oatric Naughton, Chris Warth, Ed Frank
y Mike Sheridan en Sun Microsystems en 1991 [58, 67]. En un principio se
llamé “Oak” y fue renombrado como “Java” en 1995 [23, 24, 31, 67].

Java surge por la necesidad de contar con un lenguaje de programacién que
fuera independiente de la plataforma, permitiendo generar software para di-
versos dispositivos electronicos. La World Wide Web hace que Java se con-
vierta en el lenguaje de programacién mas importante para el desarrollo de
software para la Internet, ya que la Web demandaba programas portables
(23, 24, 31, 46, 67].

Aunque la Internet fue la carta de presentacion que permitiéo a Java ser
tomado en consideracién [41], este lenguaje tiene otras caracteristicas im-

o4
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portantes que han prolongado su existencia, y por las cuales fue considerado
para la implementacion del software desarrollado en el presente trabajo.

A continuacion se describiran algunas de ellas, pero antes de comenzar a
hablar de las particularidades del lenguaje, se darda una definicion de él.

La empresa Sun lo define como [1]:

“Java es un lenguaje de programaciéon simple, distribuido, interpretado, orien-
tado a objetos, robusto, seguro, neutro con respecto a las arquitecturas,
portatil, de alto rendimiento, de multiples subprocesos, dinamico, compa-
tible con las tecnologias de moda y de propdsitio general. Brinda soporte
de programacién para Internet con applets de Java independientes de las
plataformas.”

5.1.1 Simple

Java fue creado con la finalidad de que su aprendizaje y utilizacion resultaran
sencillos [31, 46, 67]. Por tal motivo, fue modelado a partir de C y C++,
debido a que estos lenguajes son los mas difundidos [31, 41, 46].

Aunque su sintaxis es similar a C y C++, y hereda la estructura de o-
rientacion a objetos del ultimo, Java excluye varios de los conceptos més
complejos de sus predecesores, entre los que destacan [24, 31, 41, 46, 64, 67):

e Apuntadores y la aritmética de apuntadores.

Necesidad de liberar memoria.

e Herencia multiple.

Definicién de tipos (typedef).
e Macros.

Como consecuencia se tiene una mayor seguridad en los programas y se re-
ducen los errores mas comunes de programacion.

5.1.2 Independiente de la plataforma

La independencia de la plataforma se refiere a que un programa en Java puede
ejecutarse sin importar el sistema operativo de la maquina en particular [24].
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La independencia de plataforma es una de las ventajas més representativas
de Java sobre otros lenguajes de programacion [46]. La meta de Java era
“escribir una vez, ejecutarse en cualquier sitio, en cualquier momento y para
siempre”, el objetivo se alcanzé en gran medida [67].

El que sea independiente de la plataforma hace posible su portabilidad.

Para lograr la independencia, Java maneja estdandares que facilitan la cons-
truccién de los sistemas [24, 31, 46], y maneja las interfaces por medio de un
sistema abstracto que permite sean implementadas en entornos Unix, Pc o
Mac [31].

Y en lugar de generar un cédigo ejecutable, crea un bytecode!. Este cédigo
puede ser mostrado en cualquier sistema que tenga un intérprete Java. El
intérprete se denomina méaquina virtual Java (JVM) (figura 5.1) [1, 24, 31,
46, 64, 67].

El ser interpretado lo ha hecho flanco de ataques, ya que es més lento que los
programas que son compilados y ejecutados [31, 41, 46]; sin embargo, el byte-
code fue disenado para ser facilmente traducido a cédigo nativo, dando como
consecuencia un alto rendimiento sin perder las ventajas de independencia
de plataforma [67].

5.1.3 Dinamico

Dado que los programas en Java son interpretados, provoca que sean dinamicos
[64]. Puesto que Java se beneficia de la tecnologia orientada a objetos, no

intenta conectar todos los modulos que comprenden la aplicacién hasta el

mismo tiempo de ejecucién [31, 67]. Esto da la oportunidad de agregar

nuevos métodos o actualizar el cédigo cuando el sistema se encuentre ejecu-

tando sin incurrir en errores [31, 64, 67].

5.1.4 Seguro

La seguridad de Java consta de dos partes [31]. En primer lugar los apun-
tadores son eliminados, con esto se previene el acceso ilegal a la memoria

31, 41].

'El bytecode es un conjunto de instrucciones parecidas al cédigo maquina, pero no
estdn ligadas a un hardware en especifico [46, 67].



CAPITULO 5. DESARROLLO 57

—
Intérprete
Codigo Java Compilador Java Java
(Fentium) (Fentium)
>

Compilador Java Eytecode
(PowerPC) de Java Intérprate
(Independiente Java
N de la plataforma) (PowerPC)
Compilador Java
(SPARC)
Interprete
Java
(SPARC)

Figura 5.1: Esquema de la Portabilidad de los Programas hechos en Java
46].

Y en segundo lugar, el cédigo es analizado por un verificador de ByteCode,
que comprueba el formato de los fragmentos de cédigo y aplica un probador
de teoremas para detectar fragmentos de codigo ilegal antes de ser ejecutado
por el intérprete (figura 5.2) [23, 31, 67].

Con esto se tiene la certeza de que el programa en ejecucién no tendra virus
y el usuario podra utilizarlo con toda tranquilidad.

El Cargador de Clases también ayuda a Java a mantener su seguridad, esto
lo hace separando el espacio de nombres del sistema de archivos locales de
los recursos procedentes de la red. Esto permite limitar cualquier aplicacién
del tipo Caballo de Troya [31].

Para imposibilitar que una clase suplante a una predefinida, las clases son
almacenadas en un espacio privado de nombres, asociado con el origen.
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Memnr_ia
primaria

Werificador del
bytecode El verificador del bytecode
confirma gue el codigo
;zEa walido y gue no se
violen las restricciones
de segundad de Java.

Mernoria

primaria

Intérprete — El intérprete lee el bytecode
y |0 traduce a un lenguaje

~gue la computadara pueda

" entender, tal vez almace -
nando valores de datos
conforme los gjecuta el

| programa.

Figura 5.2: Manejo de la seguridad en Java [23].

Java no permite abrir archivos de la méaquina local, impide ejecutar aplica-
ciones nativas de una plataforma y evita que se utilicen otras computadoras
como puente; es decir, no se puede utilizar una maquina para hacer peticiones
o hacer operaciones con otra [1, 23, 31, 67]. En consecuencia, esto limita las
operaciones de impresion y de almacenamiento. Sin embargo, pueden ser
incorporadas solicitando al usuario que las habilite. La forma de hacerlo es
que el programador firme el applet, con ello se revela la identidad de quien
lo generd, posibilitando al usuario conocer la procedencia del programa. Al
ser firmado el applet, éste pregunta al usuario si admite que se ejecute o no.
Lo mismo ocurre con cada una de las acciones (imprimir, abrir y almacenar)
que requieran utilizar los recursos de la computadora local. Esto funciona
unicamente cuando el programa proviene de la red, puesto que, para los que
son locales, el applet no pregunta al usuario y las actividades se realizan de
manera automatica [1].
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5.1.5 Robusto

Java es considerado un lenguaje robusto y confiable, gracias a las siguientes
caracteristicas [24, 31, 67]:

e Validacion de tipos. Los objetos de tipos compatibles pueden ser asig-
nados a otros objetos sin necesidad de modificar sus tipos. Los objetos
de tipos potencialmente incompatibles requieren un modificador de tipo
(cast). Sila modificacién de tipo es imposible, el compilador reportara
un error en tiempo de compilacién, pero si resulta legal, el compilador
lo permitira e insertard en tiempo de ejecucion una validacion.

e Validacion del apuntador NULL. Todos los programas en Java usan
apuntadores para referenciar a un objeto. Esto no genera inestabilidad
porque una validaciéon del apuntador NULL ocurre cada vez que un
apuntador deja de referenciar a un objeto.

e Limites de un arreglo. Se verifica en tiempo de ejecuciéon que un pro-
grama no use arreglos para tratar de acceder a areas de memoria que
no le pertenecen.

e Manejo de memoria. Muchos de los errores que se cometen en la
programacion son ocasionados por no liberar la memoria que se de-
beria, o se libera la misma memoria mas de una vez. Java lo hace
automaticamente realizando una recoleccién de basura (garbage collec-
tor), liberando memoria que no se utiliza y evitando asi que el progra-
mador se ocupe de esta tarea.

Aunque este tiltimo punto es considerado inapropiado porque el proceso de
recuperar memoria ya no utilizada puede llevar mucho tiempo, y ademas
puede no ser aceptable si se invoca por el sistema en un momento critico
de la aplicacién; es posible tener un control al respecto, puesto que Java al
incluir soporte para la programacion concurrente, le permite al programador
la oportunidad de decidir cuando disparar la recoleccién de basura [41].

5.2 Programa base

El presente trabajo de tesis se desarrollé con base al programa de Coello et al.
[13, 14]. Este sistema se encuentra desarrollado sobre la plataforma UNIX|
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utilizando el lenguaje C. Una de las desventajas (bien conocida) que tiene
este lenguaje, es que el programa no es de facil transportacion (refiriéndose al
sistema operativo en el que se trabaje), ya que el c6digo tiene que manipularse
y compilarse de nuevo para poder ser ejecutado. De ahi que haya surgido la
inquietud de usar Java para desarrollar una nueva versién de este programa.

5.2.1 El AG

Con respecto al AG, Coello et al. [13, 14] eligieron una versién con elitismo.

A continuacion se describiran algunas de las caracteristicas del programa
base de acuerdo a los componentes del AG.

La representacion

La representacion usada por el programa base es la binaria y la entera, esto
se hace para demostrar la utilidad de ésta iltima. En palabras de Coello et
al. [13, 14], “aunque se ha argumentado que una representacién binaria pro-
porciona el nimero maximo de esquemas, existe evidencia de que en algunos
dominos tales como el de la optimizaciéon numérica, los alfabetos de cardi-
nalidad mas alta proporcionan mejores resultados en un periodo de tiempo
mas corto que sus contrapartes binarias. Con este precedente en mente,
decidimos experimentar con un alfabeto de cardinalidad n, donde n es un
valor definido por el usuario. Esta representacion permite la manipulacion
de cadenas mas cortas, decrementando la complejidad de la decodificacion,
y al mismo tiempo permite 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.”

La poblacién inicial

La poblacién inicial es generada de manera aleatoria.

La funcién de evaluacion

Coello et al. explican en [13, 14] que utilizan una comparacién bit por bit del
resultado producido para una cierta combinacién de entradas con respecto
a las salidas esperadas. Se penaliza por cada error hayado. Si el individuo
representa un circuito funcional, entonces la funcién de aptitud “premia” la
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solucién por cada WIRE? que contenga, a fin de alentar los disefios que usen
menos compuertas. En otras palabras, la funcion de evaluacion trabaja en 2
etapas. Primero maximiza el nimero de aciertos (con respecto a la tabla de
verdad). Una vez que se producen circuitos validos, se maximiza su cantidad
de WIRESs, de manera que se minimice su niimero de compuertas.

Coello et al. [13, 14] resumen que esta funcién de aptitud proporciona resul-
tados altamente satisfactorios.
La seleccion

Para el operador de seleccién, el programa base tiene implementada tinicamente
la seleccién por torneo binaria (realiza la competencia inicamente entre dos
individuos).

Los operadores genéticos
Para los operadores genéticos, fueron implementadas la cruza de dos puntos
y la mutacién aleatoria.

Mecanismo de paro

Respecto a la forma de detener el AG, Coello et al. [13, 14] optaron hacerlo
por medio del niimero de generaciones, ya que no fue posible definir el umbral
que podria asegurar que no existe una mejor solucién [14].

5.2.2 La representaciéon del circuito

La forma en que se representa un circuito 16gico es por medio de una matriz
bidimensional, en la que cada elemento es una compuerta® que recibe en sus
dos entradas la salida de cualquier compuerta de la columna anterior, en la
figura 5.3 se visualiza la representacion.

La codificacién de una compuerta requiere de tres genes: uno indica el tipo
de compuerta, y los otros dos corresponden a las entradas.

2Cable de unién entre columnas, es decir, indica la ausencia de compuertas.
3Las compuertas que utiliza el Dr. Coello en su programa son: la AND, OR, NOT,
XOR y WIRE.
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Entrada 1 Entrada 2 | Tipode
(E1) (e2) | compuerta P

E1
e ¥ L ir’ AND
—H
‘ OR
—
. MOT
‘ ¥OR
.
— I—r WIRE
Entrada Salida

Figura 5.3: Forma de representar el circuito en el programa base [13, 14, 52].

Ahora es posible calcular la longitud del cromosoma (L):
L = renglones * columnas * 3,

donde renglones x columnas determina el niimero de componentes que tiene
la matriz, y el nimero tres, la cantidad de genes necesarios por componente.
Esto es cierto, siempre y cuando se trabaje con la representacién entera,
puesto que, para la binaria es necesario utilizar un cierto nimero de genes
para cada uno de los tres elementos mencionados (tipo de compuerta y las
dos entradas). Por tal motivo, la longitud del cromosoma ahora se calcula
de la siguiente manera:

L = renglones x columnas *x 3 x reprebinaria,

donde reprebinaraia es el nimero de genes necesarios para manipular la
representacion binaria.

Por ejemplo si la matriz es de 7*7, siete es el niimero méximo a representar,
asi que para este caso se necesitan tres posiciones més, ya que 111 = 7. Por
lo tanto, la longitud del cromosoma seré:

L=7T*7%x3%3=441

mientras que para la entera sera:
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L=T7%xT7x3 =147

para este ejemplo, la longitud del cromosoma con codificacion entera es tres
veces menor a la longitud obtenida por la binaria, por tal motivo las eje-
cuciones de ésta serdn en menor tiempo. Ahora que si la matriz es de 8*8
se requiere de cuatro posiciones (1000 = 8) para generar a cada uno de los
elementos del cromosoma con representaciéon binaria, mientras que, la entera
sigue constante, asi que ahora ésta serd cuatro veces menor que la binaria,
de ahi la importancia de utilizar la codificacién entera.

5.2.3 Trabajando con el programa

Para poder interactuar con el software es necesario trabajar en la linea de
comandos y la sintaxis es:

nombreEjecutable Archivo_de_Entrada Archivo_de_Salida Semilla_Aleatoria
Tamano_de_la_Poblacién Numero_de_Generaciones Probabilidad_de_Mutacién

Probabilidad_de_Cruza

Donde nombreEjecutable, es el nombre del archivo después de compilarse el
programa.

