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“En lugar de intentar imitar aquello en lo que somos buenos, pienso que es 
mucho más fascinante investigar aquello en lo que nos desempeñamos 

pobremente, es insensato usar máquinas para imitar a los seres humanos, en 
tanto que las máquinas son realmente buenas siendo máquinas, y  esto es algo 
en lo que los seres humanos somos malos. Cualquier proyecto de inteligencia 

artificial exitoso castra a la máquina por su propia naturaleza.”
Edsger Dijkstra
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Capítulo 1 

Introducción

La tarea de diseno, ha sido considerada a traves de los anos como una habilidad 
unicamente humana, razon por la cual surgieron algunas discrepancias acerca de la ca­
pacidad de invencion de las computadoras a partir de reglas para la realizacion de activi­

dades como la composicion o el diseno. Con el surgimiento de la Inteligencia Artificial (IA) 
en 1956 [2] hubo una revolucion en la forma de concebir como la computadora podía re­
alizar tareas de forma “inteligente” y comenzo una era en la cual las computadoras fueron 

capaces de auxiliar en tareas que requerían de vision artificial [22, 3], diagnostico medico
[14,4], diseno de estructuras [28,29, 30, 31], transformadores, diseno de circuitos [7, 32], 
alas de aviones, e incluso de obras consideradas artísticas como musica o muebles.

En las decadas de 1950 y 1960 algunos investigadores como Rechenberg, Schwefel, 
Friedman, entre otros comenzaron a realizar investigaciones sobre sistemas evolutivos 
con el fin de proponer una nueva herramienta para ingeniería. Estos científicos notaron 

que había ciertas cosas que en la naturaleza sucedían con regularidad, tales como el 
movimiento de los planetas, eclipses solares y lunares, el desarrollo del lenguaje en un 
nino y muchos mas [18], mismos que podían predecirse mediante la observacion. La 
evolucion que ha tenido la naturaleza es producto de miles de millones de anos, este pro­
ceso es posible de imitar en algunos casos y tiende a ser mejor con el paso del tiempo.

John Holland fue inspirado por las teorías evolutivas de Charles Darwin, entre ellas

13



14 CAPÍTULO 1. INTRODUCCION

la “Seleccion Natural de las especies” [8] la cual sugiere que los padres heredan carac­
terísticas a los hijos convirtiendolos en individuos cada vez mas aptos al entorno en que 
se encuentren, a traves del tiempo unicamente los seres que obtengan la mejor combi- 
nacion de características sobreviviran a este proceso evolutivo.

Holland inicio su investigacion para proponer una herramienta que imite el proceso 
de seleccion natural, consiste en una serie de pasos ordenados (algoritmo) en los que 
se crea una poblacion inicial aleatoria, compiten entre sí todos los individuos buscando 
la supervivencia de los mas aptos, se cruzan entre ellos para preservar las característi­
cas de aptitud y se incluye tambien una mutacion, esto con el fin de explorar nuevas 

propiedades no existentes en la poblacion actual. A la tecnica que invento Holland se le 
llamo originalmente “planes reproductivos” [13], pero se hizo popular bajo el nombre de 

Algoritmos Geneticos (AG) en 1975.

Una definicion formal de Algoritmo Genetico es la siguiente:

“Algoritmos de búsqueda basados en los mecanismos 
de selecciún natural y  genética natural. Combinan la 
supervivencia de los mús aptos entre las estructuras de 
cadenas, con una estructura de informaciún aleatoriza- 
da, que se intercambian para construir un algoritmo de 
busqueda con algunas de las capacidades de innovación 

de la busqueda humana” [12].

La optimizacion es una herramienta importante en la toma de decisiones y el analisis 
de sistemas físicos [19]. Para usarla, primero debemos identificar algun objetivo y una 
medida cuantitativa de los resultados del sistema bajo estudio. Este objetivo puede ser la 

utilidad, el tiempo, la energía potencial o cualquier cantidad o combinacion de cantidades 
que pueden ser representadas por un numero. La funcion objetivo depende de ciertas 
características del sistema, llamadas variables o incognitas. Nuestro objetivo es encon­
trar valores de esas variables que optimicen la funcion objetivo.
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El proceso de identificar el objetivo, variables y restricciones para un problema da­
do es conocido como modelado. Matematicamente hablando, optimizacion es la mini- 
mizacion o maximizacion de una funcion sujeta a restricciones en sus variables.

En esta tesis se aborda el diseno de circuitos logicos combinatorios de manera autóno­

ma, modelado como un problema de optimizacion, en el cual deseamos obtener un cir­
cuito logico que cumpla de manera satisfactoria con una tabla de verdad y que minimice 
la cantidad de componentes, ademas de reducir el tiempo que tomaría al experto humano 
en realizar la tarea de diseno se reduce el costo del proyecto.

Esta tarea generalmente es realizada por un humano que tiene amplios conocimien­
tos del area, razon por la cual, solo la puede llevar a cabo personal especializado, dichos 

conocimientos incluyen operaciones y expresiones booleanas, metodos de reduccion de 

funciones logicas tales como: Miniterminos, Maxiterminos, Mapas de Karnaugh, Quine- 
McCluskey, entre otros.

Finalmente, uno de los productos principales de esta tesis es una aplicacion que sea 
capaz de disenar de manera automatizada, rapida y eficiente circuitos logicos combi­

natorios a partir de tablas de verdad y sin conocimiento a priori, utilizando unicamente 
Algoritmos Geneticos, siendo estos los algoritmos de optimizacion que segun la literatura 
son los mas consistentes en la solucion exitosa del problema. Para disminuir el tiempo de 
busqueda del circuito optimo se utilizo una estrategia de computo paralelo en memoria 
distribuida.

1.1. Objetivo general

Realizar una aplicacion capaz de disenar circuitos logicos combinatorios complejos de 
forma rapida, automatizada, eficiente, autónoma y sin conocimiento a priori, que cumpla 

con restricciones de funcionalidad dadas por una tabla de verdad y minimice el numero 
de componentes del mismo.
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1.2. Objetivos específicos

1. Desarrollo de un evaluador de circuitos logicos. Determinar en base a una tabla de 
verdad la funcionalidad de un circuito logico.

2. Desarrollo del optimizador de circuitos logicos. Explorar mediante Algoritmos Geneticos 

diferentes circuitos logicos que tengan un numero reducido de compuertas.

3. Generacion de conocimiento de una propuesta nueva de operador de seleccion 
en un Algoritmo Genetico. Se pretende alcanzar el estado del arte actual y poder 
realizar una pequena aportacion.

4. Paralelizacion del algoritmo de optimizacion. Paralelizar las partes del algoritmo que 
mas tiempo requieran.

5. Implementacion de una aplicacion paralela y multiplataforma para optimizacion de 
circuitos logicos. Aplicacion que genere de manera autónoma y sin conocimiento a 
priori circuitos logicos combinatorios funcionales y de tamano reducido.

1.3. Justificacion

La tarea de diseno de circuitos logicos combinatorios como se conoce actualmente 

es costosa, lenta y muy complicada de llevar a cabo sin la ayuda de un experto hu­
mano, existe una gran cantidad de posibles combinaciones para cada problema y no 
es factible explorarlas todas. Algunos programas como WorkBench®, Proteus®, Qucs®, 

KtechLab®, entre otros, reducen el tiempo que toma al disenador realizar su trabajo, 
puesto que permiten simular el comportamiento de un circuito y en funcion de ciertas 
entradas observar las posibles salidas.

Para facilitar la tarea del diseno de circuitos logicos se propone el desarrollo de una 
aplicacion que hace uso de la Inteligencia Artificial para construir soluciones en base 
a las restricciones definidas para el problema, dicha aplicacion es capaz de emular a 
un humano en la tarea del diseno, explora las mejores combinaciones de elementos y
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conexiones, de manera que en un lapso muy corto de tiempo se puede tener un resulta­
do, reduciendo los costos de desarrollo del proyecto.

Nuestra aplicacion puede ser utilizada por aquellas personas que desean encontrar y 
simplificar una funcion logica a partir de informacion binaria de entradas y salidas (tabla 

de verdad), la funcion logica esta representada por operadores booleanos, a partir de los 

cuales se puede construir un circuito logico combinatorio.

La aplicacion sera una propuesta para el diseno de circuitos logicos, capaz de rea­
lizar las mismas tareas que un humano (diseno de circuitos) de forma autónoma y sin 
conocimiento a priori, es decir, sin saber ningun metodo de síntesis de circuitos logicos, 
tales como Quine-McCluskey, los mapas de Karnaugh o el metodo algebraico; por ser 

una aplicacion paralela, nuestra propuesta de solucion es extrapolable a otros problemas 
similares en el mundo real de forma eficiente.