El Archivo_de_Entrada corresponde al nombre de un archivo de texto, donde
se especifica la configuracion del problema, y tiene los siguientes datos:

e Tipo de representacién (binaria o entera).
e Numero de variables de entrada.

e Numero de salidas.

e Cardinalidad.

e Numero de compuertas a utilizar.

e Numero de renglones.

e Numero de columnas.

e Umbral de impresion.

e Posibles entradas 1.
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e Posibles entradas 2.
e Tabla de verdad de entradas.

e Tabla de verdad de salidas.

A continuacién se muestra un pequeno ejemplo de un archivo de entrada (la
tabla de verdad introducida es la de una compuerta XOR).

BINARY

Ct Ot Ot O Ot Ot = N

[\
Ne)

00
01
10
11
0

1
1
0

El Archivo_de_Salida es creado por el programa. Este archivo contendra
la informacion del comportamiento del AG, asi como la matriz del mejor
individuo por generacién. Como se puede intuir, este archivo llega a ser muy
extenso para estudiarlo, puesto que los datos son guardados por generacion.

Las siguientes lineas muestran un ejemplo del archivo de salida. Cabe aclarar
que sélo es una pequena seccion.
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Fecha y tiempo de inicio: Mon Mar 10 13:50:40 2003
Population Report
Generation 367 0ld Strings
Generation 368 New Strings
Generation 367 Accumulated Statistics:
Total Crossovers= 9163, Total Mutations = 18359
min= 0.000000 max= 27.000000 avg= 24.360000 sum= 2436.000000
Global Best Individual so far, Generation 367:
Fitness= 27.000000
Population Report
Generation 423  0ld Strings
Generation 424 New Strings

WIRE1(4,2) WIRE1(2,4) WIRE1(1,3) WIRE1(3,1) WIRE1(5,5)

XOR(2,3) WIRE1(3,2) WIRE1(4,1) WIRE1(3,4) WIRE1(5,1)
WIRE1(3,2) WIRE1(3,3) WIRE1(1,2) WIRE1(2,4) WIRE1(5,4)
WIRE1(1,3) WIRE1(2,2) WIRE1(4,4) WIRE1(3,2) WIRE1(4,2)
WIRE1(3,1) WIRE1(1,3) WIRE1(1,2) WIRE1(1,2) WIRE1(2,4)

fl1]=4

f[2]=24
fitness=28.000000
violations=0

String=110100110100111001010011110000
1011011110111 01001101101111001101
111111100111 0011010111111010111111
6110101110000100110110110110101011
1100101011101 111101101001101101111
06011010101111000100111000110111000
1110110110011110011110110

Generation 423 Accumulated Statistics:

Total Crossovers= 10554, Total Mutations= 21075

min= 0.000000 max= 28.000000 avg= 24.120000 sum= 2412.000000
Global Best Individual so far, Generation 423:

Fitness= 28.000000



CAPITULO 5. DESARROLLO 66

Como se puede observar se tiene que interpretar la matriz de manera manual
para obtener el disenio del circuito. Cuando son problemas con un ntimero
reducido de compuertas, como en este caso, no es dificil hacerlo, pero cuando
el nimero de compuertas llega a ser considerable es facil equivocarse.

Tampoco indica el nimero de compuertas optimas o las utilizadas por el
circuito, lo que también el usuario es el encargado de contabilizar.

Los siguientes datos de la linea de comandos son opcionales, el programa
considera para ellos ciertos valores por omision:

e Probabilidad de cruza = 0.5

e Probabilidad de mutacién = %

e Generaciones = 1000
e Tamano de la poblaciéon = 1000
e Semilla inicial = 0.27

Ahora que si desea probar el programa con valores que no sean los definidos
por omision, solo tiene que agregarlos a la linea de comandos.

5.3 El sistema nuevo

El nuevo sistema se desarroll6 en el lenguaje de programacién Java, y se puede
utilizar accesando a la pagina http://nuyoo.utm.mx/~ jcruz/Tesis.html, donde
hay una liga al applet en el cual trabaja el programa.

Las carateristicas de este programa son descritas a continuacion.

5.3.1 El AG

Al igual que el programa de referencia se implementa el AG con elitismo. No
hay que olvidar que se ha demostrado que este algoritmo converge al éptimo
global de un problema arbitrario.

La representacion

Este programa trabaja con representacion binaria y representaciéon entera.
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La poblacién inicial

Al igual que en el programa en el que se encuentra basado este trabajo de
tesis, la poblacién inicial del AG es generada de manera aleatoria.

La funcién de evaluacion

Se retomé la funcion de aptitud desarrollada en el programa base, puesto
que la funciéon proporciona mayor informacion al AG.

La funcién objetivo es:
f(x) = aciertos + bonos,

donde aciertos es el nimero de salidas de la tabla de verdad que se cumplen
y bonos es un valor que se hace cero cuando aciertos es menor que el niimero
exacto de salidas de la tabla de verdad. En caso contrario (o sea, si se
cumplen todos los bits de salida), bonos toma un valor igual a la cantidad de
WIRES del circuito.

Como aciertos es el niimero de bits de salida de la tabla de verdad, entonces:
actertos = 2" x ns,

donde ne es el nimero de entradas y ns es el nimero de salidas. Mientras
bonos (ntmero de WIREs que tiene el individuo) se puede expresar de la
siguiente manera:

bonos =rxc— CO,

siendo r renglones, ¢ columnas y C'O el ntimero de compuertas que no son
WIRESs. Por lo tanto la funcién objetivo es:

f(x)=2"*xns+rc— CO.

La seleccién

Se implementé tnicamente la seleccién por torneo binaria.
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Los operadores genéticos

Con respecto a los operadores genéticos se utilizan los mismos con los que
trabaja la versién de Coello et al. [13, 14], y se agregaron otros més.

Para la mutacién, se agregé la uniforme y la aleatoria. Esta tltima puede
trabajar tanto para la representacion entera como para la binaria, la uni-
forme sélo trabaja para la representacion binaria (ver seccién 4.6.2).

El porcentaje de mutacién puede ser P,, = %, que es una de las formas
recomendadas [3, 18]. También se puede usar P,, = % (L representa la
longitud del cromosoma) que es la utilizada en la implementacién de Coello
et al. [13, 14], o alternativamente, el usuario puede insertar otro valor, el
cual se encuentra limitado por el rango (0.001-0.01) que es recomendado en
la bibliografia (ver seccién 4.6.2).

Ademads de la cruza de dos puntos, se implementaron la cruza uniforme y
la cruza de un punto. La cruza al cambiar subcadenas del cromosoma y no
los valores (alelos) de los genes, puede utilizarse de manera indiferente para
cualquiera de las dos representaciones.

Cabe mencionar que se generd un cuarto operador de cruza, al que se le llamé
cruza de Muiltiples Puntos®*, el cual consiste en generar dos rangos aleatoria-
mente, y realizar el intercambio de material genético segiin los rangos. Este
nuevo método tiene la caracteristica de fijar los puntos de intercambio, como
la cruza de uno y dos puntos. Sin embargo, el nimero de puntos de cruza es
aleatorio y se generan multiples puntos de cruza como en la cruza uniforme.
La figura 5.4 muestra un ejemplo del funcionamiento de este operador de
cruza.

Mecanismo de paro

La manera de detener el AG, es al igual que el programa de referencia,
mediante el nimero de generaciones que se desea que el AG trabaje, ya que
no es posible determinar la aptitud maxima en donde se encuentre el minimo
nimero de compuertas para un problema en particular.

4El pseudocédigo de este nuevo operador de cruza se encuentra en el apéndice B.
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Puntaos de Craza Puntos de Craz=a

Padrel J | 1) Padre2 L ) 1l
SIRRIsIREISI I DR ] Le D1 (D)oo (1|0

Hijol
O Qoo o)1 1 [O]0
Hyjod
OO {1]0

Figura 5.4: Cruza de Muiltiples Puntos.

5.3.2 La representaciéon del circuito

Se utiliz6 la misma representacion seleccionada por Coello et al. [13, 14] para
visualizar el diseno del circuito. Ademas, se agregaron dos compuertas méas
(la NAND y la NOR), dando la oportunidad al usuario de elegir con que
compuertas desea resolver el problema.

5.3.3 Trabajando con el programa

Otra diferencia con el programa base, es que la inserciéon de datos ya no se
realiza desde la linea de comandos con un archivo de texto, ahora se hace por
medio de un ment a través de una interfaz grafica y el usuario puede modificar
los datos (tanto pardmetros del AG, como el tipo de operador a utilizar) en
tiempo de ejecucion. La figura 5.5 muestra la interfaz del programa.

Se resuelve el problema de la interpretacion de la matriz, ya que el diseno se
muestra de manera grafica al término de la ejecucién del AG (figura 5.6).

Al programa se anadié la manera de mostrar la funcién booleana. Con el
AG, primero se obtiene el diseno y después la funcién. Aprovechando esto, se
agrega el teorema de la involucién para que la expresién booleana no inserte
NOTs continuos.
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& Dizefiando el Cricuito Ligico con el Algoritmo Genético
Archivo Disefo OQperador  Circuito Ayuda

Losvalores con los gue trabajara el algoritmao son;

Parametros del Algaritrmo Genético

Representacidn Binaria
Tamafio de la Poblacidn: 100
Generacidn Maxima: 100
Semilla de Inicio: 0.0010
Frobahilidad de Cruza: 0.5

Datos del Circuito Operadores Gensticos
Mimero de Entradas: 1 Seleccion por Tarnen
Mamero de Salidas: 1 Mutacian Uniforme
Tamafio de la Matriz %5 Ctuza de Dos Puntos

Compuertas: and, or, noty ¥or

Probabilidad de Mutacidn: 0.0022222322222223222

|Java Applet Window

Figura 5.5: Interfaz de entrada del programa desarrollado para esta tesis.

Para representar la funciéon booleana se usaron los siguientes simbolos:

Simbolo | Compuerta
+ OR
! NOT
@ XOR
& NAND
| NOR

Tabla 5.1: Simbolos utilizados para representar a cada una de las compuertas.

Para la AND no se utilizé simbolo alguno.
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& Disenando el circuito _ O] x|
lteracidn: 99 Tiempo: 0seg

Generacidn: 30 Aptitud: 14.0 Compueras: 3.0
ABC Hallado en un tiempo de 0 seq

D— D
N |

F1 = C@(A@E) -
4 F

Aceptar |

IJava Applet Window

Figura 5.6: El resultado que muestra el programa.

5.4 Ventajas de esta implementacién sobre
las técnicas tradicionales

Una de las ventajas mas significativas es que cada cromosoma representa una
posible solucion, lo que hace que tenga mas de una solucion por ejecucion.

La manera en que se implementaron las compuertas permite trabajar con
compuertas XOR, en la bibliografia revisada ni el método de Quine-McCluskey,
ni los mapas de Karnaugh la consideran para hacer reducciones, y las técnicas
que la consideran son complejas.

No hay que olvidar que estas técnicas sélo simplifican a dos niveles (suma
de productos o producto de sumas), y que este resultado no es siempre el
minimo (refiriéndose al nimero de operaciones que utiliza para expresar la
funcién).

Las pruebas realizadas solo se hicieron probando con la compuerta XOR, con
la finalidad de poder comparar los resultados con los obtenidos por el pro-
grama base y otras implementaciones (se expecificard cudles en el siguiente
capitulo), pero puede ser utilizado sin ella o con las compuertas NAND y
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NOR como lo muestra la figura 5.7. Como se muestra en las figuras 5.7b y
5.7c la forma de representar a las compuertas NAND y NOR fue insertando
una N a las compuertas AND y OR, en lugar de agregar un circulo al frente
de ellas.

A B Hallado en un tiempo de 0 seg
B | F{%
F1 = (AB)'(A+B) [-|
()
AR Hallado enuntiempo de 0 seqg
o
D :
[F1 = (A+B3(A80) [-|
th)
A B Hallado en untiempo de 0 seg
F1
W
[F1= (BAIAIE) [-|
(c)

Figura 5.7: Disenos de la compuerta XOR utilizando: (a)compuertas bésicas,
(b) v (¢) compuertas béasicas y universales.

En el apéndice A se encuentra el manual de usuario, donde se explica como
trabajar con el software.
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5.5 jComo trabaja la funciéon de aptitud?

Para ejemplificar la manera de trabajar de la funcion de aptitud se utiliza la
tabla de verdad que se muestra a continuacién (tabla 5.2).

A B C|F1
0 0 0] 0
0 0 1]0
0 1 0] 0
0 1 1|1
10 00
1 0 1|1
1 1 01
1 1 110

Tabla 5.2: Tabla de verdad del primer circuito

Para este ejemplo se utilizan los siguientes parametros:
e Representacién binaria.
e Cruza de dos puntos.
e Mutacion uniforme.
e Probabilidad de cruza = 0.5.
e Probabilidad de mutacion = %

e Semilla inicial = 0.273.

e Con 100 individuos.

e Usando las compuertas basicas y la XOR.

e Y un tamano de matriz de 5*5.

El AG genera la poblacion inicial de forma aleatoria, y la poblacion es eva-
luada para encontrar al mejor individuo de la misma. El individuo es una
cadena de ceros y unos (por el tipo de representacién utilizada), con una
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longitud L = 5*5*3*3 = 225 genes, considerando que el proporcionar la ca-
dena del mejor individuo no daria mucha informacién, se optd por mostrar
su diseno en la figura 5.8. Cabe aclarar que en el programa no se genera el
diseno cuando el circuito no es factible, sélo se indica al usuario que no se
encontrd diseno alguno.

Generacion: 0 Aptitud: 7.0 Yiolaciones: 1

ABC Hallado en un tiempo de 1 seqg

D D D
DOL D
[
—p— D D
o DD P

Figura 5.8: Diseno del mejor individuo en la generacién 0.

F1

Se evalta al individuo generando una tabla de verdad después de cada columna
iniciando por la que se encuentra mas a la izquierda. La tabla de verdad que

se tiene de entrada se utiliza con la primera columna, de la cual se obtiene la

tabla que se utilizara en la siguiente columna y asi sucesivamente. Al termi-

nar de recorrer las columnas (en este caso cinco) la tltima tabla generada es

comparada con la tabla de verdad de salida. Hay que recordar que la funcién

objetivo es:

f(x) = aciertos + bonos,

f(x) = 2"xns + rxc—CO,

donde ne es el nimero de entradas, ns el nimero de salidas, r el nimero de
renglones, ¢ el nimero de columnas y C'O el niimero de compuertas que no
son WIREs. Y bonos sera cero, siempre que existan violaciones en el circuito.



CAPITULO 5. DESARROLLO 75

En este caso una de las combinaciones no se cumple, por lo tanto bonos = 0
y la aptitud de este individuo serd siete.

El AG sigue corriendo y es hasta la generacién 200 donde encuentra un in-
dividuo que tiene un circuito factible, el cual se muestra en la figura 5.9.

Gehneracidn: 199 Aptitud: 16.0 Compuertas: 17.0

ABC Hallado en untiempo de 3 seg

— - L D=
o >

D |[Perab | D
Db | D B
1 - D Ub-

[ F1 = (iAB@CH @IB@EC)@IAC+ENN @A

Figura 5.9: Diseno del circuito factible en la generaciéon 200.

La funcién de aptitud vuelve a trabajar de la misma manera, sin embargo,
ahora al ser un circuito factible se contabilizan las compuertas WIREs y se
agregan a la aptitud. En este caso es una aptitud de 16, ocho aciertos y ocho
compuertas WIREs.

El AG incrementara la aptitud del individuo en proporcion al ntimero de
compuertas WIREs contenidas en él, como se observa en la figura 5.10.

Es en la generacion 266 donde se alcanza un circuito que tiene cinco com-
puertas, como se puede observar desaparecen las compuertas que no utiliza
el circuito.

Sin embargo, es hasta la generacién 766 donde encuentra el diseno 6ptimo
que consta de cuatro compuertas y la figura 5.11 muestra el diseno de este
circuito.
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Generacidn: 2645 Aptitud: 28.0 Compuertas: 5.0

ABLC Hallado en untiempo de 4 seqg

__I)——- —F1
[>o— ]

E_
—

| F1 = (B@ci@mmic+ey

Figura 5.10: Diseno del mejor individuo en la generacién 266.

Generacidn: 7549 Aptitud: 29.0 Compuertas: 4.0

A B C  Halladoen untiempo de 11 seqg

_j>——— ——F1

L

=D

[ F1 = Boy@mimic+en

Figura 5.11: Diseno del circuito éptimo.
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Resultados

Como se ha visto, el AG tiene diferentes pardmetros (tamano de poblacién,
nimero maximo de generaciones, probabilidad de cruza y mutacion, entre
otras), asi como también diferentes operadores genéticos, y que en combi-
nacién modifican el desempeno del AG. El desempeno se puede medir de
varias formas:

e Con respecto al tiempo (lo que tarda en descubrir la solucién).
e Referente a la convergencia en el menor niimero de iteraciones posibles.

e Considerando el mayor nimero de soluciones éptimas (entendiendo por
optimo, para este caso de estudio, el diseno que utiliza el menor niimero
de compuertas) y el mayor nimero de soluciones factibles (entendiendo
por factible, a la solucién dada por el AG que cumple con el compor-
tamiento de la tabla de verdad) encontradas.

Para demostrar la efectividad del método se tomé como medida de eva-
luacion, la produccion de soluciones 6ptimas y de soluciones factibles. Por
solucién éptima se considerara aquel circuito con el menor nimero de com-
puertas obtenidas por el programa implementado en este trabajo de tesis
comparado con las otras técnicas desarrolladas para el diseno de circuitos.

Los disenos obtenidos por la implementacion desarrollada en esta tesis (AG
en Java) son comparados con el programa base (PB) [14], la implementacién
de Islas (AG Basado en Casos) la cual tiene memoria [37], el sistema de
Serna (PG prefija) que emplea otra técnica de la CE [71] y con el programa
de Mendoza (Colonia de Hormigas) [52], con la finalidad de demostrar que

77
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puede obtener soluciones similares o mejores a las ya obtenidas por estas
técnicas.

También se realizé una comparacién de las soluciones obtenidas al combinar
los diferentes operadores, con el proposito de observar la influencia de ellos
para encontrar las soluciones (tanto 6ptimas, como factibles) a los problemas
propuestos.

Los resultados aqui mostrados fueron hallados después de ejecutar el pro-
grama 10 veces (cada una con una semilla inicial diferente, comenzando con
0.091 e incrementando cada vez en 0.091). Estas 10 veces se ejecutaron con
cada una de las cruzas (una y dos puntos,uniforme y multiples puntos), con
los dos tipos de mutacién (uniforme y aleatoria), con sus dos probabilidades
de mutacién! y con cinco diferentes tamanios de poblacién (100, 500, 1000,
1500 y 2000 individuos). Por tanto, el programa fue ejecutado 800 veces con
la representacién binaria. Para la codificacion entera, al no aplicarsele la
mutacién uniforme sino inicamente la aleatoria, sélo se ejecuté el programa
400 veces. De modo que el numero total de ejecuciones fue de 1200 para cada
uno de los problemas propuestos.

Algunos de los parametros se mantuvieron fijos, sus valores fueron tomados
de [14]: la probabilidad de cruza = 0.5 y el tamano de la matriz = 5*5. Esto
debido a que la cruza de dos puntos presenta sus mejores resultados haciendo
uso de esta probabilidad de cruza (P,.). Y el tamano de matriz se deriva de
los resultados obtenidos por el programa base. El tamano de la matriz no es
un parametro del AG, pero si un valor importante, ya que forma parte de la
representacion de la solucién para resolver el diseno del circuito [14, 37, 52].

Ahora se puede calcular el tamano del cromosoma. Entonces L para la co-
dificacién binaria sera:

L=5%5%x3%x3=225
mientras que para la entera sera de:

L=5%x5x3=75

1Como se mencioné en el capitulo anterior, la probabilidad de mutacién (Pm) que se
utiliza en el programa base (misma que se retoma en esta aplicacién) es de % (donde L
es la longitud del cromosoma), y se implementé también la P, = %
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Otros datos como el nimero de generaciones, el nimero de entradas y el
nimero de salidas se especificaran en cada uno de los problemas.

Se tomaron tiempos de ejecucion del programa; al no ser la medida usada
para la evaluacion del desempeno del AG, debido a que el tiempo varia segin
las caracteristicas de la maquina, sélo se puede comentar que se pudo observar
que el tiempo se incrementa en forma proporcional con respecto al nimero
de individuos (por ejemplo, si con 100 individuos tarda 10 segundos, con 500
individuos tardard 50 segundos). Con respecto al tipo de representacién, la
entera es tres veces mas rapida que la binaria. Y considerando las combina-
ciones entre los operadores genéticos (mutacién y cruza), no existen cambios
significativos. El AG trabaja con mayor velocidad sobre la plataforma Win-
dows que en las plataformas Linux y Solaris (sélo se probé sobre diferentes
versiones de Windows, y sobre los sistemas Red Hat 7.2 y Mandrake 8.1 de
Linux y Solaris 8.0).

A continuacién se muestran los circuitos obtenidos (el diseno y la funcién
booleana) y el andlisis comparativo de las diferentes variables estudiadas.
Primero se hace un anélisis de los datos conseguidos (porcentaje de circuitos
factibles y 6ptimos) con la probabilidad de mutacion (P,) = %2, los cuales
son mostrados en dos tablas, después, se realiza la comparacién de las solu-
ciones encontradas con la P, = %, también en otras dos tablas. Se continta
comparando las funciones halladas por el AG en Java con las otras técnicas.
Y para terminar se proporcionan los pardmetros necesarios para que pueda
reproducir el diseno mostrado como resultado.

6.1 Circuitos de una salida

Los circuitos légicos combinatorios expuestos en esta seccién constan de
varias entradas y una salida, los resultados expuestos se obtuvieron después
de ejecutar el AG durante 1000 generaciones.

6.1.1 Ejemplo 1

La tabla de verdad de este circuito se visualiza en la tabla 6.1.
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A B C|F1
0 0 0] 0
0 0 1710
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 6.1: Tabla de verdad del primer circuito

Como se puede observar, este problema no es facil de solucionar si se utilizan
algunas de las técnicas tradicionales (mapas de Karnaugh o el método de
Quine-McCluskey).

Representacion Cruza Mutacién Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 1500 2000
Dos Aleatoria | 70% | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Puntos | Uniforme | 80 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un Aleatoria | 80 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Binaria Punto Uniforme | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Uniforme | Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Uniforme | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Muiltiples | Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Puntos | Uniforme | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Dos
Puntos Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Uniforme | Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Multiples
Puntos Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Tabla 6.2: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P,, = %.
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En esta primera tabla (tabla 6.2) se puede observar que este problema no
presenta mayores dificultades para el AG, ya que a paritr de los 500 indivi-
duos se obtienen en todos los casos soluciones factibles.

Algo que llama la atencién es que para un tamano de 100 individuos, la cruza
uniforme y la cruza de multiples puntos producen maéas soluciones factibles
que la cruza de dos puntos y la de un punto. Es importante recordar que la
cruza uniforme no es muy utilizada, y que la cruza de multiples puntos es un
nuevo operador de cruza desarrollado en este trabajo de tesis.

No hay que perder de vista que la representacion entera, en este caso, también
produce valores muy aceptables de soluciones factibles.

Representacion Cruza Mutaciéon | Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 0% | 50 % | 60 % | 50 % | 50 %
Puntos | Uniforme | 30% | 20 % | 40 % | 60 % | 80 %

Un Aleatoria | 10% | 20 % | 20 % | 40 % | 60 %
Binaria Punto Uniforme | 20% | 20 % | 60 % | 50 % | 90 %
Uniforme | Aleatoria | 40% | 10% | 0% [20% | 10 %
Uniforme | 50% | 20 % | 20 % | 10 % | 40 %
Multiples | Aleatoria | 30% | 40 % | 40 % | 40 % | 40 %

Puntos | Uniforme | 10% | 70 % | 60 % | 70 % | 60 %

Dos
Puntos | Aleatoria | 10% | 30 % | 20 % | 20 % | 40 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 40% | 40 % | 20% | 70 % | 30 %

Uniforme | Aleatoria 10% | 40 % | 30 % | 40 % | 20 %
Multiples
Puntos | Aleatoria | 40% | 40 % | 10 % | 20 % | 20 %

0.5

Tabla 6.3: Porcentajes de soluciones éptimas obtenidas con una P, = 5.

Ahora se revisa la produccién de circuitos 6ptimos (tabla 6.3). Como se
puede observar, conforme se incrementa el tamano de la poblacion, la cruza
de dos puntos y un punto incrementan su produccion de soluciones 6ptimas;
mientras que la recombinaciéon uniforme las decrementa y la de multiples
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puntos la mantiene.

Se puede notar que la representacion binaria trabaja mejor con mutacién uni-
forme que con mutacion aleatoria, y que la produccién de soluciones 6ptimas
supera a las obtenidas con la representacion entera.

Es interesante notar que para este problema, la cruza de dos puntos aporta
menos resultados 6ptimos que la cruza de un punto y la cruza uniforme. Esto
es importante porque se ha dicho que la cruza de dos puntos es mejor que
la cruza de un punto, y la uniforme no es muy usada porque tiene un alto
efecto disruptivo.

Ahora se analizard el porcentaje de soluciones factibles con P,, = 1 (tabla
6.4).

Representacion Cruza Mutacién Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 1500 2000
Dos Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Puntos | Uniforme | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Binaria Punto Uniforme | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Uniforme | Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Uniforme | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Muiltiples | Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Puntos | Uniforme | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Dos
Puntos Aleatoria | 90 % 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Uniforme | Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Multiples
Puntos Aleatoria | 90 % 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Tabla 6.4: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P,, = %

Como es notorio, con esta P,,, el porcentaje de soluciones factibles es mayor
que el porcentaje proporcionado por la P, vista con anterioridad. A partir
de los 500 individuos el porcentaje de soluciones factibles es del 100 %, mien-
tras que es del 90 % como minimo con poblaciones de 100 individuos.
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Es de llamar la atencion que la cruza uniforme es la tnica que produce en
todos los casos (tanto en los dos tipos de representacién como con los dife-
rentes operadores de mutacién) circuitos factibles.

La tabla 6.5 muestra los circuitos 6ptimos alcanzados por el AG haciendo
uso de esta probabilidad de mutacion.

Representacién Cruza Mutacién Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 | 1000 | 1500 | 2000
Dos Aleatoria | 20% | 50% | 40 % | 30 % | 60 %
Puntos | Uniforme | 30 % | 60 % | 50 % | 60 % | 60 %
Un Aleatoria | 40% | 70% | 80 % | 70 % | 70 %
Binaria Punto Uniforme | 30 % | 60 % | 80 % | 100 % | 80 %
Uniforme | Aleatoria | 50 % | 30 % | 20 % | 10 % | 10 %
Uniforme | 40 % | 40 % | 50 % | 20% | 0%
Muiltiples | Aleatoria | 30 % | 60 % | 60 % | 40 % | 50 %
Puntos | Uniforme | 30 % | 70 % | 80 % | 80 % | 50 %

Dos
Puntos | Aleatoria | 10 % | 40 % | 70 % | 60 % | 50 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 20% | 30% | 50 % | 70 % | 90 %

Uniforme | Aleatoria | 50 % | 10 % | 10 % | 20 % | 60 %
Multiples
Puntos | Aleatoria | 10 % | 40 % | 20 % | 40 % | 40 %

1

Tabla 6.5: Porcentaje de soluciones éptimas encontradas con una P, = 7.

Como se puede observar en la tabla 6.5, el AG en general entrega mas solu-
ciones 6ptimas con este tipo de probabilidad.

Hablando de la representacion, se puede comprobar que en promedio la re-
presentacion binaria entrega mas soluciones éptimas que la entera.

Es posible agregar que la cruza uniforme, por su efecto disruptivo, es mejor
que trabaje con tamanos de poblacién no mayores de 500 individuos cuando
la probabilidad de la cruza es igual a 0.5.

Ahora se compara la funcién booleana obtenida por el AG en Java con las
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encontradas por las otras técnicas evolutivas (tabla 6.6).

Programa Expresion Compuertas

Obtenida Usadas

PB[14 | F=((A+B)C)® (AB) | 2 ANDs, 1 OR, 1 XOR
Total =4

AGBasado | F=(A+B)((AB)& C) | 2 ANDs, 1 OR, 1 XOR
en casos [37] Total = 4

PG prefija | F=(A+ B)((AB)® C) | 2 ANDs, 1 OR, 1 XOR
[71] Total = 4

Coloniade | F=(A+ B)((AB)®C) | 2 ANDs, 1 OR, 1 XOR
hormigas [52] Total = 4

AGenJava | F=((A+C)B) 4 (AC) | 2 ANDs, 1 OR, 1 XOR
Total =4

Tabla 6.6: Comparacién de la solucién obtenida por el AG en Java con la de
otros programas (Ejemplo 1).

Como se puede observar, se obtuvo el mismo nimero y tipo de compuertas
para representar el diseno de este problema. Sin embargo, no es la misma
funcion, puesto que difiere en el tipo de variables que utiliza para hacer las
operaciones, pero el resultado es el mismo. Este es un ejemplo claro de que
una funcion es posible expresarla de varias maneras, aun si se usa el mismo
nimero y tipo de compuertas.