El problema de diseno de circuitos logicos que intentamos resolver ha sido abor­
dado desde diferentes metodologías y algoritmos como: los Algoritmos Geneticos sim­
ples (AGs) con cardinalidad binaria y entera, y los Algoritmos de Estimacion de Distribu- 
cion(EDAs), entre otros. Consiguiendo con ellos resultados favorables.

El conocimiento adquirido y las habilidades desarrolladas me permitiran aplicar herra­
mientas para la solucion eficaz y eficiente de problemas de este tipo en la vida profesional, 

así como la obtencion del grado de Ingeniero en Computacion.

1.4. Alcances y limitaciones

La aplicacion que se propone pretende realizar de manera autónoma el diseno de 
los circuitos logicos sin ningun tipo de conocimiento previo acerca de simplificacion de 
funciones booleanas, requiere unicamente de una tabla de verdad proporcionada por el 
usuario; la aplicacion realizara el diseno del circuito en base a las características intro­
ducidas. La propuesta de diseno que proporcionara la aplicacion reducira la cantidad de
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componentes con el fin de entregar una implementacion mas sencilla del circuito logico.

La presente propuesta es una implementacion del conocimiento existente en la lite­
ratura científica y puede competir con otras existentes en el estado del arte, ya que se 
desarrolla una aplicacion que sea capaz de satisfacer las mismas restricciones y alcanzar 
los mismos resultados que otras reportadas.

La aplicacion es una implementacion de un Algoritmo Genetico simple, como se 

muestra en la tabla 4.1, ademas, se propondra un nuevo metodo de seleccion para el 
AG con el cual se espera mejorar significativamente los resultados.

1.4.1. Alcances:

■ Una aplicacion que sea capaz de disenar de forma autonoma circuitos logicos pre­

sentes en la literatura.

■ Una propuesta de metodo de seleccion que mejore de manera evidente un Algorit­
mo Genetico.

■ Una propuesta de paralelizacion que reducira en mas del 60 % el tiempo de computo.

■ Mejora de los circuitos disenados por humanos reportados en la literatura.

1.4.2. Limitaciones:

■ Equipo de computo disponible.

■ Tiempo reducido para el desarrollo del proyecto.

■ Dado que la propuesta es el metodo de seleccion solamente es posible que no se 

supere a los “mejores” resultados reportados.



Capítulo 2

Marco de Referencia

2.1. Antecedentes

Un sistema digital es una combinacion de dispositivos, disenado para manipular can­
tidades físicas o informacion que esten representadas en forma digital; es decir, que solo 

puedan tomar valores discretos [26]. Un circuito binario o logico es aquel en el cual puede 
haber una o varias variables de entrada, cada una de las cuales puede ser 1 o 0 y una o 
varias variables de salida, cada una de las cuales puede ser 1 o 0. La electrónica digital 
involucra circuitos y sistemas en los que hay solo dos estados posibles. Estos estados se 
representan mediante dos niveles distintos de voltaje: uno alto y uno bajo. En sistemas 
digitales, se utilizan combinaciones de los estados, llamadas codigos, para represen­
tar numeros, símbolos, caracteres alfabeticos y otros tipos de informacion. El sistema 

numerico de dos estados se llama binario y sus dígitos el 0 y el 1. A un dígito binario 
se le llama bit [11]. La compatibilidad del sistema binario con otros elementos usados 
en la Electrónica Digital es total, puesto que todos trabajan con dos estados opuestos, 
asimilables al 0 y el 1 binarios [27].

A mediados del siglo pasado, la necesidad de automatizar procesos se hizo presente 
con la creciente industrializacion, surgieron algunos mecanismos que utilizaban compo­
nentes electrónicos para automatizar el control en la mayoría de los procesos. George 
Boole establecio una serie de postulados y operaciones tendentes a resolver automa­
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tismos o procesos a ejecutar, obteniendo un conjunto de ecuaciones que deberían ser 
traducidas y llevadas a cabo por elementos mecánicos, hidraulicos, neumaticos, eléctri­
cos o electrónicos, siendo estos ultimos los que han sido elegidos para el desarrollo de 
esta tesis [27].

El algebra de Boole es un sistema matematico usado para representar mediante 

símbolos el objeto de un circuito logico, de forma que su estado pueda ser equivalente 
a un circuito real. A causa de la estrecha semejanza entre el comportamiento de los cir­
cuitos binarios y la logica de preposiciones (Algebra de Boole), al circuito binario se le 
conoce tambien como circuito logico [25]. En otras palabras, un circuito logico es la re­

presentacion grafica que se da a una funcion logica utilizando compuertas.

El algebra booleana se utiliza para expresar los efectos que los diversos circuitos di­
gitales ejercen sobre las entradas logicas y para manipular variables logicas con objeto 
de determinar el mejor metodo de ejecucion de cierta funcion de un circuito. En el algebra 
booleana solo existen tres operaciones basicas, denominadas operaciones logicas: OR, 
AND, NOT. A partir de ellas es posible construir circuitos digitales llamados compuertas 
logicas, los cuales a traves de diodos, transistores y resistencias conectados de cierta 

manera hacen que la salida del circuito sea el resultado de una operacion logica básica 
(OR, AND, NOT) sobre la entrada.

Las tablas de verdad son un medio para describir como la salida de un circuito logico 
depende de los niveles presentes en las entradas [26], expresan en forma tabular la co­
rrespondencia entre la variable de salida y cada combinacion posible de valores de sus 

variables de entrada [24]. Un ejemplo de tabla de verdad se muestra en la Figura 2.1, ne 
y ns indican el numero variables de entrada y salida respectivamente, lt indica la longitud 
de la tabla de verdad.

En la literatura se encuentran algunas herramientas de síntesis de circuitos logicos co­
mo el metodo algebraico, mapas de Karnaugh o Quine-McCluskey, que ayudan a reducir 
de forma manual las funciones booleanas de tamano relativamente pequeno, para visu­
alizar resultados y simular su funcionamiento se utilizan aplicaciones como WorkBench®,
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ne n s

Figura 2.1: Elementos que conforman una Tabla de Verdad

Proteus®, Qucs®, KtechLab® entre otros programas para computadora que actualmente 
están disponibles en la red.

Existen también en la literatura artículos de investigación de propuestas exitosas de 
algoritmos para el diseño de artefactos, tales como: diseño de estructuras [28,29, 30, 31], 
transformadores, diseño de circuitos [7, 32], alas de avión, e incluso de obras conside­

radas artísticas como música o muebles que han sido llevados a cabo de manera autóno­
ma o semiautónoma por una computadora.

Las aplicaciones mencionadas en el párrafo anterior fueron realizadas mediante al­
goritmos evolutivos, entre los cuales destacan los Algoritmos Genéticos (AG’s) y los Al­
goritmos de Estimación de Distribución (EDA’s).

Dentro del ámbito específico del diseño de circuitos lógicos, se encuentran algunos 
trabajos de representación binaria y representación entera utilizando EDA’s y AG’s [10, 
17, 21, 7, 32], en los cuales se ha abordado el problema de manera exitosa.

Para la realización de esta tesis, se ha tomado como referencia principal el Capítulo 
12 del libro: Nature-lnspired Informatics for Intelligent Applications and Knowledge Disco- 
very: Implications in Business, Science and Engineering [32], por ser un trabajo reciente 
que condensa y compara las propuestas en el estado del arte de este problema. Así al 
utilizar esta información, estamos realmente considerando las propuestas exitosas más
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relevantes. En este trabajo se presenta un conjunto de problemas de prueba representa­
tivos del estado del arte, y las mejores soluciones conocidas para dichos problemas, se 
hacen comparaciones de eficacia (circuitos factibles disenados y su numero de compuer­
tas), eficiencia (numero de evaluaciones de la función objetivo, que esta relacionada con 
el esfuerzo computacional realizado) y escalabilidad (como se incrementan los requeri­
mientos de computo en funcion del tamano del problema).

2.2. Optimización Global

La optimizacion se refiere a encontrar una o mas soluciones factibles, las cuales co­
rresponden a los extremos de una o mas funciones objetivo, tambien conocidas como 
funcion de aptitud. La necesidad de encontrar las soluciones optimas en un problema 
proviene principalmente de la aplicacion para la que se requiere un valor extremo de 

una funcion o de encontrar soluciones de diseno para minimizar posibles costos de fa- 
bricacion, para aumentar la exactitud o cualquier otro proposito. Los metodos de opti- 
mizacion son de gran importancia en la practica, particularmente en ingeniería de diseno, 
experimentos científicos y toma de decisiones en los negocios [9].

El proceso de identificar el objetivo, variables y restricciones para un problema da­
do es conocido como modelado. Matematicamente hablando, optimizacion es la mini- 
mizacion o maximizacion de una funcion sujeta a restricciones en sus variables [19].

Un ejemplo de definicion matematica de optimizacion para un problema de mini- 
mizacion es el que se muestra en la Ecuacion 2.1

Donde f  y Ci son funciones con valores reales, A y B son conjuntos de índices.

Una vez que el modelo ha sido formulado, un algoritmo de optimizacion puede ser 
usado para encontrar la solucion. Usualmente, el algoritmo y el modelo tan complicados 
que es necesario usar la computadora para implementar el proceso. No hay un algoritmo

(2.1)
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de optimizacion que funcione de manera universal. Mejor dicho, hay numerosos algorit­
mos, cada uno de los cuales esta hecho a la medida de un tipo particular de optimizacion. 
A menudo es responsabilidad del usuario elegir un algoritmo que sea el apropiado para 
esa aplicacion específica. La eleccion es lo mas importante; eso determina si el algoritmo 
es capaz de encontrar la solucion y de ser así, que sea de forma rapida o lenta.

Los algoritmos de optimizacion son iterativos. Comienzan con un valor inicial pro­
puesto y generan una secuencia de mejoras estimadas hasta que alcanzan una solucion. 
La estrategia usada para pasar de una iteracion a la siguiente distingue a un algoritmo de 
otro. Algunos algoritmos acumulan informacion recopilada de iteraciones previas, mien­

tras otros usan solo informacion local del punto actual. Todos los algoritmos deberían 
poseer las siguientes características: robustez, eficiencia y exactitud.

Los algoritmos de optimizacion mas rapidos buscan unicamente una solucion local, 
un punto en el cual el valor de la funcion objetivo es mas pequena que todos los puntos 
factibles en su vecindad. Un caso importante y muy especial es la programacion con­
vexa, en la cual todas las soluciones locales son tambien las globales. Los problemas 
de programacion lineal caen en la categoría de programacion convexa. Sin embargo, los 

problemas no lineales pueden poseer soluciones locales [19].

En la Figura 2.2 se muestra una funcion que posee máximos locales y globales, un 

maximo local es una solucion parcial existente en un intervalo muy pequeno, razon por 

la cual es muy comun caer en el error de tomar un maximo local en lugar de uno global, 
los algoritmos de programacion lineal tienden a tomar maximos locales como globales 
debido a que buscan unicamente valores mayores en cada iteracion y al encontrar un 
punto de inflexion en la funcion se detienen y toman el maximo encontrado como global; 

un maximo global es el valor mas alto que puede tomar la funcion y es mayor a todos los 
maximos locales existentes, el maximo global es tambien un maximo local, pero no todos 
los maximos locales son globales; los algoritmos geneticos son estrategias que evitan 
tomar un maximo local en lugar de uno global.

Debido a que la funcion objetivo que modela el problema de optimizacion de esta tesis
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f(x)

no es resoluble por los métodos clásicos de optimización que suponen convexidad y un 
solo máximo global, el problema se aborda utilizando Algoritmos Genéticos.

2.3. Algoritmo Genético Simple

Un Algoritmo Genético simple es un algoritmo matemático altamente paralelizable, 

que transforma un conjunto de objetos matemáticos individuales con respecto al tiem­
po, usando operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de reproducción 
y supervivencia del más apto, y tras haberse presentado de forma natural una serie de 
operaciones genéticas de entre las cuales destaca la recombinación sexual. Cada uno 
de estos objetos matemáticos suele ser una cadena de caracteres (letras o números) de 
longitud física que se ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, y se les asocia 
con cierta función matemática que refleja su aptitud [16].
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El Algoritmo Genético es un método de optimización comúnmente utilizado por la 
facilidad de su implementación; el funcionamiento de un Algoritmo Genético simple se 
representa en la Figura 2.3.

Figura 2.3: Diagrama a bloques de un Algoritmo Genético simple

En los Algoritmos Genéticos, una población es un conjunto de individuos de la misma 
especie con características en común; un individuo es una propuesta de solución a un 
problema en particular, la información genética del individuo se expresa como un cromo­

soma, el cual está formado por un conjunto de genes.

Para el tipo de problema que se aborda en esta tesis, un cromosoma es una cadena 

de números enteros (codificación entera) que forma un circuito lógico combinatorio medi­
ante conexiones y compuertas (genes). Los operadores genéticos son: selección, cruza, 
mutación y elitismo, mismos que se describen a continuación.

Funcionamiento del Algoritmo Genético:

■ Se genera una pob lación in ic ia l completamente aleatoria, formada por un con­
junto de cromosomas que contienen la información genética de cada individuo de
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la poblacion.

■ La evaluación  se realiza a cada uno de los individuos de la poblacion para ob­
tener su valor de aptitud, dicho valor se obtiene a partir de la Funcion Objetivo del 
problema a resolver, su finalidad es saber que tan buena es una solucion respecto 
a las demas.

■ En la selección  se elige a los individuos mas aptos en base a la funcion de aptitud 
definida previamente, la seleccion puede realizarse por truncamiento, rueda de la 
fortuna, torneo binario, entre otros metodos. La seleccion es uno de los pasos mas 

importantes del algoritmo ya que en ella se determinan los individuos que heredaran 
características a las nuevas generaciones.

■ La cruza  se realiza intercambiando material cromosomico de dos individuos for­
mando uno nuevo, el objetivo de la cruza es producir una nueva poblacion de in­
dividuos presumiblemente mas aptos que su generacion predecesora y con ello 
explorar otras posibles soluciones.

■ Adicionalmente, existe un operador de m utación  que modificara de manera aleato­
ria un gen en el cromosoma de un individuo elegido aleatoriamente. Este oper­

ador garantiza la introduccion de nuevo material cromosomico no existente en el 
individuo y probablemente ni en sus antecesores, su finalidad es asegurar la inter- 
conexion total del espacio de busqueda.

■ Una forma de preservar al individuo con mayor aptitud es el elitism ó, esto consiste 
en introducir a la poblacion al individuo mas apto encontrado durante la evaluacion. 
El Algoritmo Genetico se ejecuta un numero predeterminado de generaciones, o 
hasta que la poblacion se haya estabilizado (i.e., cuando todos o la mayoría de los 
individuos tengan la misma aptitud).

Dentro de los Algoritmos Evolutivos, los Algoritmos Geneticos son los que mas uti­
lizados en la resolucion exitosa de problemas de optimizacion, a continuacion se listan 
algunas ventajas:

■ No requieren una funcion explícita.
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■ No requieren que la función sea convexa.

■ No requieren que los máximos sean únicos.

■ Poco desarrollo analítico.

■ Son altamente paralelizables.

2.4. Cómputo Paralelo

Existen en la actualidad dos paradigmas de paralelización en aplicaciones de cómputo, 
estos son: memoria compartida (por ejemplo: OpenMP) y memoria distribuida (por ejem­
plo: OpenMPI).

OpenMP es una Interfaz de Programación de Aplicaciones (API) de memoria com­

partida en múltiples plataformas, cuyas características están comprometidas en disminuir 
esfuerzos para facilitar la programación paralela en memoria compartida [6]. Se basa en 

el modelo fork-join, paradigma que proviene de los sistemas Unix, donde una tarea muy 
pesada se divide en K hilos (fork) con menor peso, para “recolectar” sus resultados al 
final y unirlos en un solo resultado (join).

CDCDCDGD
( Interconexión j

Figura 2.4: Arquitectura de memoria compartida OpenMP

En una arquitectura de memoria compartida como la que muestra en la figura 2.4 hay 
usualmente un proceso que contiene un grupo de hilos con los cuales comparte un mis-
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mo espacio de memoria, por ello el nombre de memoria compartida.

MPI es una interfaz de paso de mensajes. Está escrita por el MPI Forum, un grupo 
formado por investigadores de universidades, laboratorios y empresas involucrados en 
la computación de altas prestaciones. OpenMPI es una API estándar utilizada para la 
computación paralela o distribuida. El estándar MPI comprende dos documentos: MPI-1 
(1994) y MPI-2 (1996) [15] y es considerada de facto estándar pero no de manera oficial 
por la IEEE [20]. OpenMPI es una implementacion de código abierto de los estándares 

MPI-1 y MPI-2 y se encuentra disponible para varios lenguajes de programación. Entre 
sus características está la distribución de procesos de manera dinámica, alto rendimiento 
en todas las plataformas, administración de trabajos rápida y fiable, tolerancia a fallos 
de red y procesos, muchos planificadores de trabajo soportados, portable y mantenible, 

modificable por los instaladores y usuarios finales, entre otras características [5].