El resultado que se muestra en la tabla 6.6 del PB fue hallado en la generacion
81, con una poblacién de 300 individuos y haciendo uso de la representacion
entera (no se menciona con qué semilla se logra este resultado). Mientras
que el de Islas [37] encuentra la solucién en la generacién 174 en la segunda
ejecuciéon del programa, usando una semilla de 0.85, con una poblaciéon de
1000 individuos, y las mismas P, y P, que las que utiliza Coello [14], pero
emplea la codificacién binaria en lugar de la entera.

El diseno conseguido por el AG en Java lo muestra la figura 6.1, y para
reproducirlo se requiere de los siguientes datos:
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e Miultiples puntos como cruza. o P, = %5

e Con mutacién aleatoria. e Semilla = 0.273

e Representacién binaria. e 100 generaciones, 100 es el valor
minimo permitido por el pro-

e Con 500 individuos. grama.

Para este problema el 6ptimo fue encontrado en la generacion 49. Se observa
que este programa encontré el 6ptimo en menos generaciones que el programa
base y el AG basado en casos, y es la nueva cruza propuesta en este trabajo
de tesis la que lo logra.

Generacidn: 49 Aptitud: 29.0 Compuertas: 4.0

ABLC Hallado en untiempo de 3 seg

——F1

—D )D—

D_

I F1 = ({C+ABNmiCA)

Figura 6.1: Diseno obtenido por el AG.

Para este problema puede ver otros resultados conseguidos por el AG en [20].
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6.1.2 Ejemplo 2

La tabla 6.7 muestra la tabla de verdad de otro circuito de prueba.

ABCD|F1 ABCD ) F1
0000 1 1000 1
0001 1 1001 0
001010 1010 1
0011 1 1011 0
010010 110070
0101 0 1101 1
0110 1 11101]0
0111 1 1111 0
Tabla 6.7: Tabla de verdad del circuito de Sasao

La particularidad de este circuito es que se encuentra documentado en la
literatura [13, 14, 52, 71]. Sasao [65] es quien lo utiliza para demostrar su
técnica de simplificacion, haciendo uso de compuertas ANDs y XORs. La
funcién hallada por esta técnica se muestra en la tabla 6.12.

El simplificar este circuito por las técnicas tradicionales no es sencillo.

Como se presenta en la tabla 6.8, este problema resulta complicado para el
AG. Como se puede ver el porcentaje de soluciones factibles es considerable-
mente baja ya que no sobrepasa el 40 % en la mayoria de las combinaciones.

En este ejemplo se observa la poca aportacién de resultados factibles por
parte de la cruza uniforme, siendo nula la aportacién cuando se utiliza la
representacion entera. Se reafirma que en la representacién binaria se tra-
baja mejor con una mutacion uniforme.

El nuevo operador de cruza trabaja similar a la cruza de dos puntos y un
punto, inclusive tiene un mejor comportamiento en la representacion entera
que la cruza de dos puntos y un punto, a lo que se refiere a la produccion de
resultados factibles.
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Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Factibles por Poblacién
100 500 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 10 % | 20 % | 30 % | 20 % | 20 %
Puntos | Uniforme | 20 % | 10 % | 50 % | 40 % | 20 %

Un Aleatoria | 10 % | 30 % | 20 % | 40 % | 30 %
Binaria Punto Uniforme | 10 % | 10 % | 40 % | 30 % | 60 %
Uniforme | Aleatoria | 10 % | 0 % 0% [10% | 0%
Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 10 %
Multiples | Aleatoria | 0% | 10 % | 30 % | 40 % | 10 %

Puntos | Uniforme | 20 % | 10 % | 30 % | 40 % | 20 %

Dos
Puntos | Aleatoria | 20% | 0% | 30 % | 40 % | 20 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 10% |40 % | 0% | 40 % | 40 %

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 0% | 10% | 30 % | 30 % | 30 %

Tabla 6.8: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P,, = 0%’.

En la tabla 6.9 se muestra la produccién de soluciones éptimas.

Es curioso observar que la cruza de dos puntos no produce circuitos éptimos
en ninguna de las codificaciones (binaria y entera), ain cuando el nimero de
soluciones factibles es alto. Lo mismo sucede con la cruza uniforme, que en
este problema tiene un rendimiento deficiente.

Mientras que la nueva propuesta de cruza produce la gran parte de soluciones

oOptimas encontradas para este problema con P, = %, aun teniendo un

porcentaje menor al de la cruza de dos puntos en soluciones factibles.
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Representacién Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Puntos | Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Un Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Binaria, Punto Uniforme | 0% | 0% | 10% | 0% | 0%
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme 0% 0% 0% | 0% | 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 0% | 10% | 0% | 0%

Puntos | Uniforme | 10% | 10% | 10% | 0% | 0%

Dos
Puntos | Aleatoria 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Muiltiples
Puntos | Aleatoria 0% | 0% |10% | 0% | 0%

Tabla 6.9: Porcentajes de soluciones 6ptimas obtenidas con una P, = 0%’.

La tabla 6.10 muestra los resultados de soluciones factibles conseguidas por
la otra P,,.

La cruza de dos puntos y la uniforme mejoran el rendimiento del AG con
este tipo de P,,, ya que se ve un incremento en la produccion de soluciones
factibles, mientras que la cruza de un punto y la de multiples puntos decre-
menta el porcentaje de soluciones factibles. Sin embargo, el porcentaje sigue
siendo bajo, ya que la produccién no supera el 40 % en la mayoria de los
casos mostrados en la tabla 6.10.

La cruza de un punto tiene un buen comportamiento con esta probabilidad
de mutacion cuando se utiliza la representacién entera, al igual que la cruza
de dos puntos. En este caso ocurrio lo contrario a lo visto en la tabla 6.8.

Mientras que la cruza uniforme en combinacién con la mutaciéon uniforme
en la representacién binaria tiene un comportamiento mas continuo de pro-
duccion de soluciones factibles que con la mutacion aleatoria.
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Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Factibles por Poblacién
100 500 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 10 % | 10 % | 20 % | 40 % | 40 %
Puntos | Uniforme | 30 % | 20 % | 20 % | 40 % | 40 %

Un Aleatoria | 0% | 30% | 20% | 20 % | 20 %
Binaria, Punto Uniforme | 10 % | 10 % | 40 % | 60 % | 0 %
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% |10% | 0%
Uniforme | 10 % | 10 % | 10 % | 10 % | 20 %
Multiples | Aleatoria | 0% | 10 % | 20 % | 30 % | 30 %

Puntos | Uniforme | 10 % | 10 % | 10 % | 10 % | 10 %

Dos
Puntos | Aleatoria | 10 % | 30 % | 30 % | 40 % | 10 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 20% | 30 % | 30 % | 40 % | 20 %

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 10 % | 0% | 10% | 20 % | 20 %

Tabla 6.10: Porcentaje de soluciones factibles obtenidas con una P, = %
Sin embargo, el AG para resolver el circuito de Sasao no trabaja muy bien
con esta P, (%), puesto que no encuentra el mismo numero de soluciones
optimas que con la P, anterior como se observa en la tabla 6.11.

En la representacion entera no se encuentra ningun circuito 6ptimo, mientras
que en la codificacién binaria con una poblacién de 500 individuos sélo la
cruza de un punto con mutacién aleatoria y la cruza de miltiples puntos con
mutacién uniforme encuentran el 10 % de soluciones cada una; por otro lado
con una poblaciéon de 1500 individuos, la cruza de un punto con mutacion
uniforme consigue obtener también el mismo porcentaje de circuitos 6ptimos.

Estos resultados son muy interesantes, ya que es de llamar la atencién que
la cruza de dos puntos no genera ni un circuito éptimo, y la cruza de un
punto y la de multiples puntos son las tinicas que los generan, dentro de los
datos utilizados. Son importantes porque la de cruza de un punto no es muy
utilizada debido al efecto destructivo de esquemas que tiene, mientras que la
cruza de multiples puntos es un operador nuevo.
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Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 | 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Puntos | Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Un Aleatoria | 0% |10% | 0% | 0% | 0%
Binaria Punto Uniforme | 0% | 0% | 0% | 10% | 0%
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Puntos | Uniforme | 0% | 10% | 0% | 0% | 0%

Dos
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Tabla 6.11: Porcentajes de soluciones 6ptimas obtenidas con una P,, = %

La tabla 6.12 muestra las comparaciones de la funcion booleana conseguida
por el AG en Java contra las encontradas por otras técnicas evolutivas.

Se puede observar que la técnica de Sasao encuentra un circuito con un
nimero elevado de compuertas, cabe mencionar que el diseno se realiza en
dos niveles.

El programa base encuentra un circuito con 10 compuertas, mientras que la
PG prefija y la colonia de hormigas consiguen reducir el nimero de compuer-
tas a siete. El AG en Java logra encontrar el circuito con siete compuertas
también.

La funcion obtenida por la colonia de hormigas es similar a la lograda por
el AG en Java. La diferencia radica en que en la primera se niega toda la
operacion XOR, mientras que en la segunda sélo se niega un elemento de la
operacién XOR, (la operaciéon XOR negada es XNOR). Se puede demostrar
que negar toda la operacién XOR es igual a negar s6lo un elemento de ésta.

Es de llamar la atencién el poco uso de la compuerta NOT en los disenos
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encontrados por las técnicas evolutivas.

Programa Expresion Compuertas
Obtenida Usadas
Sasao F=B &®C'AeBC'DaBCA 5 ANDs, 3 XORs,
[14, 71, 52] 4 NOTs. Total = 12
PB [14] F=BDC'"&((B+D)®Aa(C+D+A4))) | 2ANDs, 3 ORs, 3 XORs,
2 NOTs. Total = 10
PG prefija F=A+(C+D))s(D®B)+CD) 1 ANDs, 3 ORs, 2 XORs,
[71] 1 NOT. Total = 7
Colonia de F=(((D+C)(Ca A) & ((CD)+ B))) 2 ANDs, 2 ORs, 2 XORs,
hormigas [52] 1 NOT. Total = 7
AG en Java F=(CaAC+D))® B+ (DC)) 2 ANDs, 2 ORs, 2XORs,
1 NOT. Total = 7

Tabla 6.12: Comparacién de la solucién obtenida por el AG en Java con las
de otros programas.

Al ser utilizadas inicamente las compuertas basicas y la compuerta XOR, se
puede afirmar que el diseno de siete compuertas es el 6ptimo, ya que tiene el
menor numero de compuertas encontradas.

Para reproducir el disefio conseguido por el AG en Java (figura 6.2), se re-
quieren los siguientes datos:

e Cruza de un punto. o P, =
e Con mutacion aleatoria.

e Semilla = 0.273
e Representacién binaria.

e Con 500 individuos. e Con 102 generaciones.

Se eligio este resultado porque converge en la generacién 102, y es el diseno
que converge en menos generaciones que cualquier otro diseno alcanzado.
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Generacign; 102 Aptitud: 34.0 Compueras: 7.0

ABCD Hallado en untiempode 9 seq

= PR pas
:D_

>

) —E

| F1 = (ic@aic+Dn@e+ocy’

Figura 6.2: Diseno del circuito de Sasao obtenido por el AG.

6.1.3 Ejemplo 3
El tercer ejemplo es un circuito de seis variables de entrada con una salida.
Este ejemplo se visualiza en la tabla 6.13.

Para solucionar este problema se requiere de una matriz de 6*6, y se utilizan
los mismos datos usados para resolver los circuitos de una salida.

Este problema es un circuito de paridad impar, y n es el niimero minimo de
compuertas para disenarlo usando XOR, donde n es el niimero de entradas.
El diseno se conforma de n — 1 compuertas XORs y una NOT. Al ser el
ejemplo un problema de paridad impar de seis variables, el diseno 6ptimo
debe ser de cinco compuertas XORs y una NOT, dando un total de seis
compuertas.

Es posible determinar la aptitud que puede alcanzar el individuo, que es:
f#)=20%x146%6—6=094.

Por la interfaz implementada este es el problema con mayor niimero de en-
tradas al cual se le puede buscar una solucién.
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Tabla 6.13: Tabla de verdad del primer circuito

Como se puede observar, este problema no es facil de solucionar si se utilizan

algunas de las técnicas tradicionales.
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En esta primera tabla (tabla 6.14) se puede observar que este problema no
presenta mayores dificultades para el AG, ya que a partir de los 500 indivi-
duos se obtienen en todos los casos soluciones factibles.

Representacién Cruza Mutacién Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 1500 2000

Dos
Puntos Aleatoria | 70 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un

Entera Punto Aleatoria | 80 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Uniforme | Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Muiltiples
Puntos Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Tabla 6.14: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P, = 75
Algo que llama la atencién es que para un tamano de 100 individuos, la cruza
uniforme y la cruza de multiples puntos producen mas soluciones factibles
que la cruza de dos puntos y la de un punto. Es importante recordar que la
cruza uniforme no es muy utilizada, y que la cruza de multiples puntos es un

nuevo operador de cruza desarrollado en este trabajo de tesis.

Ahora se revisa la produccién de circuitos 6ptimos (tabla 6.15).

Representacion Cruza Mutacién Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 1000 1500 2000

Dos
Puntos Aleatoria | 30% | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un

Entera Punto Aleatoria | 30% | 90 % | 100 % | 100 % | 100 %

Uniforme | Aleatoria | 30% 0% 10 % 0% 10 %
Multiples
Puntos Aleatoria | 40% | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Tabla 6.15: Porcentajes de soluciones éptimas obtenidas con una P,, = %5.
Como se puede observar, la cruza de dos puntos, un punto y multiples pun-
tos generan a partir de los 500 individuos el 100 % de soluciones Gptimas;
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mientras que la aportacion de la recombinacién uniforme es minima.

Ahora se analizara el porcentaje de soluciones factibles con P, = % (tabla
6.16).

Representacion Cruza Mutacién Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 1500 2000

Dos
Puntos Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un

Entera Punto Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Uniforme | Aleatoria | 100 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Multiples
Puntos | Aleatoria | 90 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Tabla 6.16: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P, = %

Como es notorio, con esta P,,, el porcentaje de soluciones factibles es mayor
que el porcentaje proporcionado por la P, vista con anterioridad. A partir
de los 500 individuos el porcentaje de soluciones factibles es del 100 %, mien-
tras que es del 90 % como minimo con poblaciones de 100 individuos.

La tabla 6.5 muestra los circuitos 6ptimos alcanzados por el AG haciendo
uso de esta probabilidad de mutacién. Como se puede observar el AG en
general entrega mas soluciones éptimas con este tipo de probabilidad.

Este problema no ha sido utilizado por las otras técnicas evolutivas, por lo
tanto no es posible hacer una comparaciéon. Sin embargo, se puede concluir
que el AG en Java tiene un buen desempeno, en lo referente a este problema.