Figura 2.5: Arquitectura de memoria distribuida OpenMPI

En una arquitectura de memoria distribuida como la que se muestra en la Figura 2.5 
cada proceso no comparte el mismo espacio de memoria que los demás ya que es muy 

posible que se ejecuten en maquinas diferentes, esto significa que un proceso no puede 
ver las variables de sus compañeros, para hacerlo necesita enviar mensajes a los demás 
procesos y así poder sincronizar sus valores. Una librería de MPI como lo es OpenMPI 
opera como un intermediario para facilitar el intercambio de mensajes entre procesos.
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2.5. Tecnologías de Software para implementacion

Para facilitar la codificación y reducir el tiempo del desarrollo de este proyecto se 

ha elegido Python, un lenguaje de programacion interpretado o de script, con tipado 

dinamico, fuertemente tipado, multiplataforma y orientado a objetos creado por Guido 
van Rossum a principios de los anos 90 cuyo nombre esta inspirado en el grupo de comi- 
cos ingleses “Monty Python” [1].

Python no se compila en la computadora en que se ejecutara, es una desventaja 
en velocidad de ejecucion pero es un lenguaje multiplataforma, lo cual lo hace suma­
mente portable; podemos implementar nuestra aplicacion en diferentes sistemas opera­
tivos facilmente utilizando librerías estandar. El interprete de Python esta disponible en 
multitud de plataformas como son UNIX, Solaris, Linux, DOS, Windows, OS/2, MacOS, 

entre otras[1].

La exploracion exhaustiva de posibles soluciones de un algoritmo genetico conven­
cional puede consumir gran cantidad de tiempo, es necesario implementar una variante 

de los mismos denominada Algoritmos Geneticos Paralelos; la paralelizacion de los Algo­
ritmos Geneticos puede llevarse a cabo utilizando estandares de software para desarrollo 
de computo paralelo con un alto grado de madurez como son OpenMP para memoria 

compartida y OpenMPI para memoria distribuida.

PyPar es un modulo eficiente y facil de usar que permite que programas escritos en 
Python puedan ejecutarse en paralelo sobre multiples procesadores utilizando paso de 

mensajes. Pypar provee enlace a un subconjunto de instrucciones de la interfaz de paso 
de mensajes estandar MPI. Entre sus características destacan la flexibilidad de permitir 
la comunicacion general de cualquier objeto de Python sin importar su tipo, es una API 

intuitiva, eficiente, ligera y no se necesita modificar el interprete original de Python.

Dados los recursos de computo disponibles, se eligio el estandar de memoria dis­
tribuido OpenMPI en una de sus implementaciones para el lenguaje Python como lo es 
Pypar.
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Capítulo 3

Planteamiento del problema

Diseñar un circuito lógico es una tarea difícil de realizar por un humano, el proceso 
de busqueda de los elementos idoneos y su mejor colocacion para que cumpla con una 

tabla de verdad requiere de muchas horas de arduo trabajo, la garantía de que el circuito 
encontrado sea el optimo radica principalmente en la experiencia del disenador.

Existen miles de combinaciones posibles de circuitos logicos funcionales y el disenador 
humano no es capaz de analizar todas estas combinaciones, ademas, el costo de tiempo 

sería demasiado alto y quizas no se encuentre el optimo; para este tipo de problemas la 
computadora es una herramienta de gran utilidad ya que puede ayudar a buscar posibles 
soluciones en base a reglas y procedimientos bien definidos en un tiempo relativamente 
corto.

Convertimos el problema de diseno en un problema de optimizacion, en el cual ya 
no solo nos interesa encontrar una circuito factible, sino que tambien sea optimo, para 

ello definimos el problema como maximizar el numero de salidas correctas de la tabla de 
verdad y minimizar el numero de componentes.

Las compuertas que se han elegido para abordar este problema se muestran en la 
Figura 3.1, se incluyen las que realizan las operaciones logicas elementales mas un 
pequeno grupo de compuertas que ayuden a simplificar las funciones logicas y con ello

31
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el tamaño del circuito.

# Fig Nombre
0 £ > AND
1 3 > OR
2 í > XOR
3 NOT
4 í > NAND
5 í > ÑOR
6 £ > WIRE

Figura 3.1: Compuertas seleccionadas para diseñar circuitos lógicos

Las variables de decisión están representadas por una matriz de valores enteros, 
a esta representación se denomina codificación entera, cada valor dentro de la matriz 

representa una conexión o una compuerta lógica. Un ejemplo de codificación entera se 

muestra en la Figura 3.2 en la que se observa a un individuo de tamaño 3(nr )(nc), donde 
nr es el número de renglones y nc el número de columnas de la matriz, (nr )(nc) es la 

cantidad que indica el tamaño máximo de compuertas que pueden formar a los circuitos 
lógicos que competirán para ser el circuito final; para este ejemplo en particular se mues­
tra un circuito con un tamaño máximo de (nr =  2){nc = 2) =  4 compuertas, es decir, la 
solución al problema puede tener desde una hasta cuatro compuertas.

Las columnas están divididas en 3 bloques, los dos primeros corresponden a las en­
tradas de la compuerta y el tercero corresponde al tipo de compuerta. En los bloques 
que corresponden a las entradas para la columna 0, las entradas pueden tomar valores 
de 0 hasta ne -  l ,  para las demás columnas esos valores dependen de las salidas de la 
columna anterior, es decir, toman valores desde 0 hasta nr -  l .  El tercer bloque puede 
tomar valores comprendidos entre 0 y 6, número que corresponde a las compuertas uti­
lizadas, estas son: AND, OR, XOR, NOT, NAND, ÑOR, WIRE, ver Figura 3.1.
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E0 E1 S0 E0 E1 S0
0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1
1 0 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1

Tab a de verdad para compuerta AND Tab a de verdad para compuerta OR

E0 E1 S0
0 0 0 E0 S0
0 1 1 0 1
1 0 1 1 0
1 1 0 Tabla de verdad para compuerta NOT

Tab a de verdad para compuerta XOR

E0 E1 S0 E0 E1 S0
0 0 1 0 0 1
0 1 0 0 1 0
1 0 0 1 0 0
1 1 0 1 1 0

Tab a de verdad para compuerta NAND Tabla de verdad para compuerta NOR

E0 S0
0 0
1 1

Tab a de verdad para compuerta WIRE

Tabla 3.1: Tablas de verdad de las compuertas logicas propuestas para los experimentos
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n
Columna 0 Columna 1

0 1 1 1 0 6
1 0 0 0 1 3

<— *
Entradas Compuertas

Figura 3.2: Representación Matricial de un individuo utilizando codificación entera

La representación matricial es una forma de abstraer un circuito lógico, la Figura 3.3 

muestra la equivalencia de ambas representaciones, la matricial con codificación entera 
y la del circuito lógico.

E0 O

Ej D O —1

Figura 3.3: Equivalencia entre la representación física del circuito lógico y su correspon­
diente representación matricial

La Función Objetivo para este problema queda definida por la Ecuación 3.1:
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Funcion objetivo
M axim izar

f  (x) =  C • g(x) +  N  (x) (3.1)

donde:
g(x) : es el numero maximo de coincidencias existentes entre las salidas del 
circuito y la tabla de verdad.
C : es una constante.

N (x) : es el numero de wires existentes en el circuito evaluado.

Es posible construir una funcion que evalue todas las propuestas de diseno que se 
generen mientras se encuentra la mejor solucion, la cual permita cuantificar la eficien­
cia y eficacia del circuito evaluado. Esta funcion se denomina Funcion Objetivo f  (x) o 

Funcion de aptitud y se forma con la suma de las salidas correctas g(x) que entregue el 
circuito comparadas con las de la tabla de verdad, y del numero de wires existentes en el 
circuito N (x), es decir, suma las coincidencias que existen entre las salidas del circuito y 

las salidas de la tabla de verdad del problema a resolver. Un wire representa la ausencia 
de una compuerta, entre mas wires tenga el circuito mejor es la solucion. No basta con 
encontrar circuitos logicos que entreguen a la salida todas las combinaciones que exija 
la tabla de verdad del problema, se busca optimizar el tamano del circuito reduciendo la 
mayor cantidad posible de componentes, sin que esto implique perder al circuito factible. 

N (x) sirve para diferenciar dos circuitos que tienen la misma funcionalidad y asigna un 
valor mayor a aquel que tiene un menor tamano, la optimizacion comienza desde la ex- 
ploracion de soluciones candidatas. El valor de C se obtiene mediante (n )(nc ) +  1 y varia 
de acuerdo al tamano de la tabla de verdad del problema que se este resolviendo.

Las variables x de entrada pueden ser de dos tipos: conexiones y compuertas. La fun- 
cion N (x) regresa el numero de wires encontrados. La funcion f  (x) regresa el numero 
de coincidencias existentes entre las salidas del circuito y la tabla de verdad.
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Capítulo 4

Propuesta de solución

Con el proposito de aproximar la solución al problema de optimización que se plantea 
en el Capitulo 3 es necesario el uso de algun metodo de optimizacion tal como un Algo­
ritmo Genetico (AG).

En este trabajo se propone aproximar la solucion por medio de un Algoritmo Genetico 

simple usando codificacion entera, que maximiza la funcion 3.1. El pseudo-codigo del AG 
utilizado en esta tesis se describe en la Tabla 4.1.

El AG parte del principio Darwiniano de Seleccion Natural, en el cual sobrevive el in­
dividuo mas apto, para ello se requiere una poblacion inicial X 0 de tamano npop =  2n 

donde: n e N. Para el problema en cuestion un ejemplo de poblacion se muestra en la 
Figura 4.1.

La poblacion esta formada por un grupo de individuos con características en comun, 
tales como los mostrados en las Figuras 3.2 y 3.3, para este problema las característi­

cas de los individuos corresponden a las conexiones y compuertas, que a su vez son las 
variables de decision del problema de optimizacion.

A la poblacion se le aplican las siguientes operaciones: seleccion, cruza, mutacion 
y elitismo, lo cual generara una poblacion que remplazara a la existente formando la

37
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Parámetros de usuario:
npop : Tamaño de la poblacion X t
pc : Probabilidad de cruza 0 < pc < l
pm : Probabilidad de mutación 0 <  pm < l
ng : Numero de generaciones
np : Numero procesos ejecutados
Notacion:
X t : Matriz de individuos
Ft : Vector de valores de aptitud de cada individuo evaluado 
S t : Subconjunto de individuos seleccionados a partir de X t 
X t : Matriz de individuos después de la cruza 
X t+ i : Matriz de individuos despues de la mutacion 
X mejo r : Individuo con mayor calor de aptitud 
Algoritmo:

~1 t =  0
2 Generar poblacion inicial X t
3 Repetir:
4 Ft ^  evaluar(Xt)
5 St ^  seleccion(Xt , Ft)
6 X t ^  cruza(St)
7 X t+1 ^  m utacion(Xt)
8 [xmejor, X t+ i] ^  elitism o(Xt, Ft)
9 Hasta que se cumpla criterio de paro
10 Regresar xmej 0r

Tabla 4.1: Algoritmo Genetico simple.

siguiente generacion t de individuos. Se espera que a traves de las generaciones se 

obtenga un mayor valor de aptitud, tanto para la poblacion como para el individuo elite. 
Los operadores geneticos aplicados se describen a continuacion.

La Evaluación (ver línea 4 de la Tabla 4.1)se realiza obteniendo el valor de la funcion 
objetivo f  (x) de cada elemento de la poblacion X t , y devuelve los valores de la evalu- 

acion en un arreglo Ft de la misma longitud que X t , es decir npop, Ft guarda el valor 
de aptitud de cada uno de los individuos existentes en la poblacion. En la evaluacion se 
aplica a cada una de las compuertas que forman al individuo su correspondiente tabla de
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Figura 4.1: Ejemplo de una población de circuitos lógicos utilizando codificación entera 

verdad, mismas que se muestran en la Tabla 3.

La Selección (ver línea 5 de la Tabla 4.1) se realiza por tres métodos diferentes: 
Truncamiento, Torneo Binario y Proporcional. Este operador nos permite elegir npop/2 
elementos existentes en la población X t de entre los más aptos. Los diferentes tipos de 

selecciones utilizados en esta tesis son:

0 1 1 1 0 6 1 0 0 0 1

no

1 0 4 0 0 2 0 0 6 1 0 1
1 1 2 1 0 6 1 1 4 0 1 4
0 1 5 1 1 3 0 0 2 1 0 6
0 0 3 1 1 6 1 1 1 0 1 5

■ En la selección por Truncamiento se ordena el vector de valores de aptitud Ft, ver 
Ecuación 4.1 y se obtiene su mediana 9\ quedan seleccionados todos aquellos in­

dividuos St cuyo valor de aptitud sea mayor o igual a la mediana, tal como se indica 
en la Ecuación 4.2.

(4.1)

/  = { 0 , 1, 2 , 3 , . .. ,77,}

Donde :
I : son los valores de índices del vector F  ordenados 

Fix : es el valor menor 
Fin '■ es el valor mayor

0 =  F Jn/2

! Si f{xi)  > 9, entonces Individuo i es seleccionado
(4.2)

Si f(xi)  < 9, entonces Individuo i no es seleccionado
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■ En la seleccion por Torneo Binario compiten entre si dos subconjuntos de elemen­
tos del vector F  de tamano npop/2, elegidos y comparados de forma aleatoria. 
Despues de haberlos comparado se seleccionan los individuos ganadores St , ver 
Ecuacion 4.3.

■ En la seleccion Proporcional o de ruleta, se asigna una probabilidad Pi a cada 
individuo, esa probabilidad se calcula mediante la Ecuacion 4.4. Utilizando esta se- 

leccion se pretende que los mejores individuos St sean elegidos con una mayor 
probabilidad.

Unicamente se puede elegir una seleccion a la vez, cada una de ellas tiene efectos 
diferentes en el comportamiento de la poblacion durante el algoritmo, en el Capítulo 5  se 
muestran resultados obtenidos con los 3 tipos de seleccion implementados (Truncamien­
to, Torneo Binario y Proporcional).

La Cruza (ver línea 6 de la Tabla 4.1) se realiza despues de haber elegido a los St 
elementos representativos de la poblacion X t por cualquiera de los 3 tipos de seleccion 
mencionados anteriormente. Este operador realiza una combinacion de características 

(conexiones y compuertas). La idea principal es crear hijos a partir de los elementos se­
leccionados, los cuales formaran una poblacion X t , la forma de elegir que elementos se 
cruzan depende de una probabilidad de cruza pc y esta definida por el usuario.

La cruza que se ha implementado se denomina cruza de n puntos, para ello se re­
quiere de un numero aleatorio r  e M ndonde : M  =  {x\x e N ,x  < n c  nr } .  En la Figura 
4.2 se muestra como ejemplo una cruza de n =  1 punto, es decir, ambos individuos son

Si f  (xi ) >  f  ( x j ), entonces el Individuo i es seleccionado 
De lo contrario el Individuo j  es seleccionado

(4.3)

(4.4)
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divididos por un solo punto r  cuyo posible valor está en: 0 < r  <  4; esto indica que 
para poder efectuar la cruza se debe tomar al menos una compuerta con sus respectivas 
conexiones de cada uno de los padres.

En la Figura 4.2 se distinguen 2 padres divididos en 4 segmentos, r  indica el punto 
donde se realiza el corte para dividir a los padres y formar a los hijos. Para ese ejemplo 
el corte se realiza exactamente a la mitad del individuo, es decir en r =  2 , así, el Padre
1 hereda al Hijo 1 la mitad de su información genética ubicada en r 0 y n  y al Hijo 2 su 

información restante ubicada en r 2 y r 3; de igual manera sucede con el Padre 2, quien 
hereda información a sus dos hijos, nótese la diferencia de colores existente entre padres 
e hijos.

Padre 1 
Padre 2

Hijo 1 
Hijo 2

Figura 4.2: Ejemplo de Cruza

La Mutación (ver línea 7 de la Tabla 4.1) introduce a la nueva población formada en 
la cruza X t características que no existían en los padres, para este caso la mutación 

consiste en alterar una compuerta y sus respectivas conexiones de manera aleatoria, la 

forma de elegir que elementos mutan depende de una probabilidad de mutación pm, y 
está definida por el usuario.

En la Figura 4.3 se muestra un ejemplo de mutación, en la parte superior se observa 
un individuo tomado de la población X t , al que de acuerdo a un valor r  =  2 se le mo­
difican sus conexiones y su compuerta. Nótese el cambio de color en ambos individuos, 
esta diferencia de color indica cuales compuertas y conexiones han sido cambiadas. El

' 2
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propósito de la mutación es explorar otras características inexistentes en la población 
para formar nuevas soluciones candidatas.

Antes 
Después

Figura 4.3: Ejemplo de Mutación

El Elitismo (ver línea 8 de la Tabla 4.1) consiste en elegir al elemento con mayor valor 
de aptitud xmejor para introducirlo en la nueva población X t+ Í , este individuo es el mejor 
circuito encontrado durante la exploración de soluciones candidatas; es necesario con­

servarlo debido a que durante la cruza y la mutación pudieron haberse formado circuitos 
que no necesariamente son mejores que él y se corre el riesgo de perderlo, para que 
lo anterior no suceda, se introduce xmejor en un lugar de la población elegido de forma 

aleatoria.

El Reemplazo no es más que sustituir a la población x t por la Xt+Í después de haber 
aplicado los operadores genéticos correspondientes.

El algoritmo se detiene cuando se cumple el criterio de paro, es decir, cuando se han 

alcanzado todas las generaciones ng que el usuario a definido, el mejor circuito encon­

trado eS nifj(■

La evaluación de la función de aptitud consume aproximadamente el 90% del tiempo 
que tarda en explorarse cada generación, lo cual representa un problema en tiempo de 
ejecución del algoritmo; una de las características más importantes de los AGs es que 
son altamente paralelizables, esto facilita la implementacion de un Algoritmo Genético 
Paralelo, cuyo pseudo-código se muestra en la Tabla 4.2.