El disefio encontrado en menos iteraciones (converge en 66 generaciones) lo
muestra la figura 6.3. Para reproducirlo se requiere de los siguientes datos:

e Cruza de un punto. e Con 2000 individuos.
e Con mutacion aleatoria. e P, = %.

e Representacion entera. e Semilla = 0.364
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Representacién Cruza Mutacién Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 1000 1500 2000

Dos
Puntos Aleatoria | 60 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %
Un

Entera Punto Aleatoria | 80 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Uniforme | Aleatoria | 10 % | 20 % 0% 10 % 10 %
Multiples
Puntos Aleatoria | 70 % | 100 % | 100 % | 100 % | 100 %

Tabla 6.17: Porcentaje de soluciones éptimas encontradas con una P,, = 1

Z.
[teracidn: 99 Tiempo: 94 seq
Generacidn: 65 Aptitud: 94.0 Compuertas: 6.0
ABCDEF Hallado en un tiempo de 64 seg
D— :
JD——
[F1= E@py@taaci@F @Dy =

Figura 6.3: Diseno del circuito de paridad impar seis.

6.2 Circuitos de Miltiples Salidas

En esta seccién se mostraran los resultados obtenidos al probar el programa
con circuitos de multiples salidas. Al igual que los anteriores ejemplos, se
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manejaron los mismos datos para la P. y para el tamano de la matriz, sélo
que esta vez se utilizaron 3000 generaciones.

El valor de la longitud del cromosoma es el mismo que se calculd para los
ejemplos anteriores. Sin embargo, para el segundo circuito que se mostrara
en esta seccion, fue necesario cambiar el tamano de la matriz de 5*5 a 7*7.
Esto se debe a que sélo es posible hallar la solucién con este tamafio (tamano
minimo) [14, 52]. Por lo tanto la longitud del cromosoma en el segundo
ejemplo serd de 147 para cuando la representacién utilizada sea la entera,
mientras que para la binaria sera de 441.

Otros disenos obtenidos por el AG en Java para estos problemas se encuen-
tran en [20, 21].

6.2.1 Sumador de dos bits

La tabla de verdad de este problema se muestra en la tabla 6.18.

ABCD | F3F2F1 ABCD | F3F2F1
0000 0 0 O 1000 01 0
0001 0 0 1 1001 0 1 1
0010 0 1 0 1010 1 00
0011 0 1 1 1011 1 01
0100 0 01 1100 0 1 1
0101 0 1 0 1101 1 00
0110 0 1 1 1110 1 01
0111 1 0 0 1111 1 10

Tabla 6.18: Tabla de verdad del sumador de dos bits

Es notorio que al incrementar el niimero de salidas, la efectividad del AG para
generar soluciones factibles se ve reducida (como se observa en la tabla 6.19).
Sin embargo, para las cruzas de dos puntos, un punto y la de multiples puntos
no es tan significativo, no asi para la cruza uniforme, ya que su aportacion
de circuito factibles es minima y se puede remarcar que esta cruza trabaja
mejor cuando el nimero de individuos no sea mayor de 100.
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Representacion Cruza Mutacién Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 1500 2000
Dos Aleatoria | 10 % | 80 % | 20 % | 90 % 90 %
Puntos | Uniforme | 40 % | 80 % | 90 % | 90 % | 90 %
Un Aleatoria | 20% | 50 % | 70 % | 60 % | 100 %
Binaria Punto Uniforme | 30 % | 50 % | 90 % | 80 % | 100 %
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% 0% 0%
Uniforme | 40 % | 0 % 0% 0% 0%
Multiples | Aleatoria | 20 % | 20 % | 80 % | 60 % 50 %
Puntos | Uniforme | 0% |80 % | 80 % | 70% | 80 %

Dos
Puntos Aleatoria | 50 % | 80 % | 90 % | 100 % | 70 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 20 % | 70 % | 70 % | 90 % | 90 %

Uniforme | Aleatoria | 50 % | 0% | 10 % 0% 0%
Multiples
Puntos Aleatoria | 60 % | 50 % | 70 % | 70 % | 90 %

Tabla 6.19: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P, = 075.

Se repite la tendencia a incrementar el nimero de soluciones factibles al in-
crementarse la poblacion, aunque no hay que olvidar que al incrementar el
nimero de individuos se incrementa el tiempo de ejecucion.

Ahora hay que verificar el nimero de soluciones éptimas obtenidas (tabla
6.20).

Los resultados obtenidos no son muy buenos. Lo que llama la atencién es
que la cruza de dos puntos trabaja mejor con representacion binaria que con
representacion entera (en este caso), mientras que los otros dos tipos de cruza
que producen un numero considerable de circuitos 6ptimos lo hacen con la
representacion entera en lugar de la binaria.

El nuevo operador de cruza sigue produciendo un nimero considerable de
soluciones 6ptimas, inclusive, llegando a superar a la cruza de dos puntos
(cuando utiliza la codificacién entera).
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Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 0% | 0% | 0% |20% | 20 %
Puntos | Uniforme | 0% | 10% | 20% | 0% | 10 %

Un Aleatoria | 0% | 20% | 10% | 0% | 10 %
Binaria, Punto Uniforme | 0% | 0% | 10% | 0% | 10 %
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme 0% 0% 0% 0% 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 0% [ 10% | 0% | 0%

Puntos | Uniforme | 0% | 10% | 10% | 0% | 10 %

Dos
Puntos | Aleatoria 0% |[10% | 10% | 0% | 10 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% | 30% | 10% | 40 % | 20 %

Uniforme | Aleatoria 10% | 0% 0% 0% 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 30% | 10 % | 30 %

Tabla 6.20: Porcentajes de soluciones éptimas obtenidas con una P, = %2

7
La tabla (tabla 6.21) que se muestra a continuacién expone los porcentajes
de soluciones factibles cuando la P, = % Este valor de P,, favorece, en
algunos casos, el incremento de las soluciones factibles, ya que en otros se

observa un comportamiento poco constante.

Aunque se ha visto que la mutacién uniforme es la que entrega un mayor
nimero de soluciones factibles que la mutacion aleatoria. Cuando la repre-
sentacién usada es la binaria, con este tipo de P, ocurre lo contrario.

No hay que perder de vista a la cruza de un punto. En los ejemplos que se
han visto hasta el momento, es el tipo de cruza que se mantiene constante en
lo que se refiere al porcentaje de soluciones (entrega un nimero considerable
de soluciones factibles), el cual inclusive llega a ser méas alto que el de la
cruza de dos puntos.
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Representacién Cruza Mutacién Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 1500 2000
Dos Aleatoria | 10 % | 90% | 60 % | 90 % 80 %
Puntos | Uniforme | 60 % | 30 % | 60 % | 50 % | 60 %
Un Aleatoria | 30% | 60 % | 90 % | 100 % | 90 %
Binaria Punto Uniforme | 40 % | 70% | 80 % | 90 % | 100 %
Uniforme | Aleatoria | 20 % 0% 0% 0% 0%
Uniforme | 10% | 10% | 10% | 0% 0%
Multiples | Aleatoria | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % 70 %
Puntos | Uniforme [ 30% | 0% |30% | 0% 20 %

Dos
Puntos Aleatoria | T0% | 50 % | 80 % | 90 % 90 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 50 % | 100 % | 90 % | 100 % | 90 %

Uniforme | Aleatoria | 20% | 0% 0% 0% 0%
Muiltiples
Puntos | Aleatoria | 60 % | 40% |50 % | 90% | 70 %

Tabla 6.21: Porcentaje de soluciones factibles obtenidas con una P, = %

La tabla 6.22 presenta los porcentajes de soluciones 6ptimas.

Si bien la P, llega a incrementar el nimero de soluciones factibles, no ocurre
lo mismo con la cantidad de circuitos 6ptimos. Como muestra la tabla 6.22,
la aportacion de éstos es mucho menor que la que se entrega con la P, = %.

Por lo tanto se puede concluir que esta ltima P, es mejor.

Es de llamar la atenciéon que para la representacién binaria la cruza de
multiples puntos en combinacién con la mutacion aleatoria y con este tipo de
P, (%) generan mas circuitos éptimos que cualquiera de las otras combina-
ciones. Ya que genera por lo menos un 10 % de soluciones 6ptimas apartir de
los 500 individuos, mientras que para las otras combinaciones el porcentaje
de soluciones éptimas no es muy constante. En el caso de la representacion
entera, es la cruza de un punto la que tiene un comportamiento mas cons-
tante.
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Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 0% |10% | 0% |20% | 0%
Puntos | Uniforme | 0% | 10% | 0% |10% | 0%

Un Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 30% | 10%
Binaria Punto Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | 0 % 0% 0% 0% 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 10 % | 30 % | 10 % | 20 %

Puntos | Uniforme | 10% | 0% | 0% | 0% | 0%

Dos
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 10% | 0% | 40 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% |20% | 0% | 20% | 30 %

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 10% | 0% | 0% | 0% | 0%

Tabla 6.22: Porcentaje de soluciones éptimas encontradas con una P,, = %

La funcion booleana lograda por el AG en Java se compara con las encon-
tradas por las otras técnicas evolutivas (tabla 6.23).

Es curioso observar que los resultados obtenidos por los otros algoritmos y
el AG en Java sean iguales, exceptuando la funcién (F3) encontrada por la
colonia de hormigas. Lo que se puede concluir es que el nimero minimo de
compuertas que pueden representar a este circuito con la ayuda de la com-
puerta XOR es de siete.

En la figura 6.4 se muestra el disefio encontrado por el AG en Java. Si se
desea repetirlo requerira de los siguientes datos:
e Cruza de un punto. o P, = %5.
e Con mutacién aleatoria.
e Semilla = 0.273

e Representaciéon entera.

e Con 1500 individuos. e Con 481 generaciones.
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F3=AC + BD(A& C)

Programa Expresion Compuertas
Obtenida Usadas
PB [52] Fl=B&D 3 ANDs, 1 OR, 3 XORs
F2=BD® (A®C) Total = 7
F3=AC+ BD(A®C)
PG prefija Fl=B&®D 3 ANDs, 1 OR, 3 XORs
[71] F2=BDa& (A () Total = 7

Colonia de

F1=B&D

3 ANDs, 4 XORs,

F2=BD® (A®C)
F3=AC + BD(A® C)

hormigas F2=BD®(Aa () Total =7
[52] F3=BDA®C)® AB
AG en Java F1l=B&D 3 ANDs, 1 OR, 3 XORs

Total = 7

102

Tabla 6.23: Comparacién de la solucién obtenida por el AG en Java con las

de otros programas.

Generacidn: 480

ABCD

Aptitud: B6.0

DD

Compuertas: 7.0

Hallado en un tiempo de 76 seq

Fa

D

=~

EpR=

{ F2
—F T L—F1

) —

F3= (C@nDBN+AC)
F2 = (Caa@DB
F1=B@D

Figura 6.4: Diseno obtenido por el AG.
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6.2.2 Comparador de dos bits

La tabla de verdad que muestra la tabla 6.24, es la del comparador de dos
bits. A continuacién se vera que la complejidad de este circuito hace que el
desempeno del AG sea pobre.

ABCD | F3F2F1 ABCD | F3F2F1
0000 1 0 0 1000 0 0 1
0001 0 1 0 1001 0 0 1
0010 0 1 0 1010 1 00
0011 010 1011 01 0
0100 0 01 1100 0 01
0101 1 0 0 1101 0 01
0110 01 0 1110 0 0 1
0111 0 1 0 1111 1 00

Tabla 6.24: Tabla de verdad del comparador de dos bits.

La tabla 6.25 muestra los porcentajes de circuitos factibles hallados por el
AG conla P, = %. Se puede observar que el nimero de soluciones factibles
es alto.

Es de llamar la atencién que en la representacion entera, la cruza de dos pun-
tos y un punto tienen el 100 % de los circuitos factibles con 2000 individuos.

La cruza de uno, dos y miltiples puntos en combinacion con la mutacién uni-
forme en la representacion entera, tienen un porcentaje constante y alto de
soluciones factibles después de 500 individuos generando un 60 % de circuitos
factibles como minimo. No asi la cruza uniforme, ya que su produccién de
este tipo de circuitos es casi nula. Estos resultados reafirman que el AG tiene
un buen desempeno al usar la representacién binaria siempre que se utilize
la mutacién uniforme.

En la representacién entera sucede algo similar, aunque el nimero de solu-
clones que entrega es un poco mayor.
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Representacion Cruza Mutacién Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 1500 2000
Dos Aleatoria | 10% | 50 % | 50 % | 60 % 60 %
Puntos | Uniforme | 30 % | 70 % | 80 % | 70 % | 90 %
Un Aleatoria | 10 % | 30 % | 70 % | 80 % | 50 %
Binaria Punto Uniforme | 30 % | 60 % | 80 % | 100 % | 90 %
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% 0% 0%
Uniforme | 20% | 0% | 0% | 10% 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 20% | 70 % | 60 % | 60 %
Puntos | Uniforme | 20 % | 80 % | 70 % | 80 % | 70 %
Dos
Puntos | Aleatoria | 70 % | 50 % | 90 % | 80 % | 100 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 30 % | 70 % | 70 % | 100 % | 100 %
Uniforme | Aleatoria | 20 % | 0 % 0% 0% 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 20 % | 80 % | 90 % | 80 % | 80 %
Tabla 6.25: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P, = 075.

Ahora se analizaran los porcentajes de soluciones éptimas alcanzadas por el
AG en Java, para ello se observara la tabla 6.26.

Se nota que para este problema el AG sélo encuentra una solucién. Para
reproducirla se requiere de los siguientes datos:

e Representacion entera.

e Cruza de un punto.

e Con mutacién aleatoria.

e Con 2000 individuos.

o P, =

— 05

L

e Semilla = 0.6369999999999999.

e Tamano de la matriz 7*7.

e En 1432 generaciones.

El resultado se encuentra en la iteracion 1432.
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Representacién Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 | 500 | 1000 | 1500 | 2000
Dos Aleatoria | 0% 0% | 0% | 0% | 0%
Puntos | Uniforme | 0% |[0% | 0% | 0% | 0%
Un Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Binaria Punto Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | Aleatoria | 0% |0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Puntos | Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Dos
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% 0% | 0% | 0% | 10 %

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Muiltiples
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% 0%

Tabla 6.26: Porcentajes de soluciones éptimas obtenidas con una P,, = 0%’.

La tabla 6.27 expone los porcentajes de las soluciones factibles halladas con
la otra P,,.

Como se menciono con anterioridad esta P,, empeora el rendimiento del AG
cuando la cruza que se utiliza es la de multiples puntos, e incrementa el
nimero de soluciones factibles cuando la cruza usada es la de dos puntos o
la de un punto.