O ' 2

0 o o o o

o o o o

Se ha decidido paralelizar únicamente la evaluación por ser la parte del algoritmo que
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más recursos de computo consume, debido a que la forma de paralelizar es en memoria 
distribuida por medio de paso de mensajes (OpenMPI) no es factible paralelizar el algo­
ritmo completo, el intercambio de mensajes entre procesos tiene un costo computacional 
alto y solo debe usarse cuando este costo sea mayor que realizar la misma operación 
de manera serial. El algoritmo esta disenado para trabajar con un numero de procesos
2 < np < npop.

A diferencia del AG simple, el AG Paralelo necesita una semilla para sincronizar la 
funcion que genera valores pseudoaleatorios en todos los procesos (ver líneas 2, 4, 20 y 
21 de la Tabla 4.2), razon por la cual el proceso 0 envía a cada uno de los demas proce­

sos la semilla que ha generado (ver línea 6 de la Tabla 4.2), cada proceso debe generar 
la misma secuencia de numeros aleatorios.

En todos los procesos se crea la misma poblacion inicial, el proceso 0 se encarga de 
distribuir al resto de los procesos su porcion de índices Jt í  que debe evaluar (ver línea
10 de la Tabla 4.2), Ft es un vector que se crea a partir de las evaluaciones realizadas 
en Ft i , las cuales son devueltas al proceso 0 para realizar la seleccion (ver línea 26 de la 

Tabla 4.2). Para que los demas procesos sepan cuales son los individuos seleccionados 
St se les envía un vector de los índices Lt (ver línea 15 de la Tabla 4.2), esto con el fin de 
enviar la menor cantidad de informacion posible entre procesos.

En resumen, todos los procesos excepto el proceso 0 hacen evaluacion (ver línea 25 
de la Tabla 4.2), este se encarga de hacer la seleccion (ver línea 13 de la Tabla 4.2) y 

absolutamente todos realizan cruza, mutacion, elitismo y reemplazo.

4.1. Propuesta de modificación al método de Selección

Con la finalidad de mejorar los resultados que proporciona un Algoritmo Genetico sim­
ple, se propone una forma distinta de realizar la seleccion basada en el AG simple de la 
Tabla 4.2, esta consiste en realizar un remuestreo sobre la poblacion original una canti­
dad rm  veces, donde rm  e N, es decir, se obtiene una poblacion de tamano npop■ rm
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para aplicarle los operadores genéticos (cruza, mutación, etc). Se evalúa la población 
para obtener un vector Ft de valores de aptitud (ver línea 10 de la Tabla 4.4), para re­
alizar la cruza y la mutacion se toma la poblacion de tamano npop■ rm  (ver líneas 13 y 14 
de la Tabla 4.4), con ello se obtiene una nueva poblacion Yt .

La idea de esta modificacion es utilizar los operadores de cruza y mutacion para 
explorar el espacio de busqueda y posteriormente aplicar el sesgo para mantener las 
soluciones en las regiones mas prometedoras del espacio de busqueda conocidas. En 
contraste con la seleccion anterior, aquí primero se perturba la poblacion y luego se real­
iza la seleccion, las soluciones seleccionadas con mayor probabilidad seran las vecinas 
de las mejores soluciones conocidas, la vecindad la define la similaridad de conexiones y 
compuertas. Observe que la poblacion despues de perturbada debe ser de mayor tamano 
ya que si las poblaciones son del mismo tamano no se aplica ningun sesgo.

Ese esquema es muy parecido a un tipo de algoritmo denominado estrategias evolu­
tivas [18, 9]. La diferencia principal con este tipo de algoritmos es la forma en que se se­
leccionan los individuos, primero estimando el valor de la funcion objetivo de la poblacion 
perturbada sin necesidad de ser evaluada, con el valor estimado de la funcion objetivo 
se calcula un valor de probabilidad con el cual se realiza la seleccion. Se ha demostrado 
que si una poblacion infinita se distribuye de acuerdo a las probabilidades utilizadas en la 
Tabla 4.3 se puede garantizar la convergencia al optimo [33].

La seleccion se realiza eligiendo a los individuos de acuerdo a una probabilidad pS 
[23], esta varia de acuerdo al tipo de seleccion utilizada (Truncamiento, Torneo Binario 

o Proporcional) ver Tabla 4.3, de igual forma que en el AG simple, se realiza el elitismo 
y remplazo de la poblacion al final de cada generacion. En la Tabla 4.4 se muestra el 
pseudocodigo de la propuesta de modificacion al algoritmo de la Tabla 4.2.

Se espera mediante esta propuesta encontrar de una forma eficaz y eficiente la solu- 

cion al problema que se ha abordado, utilizando para ello una cantidad menor de evalua­
ciones de las que necesita el AG simple.
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Parametros de usuario:
npop : Tamano de la poblacion Xt 
pc : Probabilidad de cruza 0 < pc < 1 
pm : Probabilidad de mutacion 0 < pm < 1 
ng : Numero de generaciones 
np : Numero procesos 
proceso : Proceso en ejecucion
Notacion:
Xt : Matriz de individuos
Ft : Vector de valores de aptitud de cada individuo evaluado
St : Subconjunto de individuos seleccionados a partir de Xt
Xt : Matriz de individuos después de la cruza
Xt+1 : Matriz de individuos despues de la mutacion
Xmejor : Individuo con mayor valor de aptitud
Jt¡i : Vector de índices de la Poblacion Xt que evalua el proceso í
Lt : Vector de índices seleccionados del subconjunto St
Ft>i : Vector de valores de aptitud correspondiente a los índices Jt<,

Algoritmo:
1 t =  0

2 S i  proceso =  0

3 semilla ^  generarSem illa()
4 pseudoAleatorioInit()
5 P a r a  i desde 1 a np — 1 :
6 enviar (semilla, i, etiqueta)
7 G e n e r a r  p o b l a c i o n  in ic ia l  X t
8 P a r a  k desde 0  a ng — 1 :
9 P a r a  i desde 1 a np — 1 :
10 enviar (Jtji, i, etiqueta)
11 P a r a  i desde 1 a np — 1 :
12 Fti  ^  recibir (i, etiqueta)
13 St ^  seleccion (X t, Ft)
14 P a r a  i desde 1 a np — 1 :
15 enviar(Lti ,  i , etiqueta)
16 X t ^  cruza(S t )

17 X t+ i  ^  m utacion(Xt)
18 [xmejor, X t + i ]  ^  elitism o(X t, Ft)
19 D e  lo c o n t r a r io :

20 semilla ^  recibir (i, etiqueta)
21 pseudoAleatorioInit()
22 G e n e r a r  p o b la c io ín  in ic ia l  Xt
23 P a r a  k desde 0  a ng — 1 :
24 Jt,i ^  recibir(0, i, etiqueta)
25 Ft,i ^  evaluar(X t, Jti )
26 enviar(Fti ,  i, etiqueta)
27 Lt,i ^  recibir(0, i, etiqueta)
28 X t ^  cruza(St)
29 X t+i ^  m utacion(Xt)
30 [xmejor, X t+ i ] ^  elitism o(X t, Ft)

31 R e g r e s a r  x mej 0r

Tabla 4.2: Algoritmo Genetico Paralelo.
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Probabilidades para la Selección
Truncamiento

S, ^  í  if f  (x) >  Otps (x, t) =  < a(t)
[ 0 otherwise

Proporcional
pS (x , t )  =  i x p f f í í

Torneo Binario
ps(x , t) =  2p(x, t) Jf  (y)<f (x) p (y, t )dy

Tabla 4.3: Probabilidades para los diferentes tipos de Seleccion implementados
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Parametros de usuario:
npop : Tamaño de la población Xt
pc : Probabilidad de cruza 0 < pc < 1
pm : Probabilidad de mutacion 0 < pm < 1
ng : Numero de generaciones
np : Numero procesos
rm : Remuestreo, rm e N
proceso : Proceso en ejecucion
Notacion:
Xt : Matriz de individuos
Yt : Matriz de individuos con remuestreo
Ft : Vector de valores de aptitud de cada individuo evaluado
St : Subconjunto de individuos seleccionados a partir de Yt
Yt : Matriz de individuos despues de la cruza
Yt+1 : Matriz de individuos despues de la mutacion
Xmejor : Individuo con mayor valor de aptitud
Jt¡i : Vector de índices de la Poblacion Xt que evalua el proceso i
Lt : Vector de índices seleccionados del subconjunto St
Ft i : Vector de valores de aptitud correspondiente a los índices Jt ,