Con la P, = % ocurre lo contrario, ya que como se puede observar el AG
con representacién binaria tiene un mejor desempeno cuando se utiliza la
mutacion aleatoria en lugar de la uniforme. Y con la representacién entera
disminuye su aportacién de circuitos factibles.

La aportacién de la cruza uniforme continua siendo minima.

Para este problema es mejor la utilizacién de la P, = %, debido a que tiene
un porcentaje mas alto al encontrar un diseno factible. Al igual que con la
P,, anterior s6lo se encuentra un circuito 6ptimo.
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Representacién Cruza Mutacién | Soluciones Factibles por Poblacién
100 500 1000 | 1500 2000
Dos Aleatoria | 20 % | 40 % | 80 % | 90 % | 100 %
Puntos | Uniforme | 50 % | 60 % | 50 % | 70 % | 50 %
Un Aleatoria | 10 % | 60 % | 60 % | 70 % | 90 %
Binaria Punto Uniforme | 30 % | 70 % | 70 % | 40 % | 30 %
Uniforme | Aleatoria | 20% | 0% | 0% | 0% 0%
Uniforme | 20% | 0% | 0% | 0% 0%
Muiltiples | Aleatoria | 30 % | 20 % | 50 % | 50 % | 70 %
Puntos | Uniforme | 10 % | 10 % | 10 % | 20 % | 10 %
Dos
Puntos | Aleatoria | 50 % | 80 % | 50 % | 50 % | 40 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 60 % | 70 % | 70 % | 80 % | 90 %
Uniforme | Aleatoria | 0% |10% | 0% | 0% | 10%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 40 % | 40 % | 40 % | 50 % | 50 %
Tabla 6.27: Porcentaje de soluciones factibles obtenidas con una P, = %

El diseno conseguido por el AG en Java lo muestra la figura 6.5.

Para poder reproducirlo se necesita de los siguientes datos:

e Muiltiples puntos como cruza.

e Con mutacién aleatoria.

e Tamano de la matriz 7*7.

e Representacion binaria.

e Con 2000 individuos.

oPm:%.

e Semilla = 0.6369999999999999

e Con 217 generaciones.

Este resultado es el que se muestra en [21] y en la figura 6.5, porque como se
puede apreciar, se encuentra la solucién en mucho menos generaciones que
la que se mencioné con anterioridad.

La tabla 6.28 expone los porcentajes de circuitos 6ptimos logrados por el AG

en Java con la p,,

1
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Representacién Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 | 500 | 1000 | 1500 | 2000
Dos Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Puntos | Uniforme | 0% |[0% | 0% | 0% | 0%
Un Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Binaria Punto Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | Aleatoria | 0% |0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Muiltiples | Aleatoria | 0% [0% | 0% | 0% | 10 %
Puntos | Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Dos
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% |0% | 0% | 0% | 0%

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Muiltiples
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% 0%

Tabla 6.28: Porcentajes de soluciones 6ptimas obtenidas con una P,, = %

Lo que que no hay que olvidar es que el AG en Java logra encontrar la solucion
Optima con la cruza de un punto y con la cruza de multiples puntos, mientras
que la cruza de dos puntos no encuentra el 6ptimo. Se hace énfasis en esto
porque el programa base solo tiene el operador de cruza de dos puntos.

La tabla 6.29 muestra las comparaciones de las funciones obtenidas por el
AG en Java con las ya mencionadas.

Como se puede ver, en este ejemplo es dificil hallar la solucién que contenga
el nimero minimo de compuertas. Es decir, el espacio donde se encuentra la
representacion minima es muy pequeno, y de ahi la dificultad de encontrar
esta solucion.

Es de llamar la atencion que los algoritmos que estan més cerca de la solucién
Optima representan la funcién F3 de la misma manera, con lo que podemos
concluir que esa es la inica manera de representar esta funcién.
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Generacion: 216 Aptitud: 88.0 Compuertas: 8.0
ABCD Hallado en untiempo de 160 seq

D D— -
__;]D—FE

) .

=)
N

Fa= ((D@B)+ Ao
F2 = ((ARC+B I (ARCE (DB 1+ CAGDC I E (D B + (AT
F1 = ((AC+BY (S AT IE (DB + (A CIT

Figura 6.5: Diseno obtenido por el AG.

El resultado que muestra la tabla 6.29 del programa base fue encontrado con
un tamano de poblacién de 2800 individuos y la encuentra en la generacion
1059, haciendo uso de una matriz de 6*7. Sin embargo, no indica con qué
semilla inicial fue hallado. Como puede verse, el AG en Java logra encontrar
una soluciéon 6ptima con una cantidad menor de individuos y con un menor
numero de generaciones.

Mientras que el AG basado en casos, encuentra la solucién que se muestra en
la tabla 6.29 con un tamano de poblacion de 490 individuos, con un tamano
de matriz de 6*7, con una semilla inicial de 0.139, y lo encuentra en la
generacion 1586.
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Programa Expresion Compuertas
Obtenida Usadas
PB Fl=(F3+W) 2 ANDs, 3 ORs,
[14] F2=F3+((B®D)+ (A )W 3 XORs, 2 NOTs
F3=((AeC)+ (Be D)) Total = 10
Donde: W =A@ C)A® (D+ (A C)
AG Basado F1=NM 2 ANDs, 3 ORs,
en casos F2=M 3 XORs, 3 NOTs
[37] F3=N' Total = 11
Donde: N=((A® B))+ (B® D))
M=(((D+((BeD))+(A®B)) (A4 B)))
PG prefija Fl=((D'BoA)+(AaC)aC 1 AND, 5 ORs,
[71] F2=(B+((AeC)+D"))a (C'+ A)) 5 XORs, 4 NOTs
F3=(AaC)+ D)o ((A®C)+ B) Total = 15
Colonia de F1=F2®F3 2 ANDs, 2 ORs,
hormigas F2=((CAaoA)ae(AaC)+(BaD))((AaC)+ D) | 5XORs, 2 NOTs
[52] F3=((AeC)+ (Be D)) Total = 11
AGenJava | F1=((A&C)+B)((C(Ae ()@ (AeC)+ (B& D)) | 2 ANDs, 2 ORs,
F2=Fl& (AaC)+(Ba D)) 4 XORs, 1 NOT
F3=(AeC)+ (Ba D)) Total = 9

Tabla 6.29: Comparacién de la solucién obtenida por el AG en Java con las
de otros programas.

6.2.3 Multiplicador de dos bits

Otro circuito probado fue el multiplicador de dos bits y su tabla de verdad
se muestra en la tabla 6.30.

La tabla 6.31 muestra los porcentajes de las soluciones factibles obtenidas

con la P, =

0.5

L




CAPITULO 6. RESULTADOS

ABCD | F4F3F2F1 ABCD | F4F3F2F1
0000 0 0 0O 1000 0 0 0 O
0001 0 0 0O 1001 0 010
0010 0 0 0O 1010 01 00
0011 0 0 0 O 1011 01 10
0100 0 0 0O 1100 0 0 0O
0101 0 0 01 1101 0 011
0110 0 010 1110 01 10
0111 0 0 1 1 1111 1 0 0 1

Tabla 6.30: Tabla de verdad del multiplicador de 2 bits.

110

En la tabla 6.31 se puede observar que al incrementar el nimero de salidas el
desempeno del AG disminuye. Sin embargo, se sigue produciendo un nimero
considerable de circuitos factibles.

Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Factibles por Poblacion
100 500 1000 | 1500 | 2000
Dos Aleatoria | 0% | 10% | 80 % | 40 % | 70 %
Puntos | Uniforme | 10 % | 30 % | 70 % | 90 % | 40 %
Un Aleatoria | 20 % | 40 % | 50 % | 50 % | 40 %
Binaria Punto Uniforme | 30 % | 70 % | 40 % | 70 % | 60 %
Uniforme | Aleatoria | 10 % | 10 % | 0 % 0% 0%
Uniforme | 50% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 20 % | 20 % | 40 % | 20 %
Puntos | Uniforme | 40 % | 50 % | 50 % | 70 % | 50 %

Dos
Puntos | Aleatoria | 30 % | 50 % | 70 % | 30 % | 80 %

Un
Entera Punto Aleatoria | 50 % | 20 % | 60 % | 50 % | 50 %
Uniforme | Aleatoria | 20% | 20% | 0% | 0% | 0%

Multiples

Puntos | Aleatoria | 20 % | 30 % | 30 % | 80 % | 40 %

Tabla 6.31: Porcentaje de soluciones factibles halladas con una P,, =

5

0.
T
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La cruza uniforme es la que aporta menos, y se ratifica que da mas soluciones
cuando se tiene un nimero pequeno de individuos.

Podemos ver que la cruza de un punto es mas constante en el ntiimero de
soluciones factibles con la representacion entera.

La tabla 6.32 muestra que para este problema es necesario un nimero con-
siderable de individuos para poder encontrar soluciones éptimas.

Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 | 500 | 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 0% | 0% |10% | 0% | 0%
Puntos | Uniforme | 0% | 20% | 10% | 20% | 0%

Un Aleatoria | 0% | 0% |10% | 0% | 10%
Binaria Punto Uniforme | 0% | 20% | 0% | 20% | 10 %
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 10 % | 10 % | 20 % | 10 %

Puntos | Uniforme | 0% | 10% | 20 % | 10 % | 20 %

Dos
Puntos | Aleatoria | 0% | 0% | 20% | 10 % | 20 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% | 0% |10% | 10% | 30 %

Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 0% | 10% | 0% |30% | 0%

Tabla 6.32: Porcentajes de soluciones 6ptimas obtenidas con una P, = %.

Como podemos observar en la tabla 6.32 la cruza de multiples puntos es
la tnica que devuelve soluciones éptimas a partir de los 500 individuos, sin
importar la mutacion que se utilizé. Por otro lado, la cruza de dos puntos
y un punto son mas constantes en lo que se refiere al nimero de soluciones

optimas.

Es interesante observar que aunque la cruza de multiples puntos genera menos
soluciones factibles que la cruza de uno y dos puntos, devuelve un mayor
nimero de circuitos éptimos (en esta P,,).
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Ahora se analizan los resultados obtenidos con la P, = % La tabla 6.33
muestra estos resultados, y como es visible, el niimero de soluciones factibles
se reduce. Sin embargo, no hay que perder de vista que la cruza uniforme
se ve favorecida por este tipo de P,,, porque devuelve circuitos factibles atin
cuando el nimero de individuos supere a los 500.

Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Factibles por Poblacién
100 500 1000 | 1500 | 2000

Dos Aleatoria | 50 % | 40 % | 60 % | 70 % | 50 %
Puntos | Uniforme | 50 % | 10 % | 40 % | 40 % | 20 %

Un Aleatoria | 40 % | 60 % | 30 % | 70 % | 60 %
Binaria Punto Uniforme | 40 % | 20 % | 50 % | 60 % | 30 %
Uniforme | Aleatoria | 20 % | 10 % | 20 % | 20 % | 10 %
Uniforme | 10 % | 20 % | 10 % | 10% | 0%
Multiples | Aleatoria | 10 % | 30 % | 50 % | 40 % | 50 %

Puntos | Uniforme | 60 % | 30% | 0% | 0% | 0%

Dos
Puntos | Aleatoria | 30 % | 70 % | 60 % | 70 % | 40 %
Un
Entera Punto Aleatoria | 10 % | 50 % | 40 % | 50 % | 40 %

Uniforme | Aleatoria | 20 % | 0 % 0% 0% | 10%
Multiples
Puntos | Aleatoria | 10 % | 20 % | 20 % | 40 % | 50 %

Tabla 6.33: Porcentaje de soluciones factibles obtenidas con una P,, = %

Esto ocurre con la representacién binaria, ya que para la entera, la cruza
uniforme hace que el AG tenga una pobre aportacion de circuitos factibles.

También es visible que este tipo de P,, desfavorece a la cruza de multiples
puntos con mutacién uniforme, ya que no produce soluciones factibles a paritr
de los 1000 individuos.

Al utilizar la P, = % en este problema podemos observar que la mutacién

aleatoria permite un mayor nimero de soluciones factibles.
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Ahora se revisan las soluciones 6ptimas, presentadas en la tabla 6.34.
Representacion Cruza Mutacién | Soluciones Optimas por Poblacién
100 500 | 1000 | 1500 | 2000
Dos Aleatoria | 10 % | 0% 0% [30% | 20%
Puntos | Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Un Aleatoria | 10% | 0% | 10% | 10 % | 20 %
Binaria Punto Uniforme | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | Aleatoria | 10 % | 0 % 0% 0% 0%
Uniforme | 0 % 0% 0% 0% 0%
Multiples | Aleatoria | 0% | 10% | 10% | 0% | 10 %
Puntos | Uniforme [30% | 0% | 0% | 0% | 0%
Dos
Puntos | Aleatoria | 0% [ 10% | 0% | 0% | 0%
Un
Entera Punto Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Uniforme | Aleatoria | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Multiples
Puntos | Aleatoria [ 10% | 0% | 0% | 0% | 0%
Tabla 6.34: Porcentaje de soluciones éptimas encontradas con una P,, =
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Como se puede observar, el nimero de soluciones 6ptimas es menor a la re-
visada anteriormente, aunque la mutacién aleatoria se ve favorecida por esta
P,, para generar soluciones factibles, no ocurre lo mismo con las soluciones
optimas, ya que como es notorio en la tabla, sélo la cruza de multiples puntos
y la de un punto generan soluciones de una manera constante.

También es notoria la poca productividad de este tipo de soluciones cuando
se utiliza la representacion entera, ya que solo la cruza de dos puntos y
la de multiples puntos logran devolver soluciones factibles. Lo que llama la
atencién es que las soluciones éptimas devueltas por cada una de estas cruzas
se generaron Unicamente con una poblacién de 100 y 500 individuos.
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En la tabla 6.35 se presentan los resultados obtenidos por otras técnicas evo-
lutivas, y es posible observar, que aunque el problema tiene mayor compleji-
dad (tiene una funcién mas) estas técnicas han devuelto el nimero minimo
de compuertas que conforman este diseno.

Programa Expresion Compuertas
Obtenida Usadas
PB F1=BD 5 ANDs, 2 XORs
[14] F2=BC®AD Total = 7
F3=AC® (ABCD)
F4=ABCD
PG prefija F1=BD 5 ANDs, 2 XORs
[71] F2=BC® AD Total = 7
F3=AC® (ABCD)
F4=ABCD
Colonia de F1=BD 5 ANDs, 2 XORs
hormigas F2=BCa&®AD Total =7
[52] F3=AC® (ABCD)
F4=ABCD
AG en Java F1=BD 5 ANDs, 2 XORs
F2=BC®AD Total = 7
F3=AC® (ABCD)
F4=ABCD

Tabla 6.35: Comparacién de la solucion obtenida por el AG en Java con las
de otros programas.