Algoritmo:
i t =  0

2 Si proceso =  0

3 semilla ^  generarSem illa()
4 pseudoAleatorioInit()
5 Para i desde 1 a np — 1 :
6 enviar (semilla, i, etiqueta)
7 Generar poblacion inicial X t
8 Para k desde 0  a ng — 1 :
9 Para i desde 1 a np — 1 :
10 enviar (Jtji, i, etiqueta)
11 Para i desde 1 a np — 1 :
12 Fti  ^  recibir (i, etiqueta)
13 Yt ^  cruzaC onR em uestreo(X t)
14 Yt ^  mutacion(Yt)
15 Fyt ^  estim acionFunObj(Yt, X t)
16 X t+ i  ^  seleccion  *  (Yt, Fyt)
17 Para i desde 1 a np — 1 :
18 enviar(Lti ,  i , etiqueta)
19 [xmejor, X t + i ]  ^  elitism o(X u Ft)
20 De lo contrario:
21 semilla ^  recibir (i, etiqueta)
22 pseudoAleatorioInit()
23 Generar poblacion inicial X t
24 Para k desde 0  a ng — 1 :
25 Jt¡i ^  recibir(0, i, etiqueta)
26 Ft,i ^  evaluar(X t, Jt i )
27 enviar(Fti ,  i, etiqueta)
28 Yt ^  cruzaC onR em uestreo(X t)
29 Yt ^  mutacion(Yt)
30 Lt,i ^  recibir(0, i, etiqueta)
31 [xmejor, X t+ i ] ^  elitism o(X t, Ft)

32 Regresar x mej 0r

Tabla 4.4: Propuesta de Algoritmo Genético Paralelo con modificacion en la Seleccion.
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Capítulo 5

Experimentos y resultados

Como se ha mencionado en Capítulo 2, esta tesis utiliza los mismos experimentos que 
se usan en el libro: Nature-Inspired Informatics for Intelligent Applications and Knowledge 

Discovery: Implications in Business, Science and Engineering [32], por ser un trabajo re­
ciente que condensa y compara las propuestas en el estado del arte de este problema.

Para realizar toda la experimentacion se tomaron como referencia 11 problemas, 
cuyas tablas de verdad se muestran en las Tablas 5.1, 5.2 y 5.3.

Se ha ejecutado la aplicacion 1215 veces, utilizando las 3 selecciones (Truncamien­
to, Torneo Binario y Proporcional) con probabilidades de Cruza y Mutacion como: pc =  
{0.1,0.2,0 . 3 , 0 . 9 }  y pm =  {0.1,0.2,0.3,..., 0.9}, buscando un circuito de tamano máxi­

mo 16 compuertas nc =  4■ n r =  4, un poblacion npop =  500 y ng =  800 generaciones; 
se realizaron 5 corridas para cada de las 243 posibles combinaciones de parametros. A 
partir de lo anterior se obtuvieron las combinaciones de parametros que se muestran en 
la Tabla 5.4, con estas se han realizado todos los experimentos de la tesis.

49
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E0 E1 E2 E3 S0
0 0 0 0 0
0 0 0 1 1
0 0 1 0 1
0 0 1 1
0 1 0 0 1
0 1 0 1 1
0 1 1 0
0 1 1 1 1
1 0 0 0 1
1 0 0 1
1 0 1 0 1
1 0 1 1 1
1 1 0 0
1 1 0 1 1
1 1 1 0 1
1 1 1 1 0

Experimento 1

E0 E1 E2 E3 E4 S0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 1 1 1
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 1 1
0 0 1 1 0 1
0 0 1 1 1 0
0 1 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1
0 1 0 1 0 1
0 1 0 1 1 0
0 1 1 0 0 1
0 1 1 0 1 0
0 1 1 1 0 0
0 1 1 1 1 0
1 0 0 0 0 0
1 0 0 0 1 1
1 0 0 1 0 1
1 0 0 1 1 0
1 0 1 0 0 1
1 0 1 0 1 0
1 0 1 1 0 0
1 0 1 1 1 0
1 1 0 0 0 1
1 1 0 0 1 0
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 1 0
1 1 1 0 0 0
1 1 1 0 1 0
1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0

Experimento 3

E0 E1 E2 E3 S0
0 0 0 0 0
0 0 0 1 0
0 0 1 0 1
0 0 1 1 1
0 1 0 0 0
0 1 0 1 0
0 1 1 0 0
0 1 1 1 0
1 0 0 0 1
1 0 0 1 1
1 0 1 0 0
1 0 1 1 1
1 1 0 0 1
1 1 0 1 1
1 1 1 0 1
1 1 1 1 0

Experimento 2

E0 E1 E2 E3 S0 S1
0 0 0 0 1 0
0 0 0 1 1 0
0 0 1 0 1 0
0 0 1 1 0 0
0 1 0 0 1 0
0 1 0 1 1 0
0 1 1 0 0 0
0 1 1 1 0 0
1 0 0 0 1 0
1 0 0 1 0 0
1 0 1 0 0 0
1 0 1 1 0 1
1 1 0 0 0 0
1 1 0 1 0 0
1 1 1 0 0 1
1 1 1 1 0 1

Experimento 4

Tabla 5.1: Tablas de verdad para los Experimentos 1-4
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E0 E1 E2 E3 S0 S1 S2
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 1
0 0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 0 1 1
0 1 0 0 0 0 1
0 1 0 1 0 1 0
0 1 1 0 0 1 1
0 1 1 1 1 0 0
1 0 0 0 0 1 0
1 0 0 1 0 1 1
1 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 1 0 1
1 1 0 0 0 1 1
1 1 0 1 1 0 0
1 1 1 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1 0

Experimento 5

E0 E1 S0 S1 S2 S3
0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0
1 0 0 1 0 0
1 1 1 0 0 0

Experimento 6

E0 E1 E2 E3 S0 E0 E1 E2 E3 S0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
0 0 0 1 0 0 0 0 1 0
0 0 1 0 1 0 0 1 0 0
0 0 1 1 0 0 0 1 1 1
0 1 0 0 1 0 1 0 0 0
0 1 0 1 1 0 1 0 1 1
0 1 1 0 1 0 1 1 0 1
0 1 1 1 1 0 1 1 1 0
1 0 0 0 1 1 0 0 0 0
1 0 0 1 1 1 0 0 1 1
1 0 1 0 0 1 0 1 0 1
1 0 1 1 1 1 0 1 1 0
1 1 0 0 1 1 1 0 0 1
1 1 0 1 0 1 1 0 1 0
1 1 1 0 1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 0 1 1 1 1 1

Experimento 7 Experimento 8

Tabla 5.2: Tablas de verdad para los Experimentos 5-8
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E0 E1 E2 S0
0 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0 0
0 1 1 1
1 0 0 0
1 0 1 1
1 1 0 1
1 1 1 0

Experimento 9

E0 E1 E2 E3 S0
0 0 0 0 1
0 0 0 1 1
0 0 1 0 0
0 0 1 1 1
0 1 0 0 0
0 1 0 1 0
0 1 1 0 1
0 1 1 1 1
1 0 0 0 1
1 0 0 1 0
1 0 1 0 1
1 0 1 1 0
1 1 0 0 0
1 1 0 1 1
1 1 1 0 0
1 1 1 1 0

Experimento 10

E0 E1 E2 E3 S0
0 0 0 0 1
0 0 0 1 0
0 0 1 0 1
0 0 1 1 0
0 1 0 0 1
0 1 0 1 0
0 1 1 0 1
0 1 1 1 1
1 0 0 0 1
1 0 0 1 1
1 0 1 0 1
1 0 1 1 0
1 1 0 0 0
1 1 0 1 1
1 1 1 0 1
1 1 1 1 1

Experimento 11

Tabla 5.3: Tablas de verdad para los Experimentos 9-11
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Seleccion Probabilidad de Cruza Probabilidad de Mutacion
Truncamiento 0.5 0.9
Torneo Binario 0.4 0.9
Proporcional 0.5 0.9

Tabla 5.4: Parametros elegidos para la experimentacion

Con los parametros de la Tabla 5.4 se ha realizado toda la experimentacion, en la cual 
se obtuvieron los 11 circuitos logicos que aparecen en las Figuras 5.1, 5.2, 5.3 utilizando 
un Algoritmo Genetico Paralelo de cardinalidad n.

Experimento 1

i>

Experimento 2

Experimento 3 Experimento 4

Figura 5.1: Mejores circuitos obtenidos en los experimentos 1-4
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Figura 5.2: Mejores circuitos obtenidos en los experimentos 5-8

Figura 5.3: Mejores circuitos obtenidos en los experimentos 9-11
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La Tabla 5.5 es una compilación de resultados existente en la literatura [32], utilizando 
las tablas de verdad de los 11 experimentos mostrados en las Tablas 5.1, 5.2 y 5.3. Pro­
porciona una vision general de como un mismo problema puede ser resuelto utilizando 
diferentes algoritmos, cada uno de los cuales intenta encontrar las mejores soluciones. 
Los resultados obtenidos en esta tesis se muestran en la columna NGA*; notese que para 
los experimentos 1, 2, 5, 8 y 9 se logro igualar los resultados que proporcionaron otros 
algoritmos y para el resto de experimentos se consiguio mejorar los resultados existentes 
en la literatura.