Todos lo programas de la tabla 6.35 encuentran la solucién a este problema
con las mismas compuertas, y lo que llama atin més la atencién es que usen
las mismas funciones booleanas, con lo que podemos concluir que los algo-
ritmos evolutivos tienden a sesgar la bisqueda hacia esta solucién (la cual
podria ser tnica) en particular.
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El diseno conseguido por el AG en Java lo muestra la figura 6.6. Para repro-
ducirlo sé6lo se necesitan los siguientes datos:

e Cruza de un punto. e Con 2000 individuos.

e Con mutacién aleatoria. e P,=1.

e Tamano de la matriz 5*5. e Semilla = 0.8189999999999998
e Representaciéon binaria. e Con 200 generaciones.

Se eligio este resultado porque la solucién se encuentra en un niimero pequeno
de generaciones.

Generacidn: 198 Aptitud: 32.0 Compuertas: 7.0

ABCD Hallado en un tiempo de 76 seqg

D D

' F2

VYUY

F4 = (BDIAC)

F2 = (ACH@IBDIACY
F2 = (DA)@ICE)
F1=BD

Figura 6.6: Diseno obtenido por el AG.
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Conclusiones y trabajo futuro

Se cumplié con el objetivo de crear una herramienta académica, con la cual
via Internet se pueden manipular parametros y operadores para visualizar el
comportamiento del AG con la combinacién de cada uno de ellos, y observar
los disenios que éste encuentra. Se realizaron varias pruebas donde se de-
muestra que la implementacion iguala e inclusive mejora algunos resultados
obtenidos por otras técnicas evolutivas.

Se aportd en este trabajo de tesis un nuevo operador de cruza, al que se
llamé multiples puntos. El nuevo operador compite tanto en la produccién
de soluciones factibles como de soluciones 6ptimas contra los dos operadores
méas comunes (cruza de uno y dos puntos) utilizando los pardmetros con los
que mejor se desempenan éstos, y en el ejemplo del comparador de dos bits,
llega a obtener un diseno con menos compuertas que las técnicas evolutivas
que se han utilizado para el diseno de circuitos logicos.

Los resultados observados en las pruebas realizadas permiten concluir que la
representacion binaria trabaja mejor en combinacién con la mutaciéon uni-
forme.

La cruza uniforme da mejores resultados cuando se utilizan poblaciones de
100 individuos, lo cual podria ser ventajoso, ya que con poblaciones pequenas
el AG trabaja en un tiempo reducido. Por otro lado, si se desea tener una
solucién répida (con un ntimero menor de iteraciones), con poblaciones de
entre 500 y 1500 individuos, se pueden obtener circuitos 6ptimos con un
numero pequeno de generaciones, haciendo uso de los otros operadores de
cruza.
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La cruza de dos, uno y miltiples puntos mejoran el desempeno del AG al
incrementar el tamano de poblacién, pero no hay que olvidar que el tiempo
invertido para obtener la solucién llega a ser considerable.

También es posible concluir que la P, aporta mejores resultados con un valor
de %2 (donde L es la longitud del cromosoma).

Se observa que el desempeno del AG en la busqueda de soluciones factibles
depende de la complejidad del problema a resolver. Es notorio que al incre-
mentar el nimero de salidas disminuye el rendimiento del AG. Sin embargo,
si llega a encontrar circuitos 6ptimos. El ejemplo de la seccién 6.1.2 mues-
tra que aunque el circuito es de una sola salida, su complejidad hace que el
comportamiento del AG sea raquitico.

Aunque la representacion binaria supera a la representacion entera en cuanto
al nimero de soluciones factibles y 6ptimas, la codificacién entera le permite
trabajar al AG tres veces mas rapido que si se utilizara la binaria.

Como trabajo futuro se pretende insertar otro u otros operadores de seleccién
y agregar otros operadores genéticos ya sea de cruza y/o mutacién. Es nece-
sario ademas, realizar un estudio respecto a los parametros que permiten un
mejor desempeno del nuevo operador de cruza, y también, realizar un analisis
estadistico que permita visualizar las diferencias (sustanciales o no) entre las
combinaciones de pardmetros y de operadores; esto referente al AG. Con
respecto al programa se podrian agregar las siguientes funciones: imprimir y
guardar el diseno obtenido.

En algunas ocasiones el resultado que se muestra tiene compuertas que no se
utilizan, compuertas que tienen el comportamiento de otra (por ejemplo, la
NAND y la NOR que se utilice como NOT, o la AND y la OR que se utilice
como WIRE) o que se tengan varios NOTs consecutivos, para evitar ejecu-
tar el AG por mas generaciones, se podria agregar una funciéon que permita
eliminar las compuertas no utilizadas (tanto las que no usa el disefio como
los NOTs extras) y sustituya la compuerta con otro comportamiento por la
adecuada.

Por la forma en que se implement6 el programa, este tiene un limite vi-
sual para disenos que utilizen matrices mayores a 8*8 (este depende de la
resolucién que se utilice), se pretende implementar la manera de poder visu-
alizar el CLC sin importar el tamano de la matriz empleada (ni la resolucién
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que tenga el monitor).

La manera en que se inserta la tabla de verdad hasta el momento no per-
mite que sean ingresados problemas con mas de seis variables de entrada,
para modificar esto se requiere cambiar la interfaz actual por una que sea
auxiliada por una barra de desplazamiento.
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Introduccion

Bienvenido a Disenando el Circuito Logico con el Algoritmo Genético, este
sistema le permitird encontrar el diseno del circuito con un nimero minimo
de compuertas. Observar el comportamiento del algoritmo genético cuando
cambie los pardmetros de entrada (probabilidad de cruza, probabilidad de
mutacién, nimero de generaciones, entre otros). Asi como también, probar
algunos de los operadores de cruza y mutacion mas comunes.

Para trabajar con este software, no se requiere que lo instale en su maquina,
solo necesita tener Internet para poder accesar a la pagina que contiene el
programa.

Usted puede entrar ahttp://www.utm.mx/~jcruz/Tesis.html, donde podra
encontrar esta tesis en formato pdf y una liga al programa, la cual lo llevara a
un manual en formato html (por si necesita ayuda al momento de utilizarlo),
esta pagina le indicara como usar el programa y le permitira ejecutarlo. O si
lo prefiere, la pagina http://www.utm.mx/~ jcruz/programa/programa.html
lo lleva directamente a Diseniando el Circuito Logico con el Algoritmo Genético.

Disenando un circuito

La mejor manera de aprender a usar un sistema es con ejemplos, asi que
trabajaremos con uno. Trataremos de encontrar el diseno de un circuito
cuya tabla de verdad se muestra en la tabla 1.

ABC | F1
000 | 1
001 0
010 0
011 1
100 0
101 ] 1
110 1
111 0

Tabla 1: Tabla de verdad del circuito de ejemplo.
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La tabla de verdad corresponde a un circuito de paridad impar, en este caso
de tres variables de entrada.

Antes que nada tenemos que entrar al programa, asi que lo haremos de la
forma directa. En la parte de direccién de su navegador escriba
http://www.utm.mx/~jcruz/programa/programa.html, como se senala en
la figura 1, después de que oprima enter debera aparecer la siguiente pantalla
(figura 2).

J archiva  Edicion Ver  Fawvortoz Hemramientaz  Apuda

« &5 9 [ o | Q

BilTAE Edelatte Detener  Actualizar  Inicio Blsqueda

J Direccian I@ hittp: A A utrn. e~ joruzdprogramaldprograrma. hikml

Figura 1: Pantalla del navegador.

& Dizefiando el Cricuito Ligico con el Algoritmo Genético
Archivo Disefo OQperador  Circuito Ayuda

Losvalores con los gue trabajara el algoritmao son;

Parametros del Algaritmo Genético Datos del Circuito Operadores Genéticos
Representacidn Binaria Mimero de Entradas: 1 Seleccion por Tarnen
Tarnafio de la Poblacidn: 100 Mirmero de Salidas: 1 Mutacian Uniforme
Generacidn Maxima: 100 Tamafio de la Matriz 5%5 Cruza de Dos Puntos
Semilla de lnicio: 0.0010 Compuertas: and, or, noty xor

FProbabilidad de Cruza: 0.5
Probahbilidad de Mutacidn: 0.0022222222222222222
|Java Applet Window

Figura 2: Pantalla principal del programa.
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Lo primero que tiene que hacer es insertar el tamano de la tabla de verdad
que utilizard, para ello deberd elegir Archivo y seleccionar Nuevo (figura
3) y aparecerd la ventana que muestra la figura 4.

m Disefio

Muevo

Salir

Figura 3: Opcién para insertar un nuevo circuito.

& Entradas y Salidaz x|
Mirnero de Entradas -

Mimero de Salidas |Una |

Aceptarl

IJava Applet Window

Figura 4: Ventana para insertar el tamano de la tabla de verdad.

Nuestro ejemplo requiere de tres entradas y una salida, asi que seleccione de
la lista de opciénes Numero de entradas, el valor de tres y oprima aceptar.

Ahora necesitamos insertar los valores del circuito de ejemplo en la tabla de
verdad. Primero tiene que seleccionar el meni Diseno, del cual escogerd
la opcién Tabla de verdad (figura 5), al hacerlo aparecera la ventana que
muestra la figura 6.

Cuando aparezca la tabla de verdad, ésta solo contendra botones con 0s, asi
que para insertar los datos que desea, oprima el botéon que requiera cam-
biarse al valor de 1, repita este paso las veces necesarias para tener la tabla
de verdad correspondiente. Para nuestro ejemplo (tabla 1) este proceso serd
realizado cuatro veces, puesto que necesitamos cuatro 1s.
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L Operador  Circui

Farametros del AG k

Tahla de Yerdad

Eisefar Gt
[0 g | 0 2 =

Figura 5: Opcién para insertar los valores a la tabla de verdad.

& Tabla de Verd...

A B Z  FA1
0 0 1] 1

0 0 1 0

Areptar |

|Java Applet Window

Figura 6: Tabla de verdad con los datos del ejemplo.

Una vez insertada la tabla de verdad, oprima aceptar para regresar a la pan-
talla principal.

El insertar la tabla de verdad solo lo necesitara hacer una vez, ya que si modi-
fica los parametros de entrada o los operadores, esto no afecta el contenido de
la tabla. Pero si introduce otro tamano de tabla, entonces necesitara repetir
este proceso.
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Lo siguiente que necesita hacer es ejecutar el algoritmo genético para disenar
el circuito légico combinatorio, para ello vuelva a escoger la opciéon Diseno,
pero en esta ocasién optard por la opcién Disenar circuito (como pudo notar,
esta opcién estaba deshabilitada antes de introducir la tabla de verdad, esto
ocurrira cada vez que inserte un nuevo circuito, el cual tenga un nimero de
entradas o/y salidas diferentes al circuito con el que se encuentre trabajando)
la figura 7 muestra la eleccion.

G Cperador Circuit

Farametros del AG k

Tahla de YWerdad

Disefiar Circuito

0 ) ) o ) =

=

Figura 7: Opcién para iniciar el disenio del circuito por medio del algoritmo
genético.

Mientras la figura 8 expone la ventana donde se disena el circuito.

& Dizefando el circuito - O] x|

lteracidn: 61 Tiempo: 0 s5eq
Generacian: 53 Aptitud: 28.0 Compuertas: 5.0
I F\LFEHLGI I

IJava Applet Window

Figura 8: Ventana donde muestra que el programa se encuentra en ejecucion.

Como podré notar en esta ventana (figura 8) se muestra la iteracién (eje-
cucién o generacion) en la que se encuentra, el tiempo que le lleva realizar
las operaciones, y otros tres datos (generacion, aptitud y compuertas), los
cuales indican la generacion en la que se encontré al mejor individuo, la
aptitud que tiene y el nimero de compuertas con las que cuenta, cabe men-
cionar que este 1ltimo dato solo aparece cuando se ha encontrado algin diseno
valido, cuando esto no ocurre, es decir, cuando los valores no cumplen con
los de la tabla de verdad, entonces, en lugar de compuertas dira violaciones.
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Al terminar de ejecutarse el programa aparecerd el diseno que se muestra en
la figura 9.

&Diseﬁandu el circuito =] E3
lteracidn: 99 Tiempao: 1 seg
Generacian: 53 Aptitud: 28.0 Compuertas: 5.0
ABLC Havado enuntiempo de 0 seqg
— F1

D

F1 = (T @) =

4 F

Aceptar |

|Java Applet Window

Figura 9: Diseno y funcién del circuito de ejemplo.

Como puede observar, en el diseno aparecen tres NOTS continuos, mientras
que en la funcién solo aparece uno, lo que ocurre es que se aplica el teorema
de involucién (ver seccién 2.1.3), esto aprovechando de que primero se ob-
tiene el diseno y de éste se genera la funcién.

Nota: Si el programa termina de ejecutarse, y éste no encuentra ningin
diseno, se lo indicard con el siguiente mensaje:

No se encontré una solucidén factible

Los pasos que se siguieron hasta el momento, son los minimos que necesita
realizar para comenzar a disenar un circuito, esto se debe a que varios valores
de los parametros del algoritmo genético son manejados por omision, asi como
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también los operadores genéticos con los que desarrollara. Los datos que se
manejan por omision son:

e Probabilidad de cruza = 0.5. e Compuertas a usar: AND, OR,
- » NOT y XOR.
e Probabilidad de mutacion =
05
L e Representacién binaria.

e Tamano de la poblacion = 100.
e Cruza de dos puntos.
e Numero de generaciones = 100.

e Semilla inicial = 0.0010. * Mutacién uniforme.

e Tamano de la matriz 5*5. e Seleccién por torneo.

Cuando cambie los valores y vuelva a ejecutar el programa, podra darse
cuenta que puede encontrar otros disenos, asi como encontrar el circuito de
tres compuertas como muestra la funcion del ejemplo que se desarrolld. La
forma de modificar cada uno de estos valores seran explicados en las siguientes
secciones, s6lo que se hard de manera general, es decir, no se explicaréa con
el ejemplo que se desarrollé en esta seccién, el propdsito de ello es que no
olvide que los pasos a seguir para cambiar tanto los parametros como los
operadores son independientes del circuito que desee disenar.

Modificar parametros

Los parametros que puede modificar son:

e El ntimero de generaciones.

El tamano de la poblacién.

La semilla inicial.

La probabilidad de cruza.

Y la probabilidad de mutacion.