Function Bayesian Polytree PSO Ant System NGA NGA* BGA HD
1 6 6 6 UN UN 6 UN UN
2 5 5 5 UN UN 5 UN UN
3 10 12 0* UN UN 9 UN UN
4 7 7 7 UN UN 6 UN UN
5 8 7 7 UN UN 7 UN UN
6 5 6 UN 5 UN 4 UN UN
7 6 6 UN 7 UN 5 UN UN
8 4 4 UN 4 UN 4 UN UN
9 4 4 UN 4 4 4 6 6
10 7 UN UN UN 8 6 8 11
11 8 UN UN UN 7 6 8 9

Tabla 5.5: Numero de compuertas de las mejores soluciones obtenidas en cada uno de 
los algoritmos (* = inalcanzable, UN = No disponible, Bayesian = Redes Bayesianas, 
PSO = Enjambre de partículas, Ant System = Colonia de hormigas, NGA = Algoritmos 
Geneticos de cardinalidad n, NGA* = Algoritmos Geneticos de cardinalidad n (esta tesis), 
BGA = Algoritmos geneticos de codificacion binaria, HD = Disenador humano)
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La eficacia de la aplicacion se puede observar en la Tabla 5.6, en ella se expresan los 
porcentajes de las corridas realizadas para cada una de las selecciones implementadas y 
en terminos generales, para este problema eficacia es equivalente a encontrar un circuito 
que satisface una determinada tabla de verdad sin importar que tenga un numero ele­
vado de compuertas, la eficiencia puede tomarse como el circuito con el menor numero 
posible de compuertas y que ademas se encuentre en pocas generaciones.

" ————-_ % Experimenté"---- —— FTrunc OTrunc FTor OTor FProp OProp FAlg OAlg
Experimento 1 100 60 100 50 100 50 100 53.3
Experimento 2 90 30 100 30 60 15 83.3 25
Experimento 3 5 0 5 5 0 0 3.3 1.6
Experimento 4 100 65 100 45 55 0 85 36.6
Experimento 5 15 5 35 10 0 0 16.6 5
Experimento 6 100 55 100 45 100 5 100 35
Experimento 7 55 20 75 50 40 5 56.6 25
Experimento 8 100 100 100 100 100 90 100 96.6
Experimento 9 100 100 100 100 100 70 100 90
Experimento 10 25 5 15 5 5 0 15 3.3
Experimento 11 30 15 55 25 25 5 36.6 15
Totales 65.45 41.36 71.36 42.27 53.18 21.81 63.33 35.15

Tabla 5.6: Resultados de la experimentacion expresado en porcentajes(FTrunc = Circuitos 
factibles usando Truncamiento, OTrunc = Circuitos optimos usando Truncamiento, FTor = 
Circuitos factibles usando Torneo Binario, OTor = Circuitos optimos usando Torneo Bina­
rio, FProp = Cicuitos factibles usando Proporcional, OProp = Circuitos optimos usando 
Proporcional, FAlg = Circuitos factibles encontrados por la aplicacion, OAlg = Circuitos 
optimos encontrados por la aplicacion)

Analizando los porcentajes de la Tabla 5.6 es posible observar que el Experimento 8 

ha sido el mas facil de resolver, se encontró el circuito factible el 100% de las veces y el 
circuito optimo fue hallado un 96.6 % de veces. Por otra parte, el Experimento 3 ha sido el 

mas difícil de resolver, se encontró el circuito factible 3.3% de veces y el circuito optimo 
un 1.6% de las veces que se ejecuto la aplicacion.

Tambien es posible observar que la Seleccion por Torneo Binario es la que mejores 
resultados ha registrado, la diferencia entre esta y la Seleccion por Truncamiento es míni­

ma, pero entre ambas y la Seleccion Proporcional si es considerable.
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5.1. Resultados preliminares de la modificación al operador 
de seleccion

Utilizando la modificacion que se realizo al operador de seleccion, se espera que se 
igualen o mejoren los resultados mostrados en la Tabla 5.6. Debido al tiempo disponible 

para realizar la fase de experimentacion, solo se ha podido mostrar los resultados obtenidos 
para el Experimento 1, los cuales se muestran en la Tabla 5.7.

Experimenti^--^-^^^ FTrunc OTrunc FTor OTor FProp OProp FAlg OAlg
Experimento 1 100 100 100 40 100 20 100 53.3

Tabla 5.7: Resultados preliminares de la experimentacion utilizando la propuesta de 
seleccion expresado en porcentajes^Trunc = Circuitos factibles usando Truncamiento, 
OTrunc = Circuitos optimos usando Truncamiento, FTor = Circuitos factibles usando Tor­
neo Binario, OTor = Circuitos optimos usando Torneo Binario, FProp = Cicuitos factibles 
usando Proporcional, OProp = Circuitos optimos usando Proporcional, FAlg = Circuitos 
factibles encontrados por la aplicacion, OAlg = Circuitos optimos encontrados por la apli- 
cacion)

Si se comparan los resultados del Experimento 1 de la Tabla 5.6 y la Tabla 5.7 se 
observa que utilizando la seleccion por Truncamiento mejoro considerablemente la ob- 
tencion del circuito optimo, paso de un 60% a un 100%, para Torneo binario y Propor­
cional no hubo mejora, puesto que bajo el porcentaje un 10% y 30%  respectivamente. 
Los circuitos factibles fueron hallados el 100% de las veces con las 3 selecciones.

Cabe mencionar que esto es unicamente para un experimento, hay que realizar el 
resto de la experimentacion para ver el comportamiento del algoritmo.
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Capítulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

Durante el desarrollo de la tesis se ha buscado cumplir todos y cada uno de los ob­
jetivos propuestos, afortunadamente se han alcanzado todos los objetivos satisfactoria­
mente.

Despues de haberse realizado la experimentacion es posible concluir que se ha logra­
do reproducir lo que actualmente existe en estado del arte. Los resultados indican que la 
aplicacion realizada es capaz de disenar circuitos logicos combinatorios de una tamano 
igual o menor que los que se han reportado en la literatura, lo anterior se indica en la 
columna NGA* de la Tabla 5.5.

Los circuitos que se encontraron fueron simulados utilizando KtechLab® cumpliendo 
de manera satisfactoria todas las tablas de verdad, lo cual comprueba la eficacia de la 
aplicacion realizada.

Debido a que Python es un lenguaje interpretado la aplicacion requiere demasiado 
tiempo de ejecucion si se compara con otros lenguajes no interpretados como el lenguaje 
C, sin embargo, Python permitio desarrollar el proyecto en un tiempo relativamente corto. 
El poder trabajar con un lenguaje de codigo abierto y que permita desarrollar software
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libre, entendiendo lo anterior como la libertad que tienen los demas usuarios y progra­
madores para analizar, modificar y compartir lo que hemos estado realizando. Esto nos 
permite producir tecnología y ponerla al alcance de todos los interesados sin ninguna 
finalidad de lucro, con la unica intencion de compartir conocimiento y generar tecnología 
propia.

6.2. Trabajo futuro

■ Implementar un modulo que a partir de los resultados de la aplicacion dibuje el 
circuito logico que se ha encontrado. La aplicacion actual entrega el resultado en 
modo texto, los circuitos que se muestran en el Capitulo 5 fueron realizados con 
KtechLab®, lo ideal es poder hacer este proceso de forma automatizada.

■ Realizar una interfaz grafica mediante la cual el usuario pueda introducir los para- 
metros de una manera sencilla. La aplicacion que se ha realizado se ejecuta en 
modo consola, desde ahí se introduce cada uno de los parametros requeridos por 
el algoritmo, una interfaz grafica simplificaría el uso de la aplicacion.

■ Concluir la fase de pruebas para todos los experimentos utilizando la propuesta 
de seleccion. Debido al tiempo disponible para la realizacion de la tesis no se pu­
do completar la experimentacion de los 11 problemas aplicando la propuesta de 
seleccion, hasta ahora solo conocemos resultados preliminares.

■ Realizar una prueba de escalabilidad. Este tipo de pruebas se necesita para veri­
ficar el alcance del algoritmo, con ella podremos saber los limites en los cuales la 
aplicacion encontrara soluciones para problemas de mayor tamano.

■ Utilizar la aplicacion realizada para resolver otro tipo de problemas. Existe una 
gran cantidad de problemas que pueden representarse mediante una funcion logi- 

ca. Desde una clave, un imagen, una cancion, etc., todo problema que pueda ab­
straerse hacia una tabla de verdad es resoluble mediante esta aplicacion.
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