Comenzaremos con los tres primeros. Para cambiarlos tiene que escoger el
menu Diseno de la barra de ments de la pantalla principal, elegir Parametros
del AG y seleccionar Elegir valores como se expone en la figura 10.
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IEEGE Cperador Circuito Ayuda

Farametros del AG

—
Tabla de Verdad Representacion

Disefiar Circuito

Las walares ca

Compartamienta 0

Figura 10: Opcién para cambiar los valores por omision.

Al momento de seleccionarla aparecera la ventana que muestra la figura 11.
En donde podrd modificar los valores que desee (ntimero de generaciones,
tamano de la poblacién y la semilla inicial). Para lograr esto tiene que
mover la barra de desplazamiento, mientras lo hace, en el campo de edicién
que aparece al lado derecho de la barra, se le indicara el valor que se esta
introduciendo.

& Parametros del Algontmo Genético E1

Parametros del Algaritmo Genético

Tarmafio de [a Fohlacidn

‘ ..lmn
Mirmero Maximo de Generaciones

‘ ..lmn
Semilla Inicial

4 pln.nnm

Aceptar |

IJava Applet \Window

Figura 11: Pantalla donde se pueden cambiar los datos iniciales.

Solo puede introducir los datos moviendo la barra de desplazamiento para
generaciones y poblacion, pero podra insertar por teclado la semilla con la
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que desea trabajar, para ello solo seleccione el cuadro que aparece al lado
derecho de la barra de desplazamiento de la semilla inicial, teclee el valor que
desea y oprima enter (solo si oprime enter se insertara el valor), si inserta
valores mayores que uno o caracteres que no sean nimeros el programa in-
sertard de nueva cuenta el ultimo valor guardado.

Para retornar a la ventana principal tiene que oprimir el botén Aceptar.

En lo referente a los otros dos parametros, lo que necesita hacer es elegir el
menu Operador, donde seleccionara del mentd de Cruza la opcién Proba-
bilidad de Cruza (figura 12), al hacerlo aparecera la ventana que expone
la figura 13.

LETELDIE Circuito  Ayuda

de Seleccionk
LIn Punto
de Mutacian * « Dos Puntos 3

niforme
Algoritmo Genétic miltiples Puntos !

1 Binaria

taklamidem- 400

Figura 12: Opcién para insertar la probabilidad de cruza.

La manera de insertar el valor con el que desea trabajar es tinicamente por
medio de la barra de desplazamiento, y para cerrar la ventana oprima el
boton Aceptar.

& Probabilidad de Cruza

" e

IJava Applet tAindow

Figura 13: Ventana para modificar el valor inicial de la probabilidad de cruza.
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Para modificar la probabilidad de mutacion tiene que elegir el mentt de Mu-
tacion, y de éste, seleccionar Probabilidad de mutacién, aparece el ment
que muestra tres opciones como se presenta en la figura 14.

NETELIE Circuito Ayuda

de Seleccian®

de Cruza k

de Mutacidn » EAEEE! hajara el
v Liniforme
Algoritmo Genetic .
Frohahilidad de Mutacion 1.00L
| Binaria — NUmEerode w s

ahlacidn: 100 Mlmero de

P Nl T =T e

Figura 14: Opcién para insertar la probabilidad de mutacion.

Donde podra elegir entre si utilizar una de las probabilidades que calcula el
programa, o insertar otro valor. Esta tltima opcién le mostrara una pantalla
como se expone en la figura 15. La que le permitird insertar una probabilidad
de mutacion a su gusto (de 0.001 a 0.01).

Al igual que en la probabilidad de cruza, el valor solo puede ser insertado por
medio de la barra de desplazamiento, y para salir de esta ventana oprima el
boton Aceptar.

#& Probabilidad de Mutacién

4| | pID.DDEEEEE
ACeptar |

IJava Applet tAindow

Figura 15: Opcién para cambiar la probabilidad de mutacién.
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Usar otros operadores genéticos

Para modificar los operadores con los que desea trabajar tiene que seleccionar
el meni Operador. En este apareceran tres opciones.

Si desea cambiar el operador de mutacién o el de cruza seleccione el ment
de Mutacion o de Cruza respectivamente. En seguida aparecera una lista
con los operadores disponibles segin sea el caso.

Cambiar el tipo de representaciéon

Para modificar la codificacion con la que va a trabajar, lo tinico que tiene
que hacer es elegir el menu Diseno, escoger Parametros del AG y del
meni Representacion seleccionar la opcion que desee, como en este caso
comenzamos con la representacién binaria cambiaremos a la entera como se
observa en la figura 16.

IEEGE Cperador Circuito Ayuda

FParametros del AG Valores Iniciales |

EEICEE MRS v Binaria

Tahla de YWerdad

y Laos walares Enters ;
Disenar Circuito '
Compartamiento

- _ Datos del Cir

Figura 16: Eligiendo otro tipo de representacion.

Trabajar con otras compuertas

Si desea utilizar otro tipo de compuertas, vaya al menu Circuito de la pan-
talla principal y de Compuertas a usar elija la opciéon con la que quiera
probar el programa. La figura 17 muestra las alternativas posibles.
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Circuita

Compuertas a usar » sl &Rl

Tamafio de la Matriz® « and, or, noty xor

WEREINEY  and, or, nand v nar

and, ar, nand, nary xar

[ I — -T-1 T T

Figura 17: Seleccionando el tipo de compuertas con las que se trabajara.

Cambiar el tamano de la matriz

Para modificar el tamano de la matriz, necesita seleccionar la opcién de la
matriz con la que desea trabajar del meni Tamano de la matriz, que se
encuentra dentro de Circuito (figura 18).

Ayuda

Compuertas a usar ¥ |
Tamafio de |a Matrizh R
4*4
v 575
senético E6 |
77
10 &8

=N

10%10

Los valore

Figura 18: Estableciendo un nuevo tamano de la matriz.

El tamano de 3*3 hasta 8*8 es visible utilizando una resolucién de 800 por
600 pixeles. Para poder ver los resultados en las matrices de 9*9 y 10*10 se
le recomienda tener una resolucién de 1024 por 768 pixeles.

Para la utilizacién del tamano de la matriz se le recomienda que el nimero
minimo permitido sea de acuerdo al niimero maximo de entradas o de salidas.
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Por ejemplo, si el problema tiene cinco entradas y una salida, cinco es el
nimero maximo, asi que el nimero minimo del tamano de la matriz debe ser
5*5, ahora que si su problema tiene cuatro entradas y ocho salidas, el niimero
maximo es ocho, asi que el niimero minimo permitido es una matriz de 8*8.
De no hacer esto, cuando usted trate de disenar el circuito, el programa le
mostrard el siguiente mensaje:

La matriz es insuficiente para el nimero de entradas
y salidas del circuito que desea disefiar.
Cambie la matriz a n*n

donde n es el tamano recomendado para trabajar.

Simbolos para representar la funcién booleana

Para que pueda interpretar la funcién booleana, la tabla 2 le muestra que
simbolo es utilizado para representar cada una de las compuertas.

Simbolo | Compuerta
+ OR
! NOT
Q@ XOR
& NAND
| NOR

Tabla 2: Simbolos utilizados para representar a cada una de las compuertas
de esta implementacion.

Para la compuerta AND no se utiliz6 ningun simbolo.

Comportamiento del algoritmo genético

Otra opcién que se tiene, es el poder ver la gréfica de comportamiento del
algoritmo genético, en ella se observa el poder destructivo de las cruzas uti-
lizadas.

Para visualizar la grafica de comportamiento, debe elegir de la pantalla prin-
cipal el menu Diseno, y seleccionar la opcion Comportamiento, al hacerlo
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aparecera la ventana que muestra la grafica del comportamiento del circuito
que se haya disenado la dltima vez.

La grafica mostrara tres colores: azul, gris y rojo. El color azul indica el
valor de la mejor aptitud por generacién, es decir, muestra cual es la aptitud
mas alta encontrada en una determinada iteracion. El color gris muesta la
aptitud promedio por generacion, esto es, representa el calculo de la suma
de todas las aptitudes de la poblacién, entre el nimero de individuos en una
iteracion. Mientras que el rojo senala la aptitud minima que se encuentra en
un circuito factible.

Ayuda

Para la ayuda se encuentra este manual o el que se encuentra en la pagina
http://www.utm.mx/~jcruz/ayuda/manual .html. Mientras que en el pro-
grama en el meni Ayuda encontrard la opcién Acerca de ... (figura 19),
donde al ser escogida aparecera una ventana con los siguientes datos: nombre
del programa, autor, fecha y version (figura 20).

Disedando el Circuilo Lagico can &l Algonimo Genddco
BAulor Jawier Cruz Pansz

Facha: Jure 2003

|'I;I'|I!|'Iu Ij :_:-| Varsldm 1.7

[ Bt indos

Figura 19: Opcion para visualizar Figura 20: Ventana donde se muestran
datos acerca del programa. los datos del programa.
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Contratiempos con el programa

Cuando intente ejecutar el programa puede ocurrirle lo siguiente:

e Que no se abra el applet, esto lo sabra cuando aparezca el siguente
mensaje:

No puede trabajar con el programa porque su navegador no
tiene instalado la miquina virtual de Java. Pero puede
instalarla de manera gratuita, accesando desde aqui.

e Que abra el applet, sin embargo, no se visualiza la barra de ment.

e Que no aparezca el programa, ni el mensaje. Esto lo sabra cuando en
su navegador se muestre un rectangulo gris o un rectdangulo blanco con
un cuadrado en su esquina superior izquierda.

Esto sucede cuando su computadora no tiene instalado Java, o la version
que tiene no puede visualizar applets. Para solucionar ésto, solo requiere
instalar la maquina virtual de Java, y para lograrlo existen dos formas, la
primera es utilizar las ligas que permiten accesar a la pagina para actua-
lizar el programa, y éstas se encuentran en la pagina del manual en la
seccion de Contratiempos con el programa, y la segunda es visitar la pagina
http://java.sun.com/getjava/. Ambas opciones le permiten actualizar
su software de Java de manera gratuita.
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Apéndice B

Pseudocdédigo

1 Inicio
2 Si cruzar verdadero entonces
2.1 El primer punto de cruza = aleatorio(0, limite superior)
2.2 Si El primer punto de cruza == 0 entonces
2.2.1 El segundo punto de cruza = aleatorio(1, limite superior)
2.3 De lo contrario
2.3.1 El segundo punto de cruza = aleatorio(0, limite superior)
2.4 temporal = longitud del cromosoma
2.5 ¢ = al modulo de la division de la longitud del cromosoma entre
la suma de los puntos de cruza
.6 Mientras temporal > (0+c)
7 Los genes desde temporal hasta el primer punto de cruza se
copian del padre 1 al hijo 1 y del padre 2 al hijo 2
2.8 A temporal se le resta el primer punto de cruza
2.9 Los genes desde temporal hasta el segundo punto de cruza se
copian del padre 1 al hijo 2 y del padre 2 al hijo 1
2.10 A temporal se le resta el segundo punto de cruza
2.11 Fin del ciclo mientras
2.12 Si temporal > 0 entonces
2.12.1 Se copian los dltimos genes del
padre 1 al hijo 1 y del padre 2 al hijo 2
3 De lo contrario
3.1 Se dejan intactos los cromosomas, los hijos son una
copia exacta de los padres.

4 Fin
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El algoritmo inicia preguntando si se va cruzar (paso 2) o no (paso 3), este
paso es, al igual que en la cruza de un punto y de dos puntos, el que permite
dejar intactos algunos individuos. Este nuevo operador solo ha sido probado
con una P, = 0.5 obteniendo buenos resultados. Sin embargo, se podria hacer
un estudio empirico para determinar con que P, se favorece o se empeora el
desempeno del AG.

En el punto 2.1 se busca el primer punto de cruza, aleatorio es una funcién
que devuelve un niimero aleatorio entre un rango dado, en este caso se utiliza
0 como limite inferior, mientras que el limite superior! utilizado en esta im-
plementacién fue el niimero de renglones de la matriz que haya introducido el
usuario. Este valor es otra variable que puede influir en este nuevo operador
de cruza, lo que motiva a realizar experimentos con el propdsito de deter-
minar cual seria el limite superior idéneo, con el cual el AG se desempena
mejor.

En el paso 2.2 se pregunta si el punto de cruza es 0, de serlo se modifica el
rango donde se buscara el siguiente punto de cruza, ahora sera de 1 al limite
superior, de no ser asi (paso 2.3) el segundo punto de cruza puede ser 0.

Se entrega el valor de la longitud del cromosoma a una variable temporal,
para evitar perder su valor (paso 2.4).

Se utiliza una variable para tener el médulo de la divisién realizada entre
la longitud del cromosoma y la suma de los dos puntos de cruza (por eso se
cuida de que solo un punto de cruza pueda ser 0, ya que no es posible realizar
la divisién entre 0), esto para determinar la cantidad de genes que faltara
copiar a los hijos (paso 2.5).

Se inicia el ciclo para copiar la informacion genética de los padres a los hijos
(paso 2.6), y este no parara hasta que la varible temporal sea menor que el
modulo.

En el punto 2.7 y 2.8 se copian los genes de los padres a los hijos, y después
de ejecutar cada uno de estos pasos, se resta a la variable temporal los puntos
de cruza, esto se hace para ir avanzando en el cromosoma (pasos 2.8 y 2.10).

LEl limite superior se puede fijar de dos maneras, una por medio del programador (esto
es insertando un nimero fijo por omisién), o el usuario puede insertarlo.
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Al terminar el ciclo se pregunta si la variable temporal es mayor que 0, esto
se debe a que si es mayor que 0 significa que faltan genes por copiar (paso
2.12), de lo contrario no se necesita hacer nada més y termina el algoritmo.
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Apéndice C

Contenido del CD-ROM

El CD-ROM contiene la tesis en formato PDF y varias carpetas cuyo con-
tenido se describe a continuacion.

En la carpeta codigofuente encontrard una manual técnico en formato PDF
y el codigo fuente para que pueda manipularlo y realizar el trabajo futuro
que se planteo en el capitulo 7.

El formato de la pagina html se encuentra en la carpeta Paginashtml, para
activarla necesita ejecutar el archivo Tesis.html, el cual tiene la liga al pro-
grama para poderlo ejecutar si no dispone de Internet.

Mientras que las carpetas CIDCSVER2003 y COMCEV2003 tienen las memo-
rias de los siguientes congresos: Conferencia Internacional de Dispositivos,

Circuitos y Sistemas Veracruz 2003 y Congreso Mexicano de Computacion

FEvolutiva Guanajuato 2003 respectivamente. Eventos donde se expusieron

algunos resultados obtenidos en este trabajo de investigacién [20, 21]. Para

visualizarlos sé6lo se necesita ejecutar el archivo index.html que se encuentra

en cada una de las carpetas.
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