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Abstract. The sizing of analog integrated circuits remains a laborious and
highly iterative task, especially when multiple conflicting objectives must be
satisfied simultaneously. This paper presents SOA-NSGA (Surrogate Online
Adaptive NSGA-III), a surrogate-assisted multi-objective optimization
framework that extends NSGA-III with an ensemble of multilayer perceptrons
(MLPs) trained incrementally during the optimization run. The goal is to reduce
the number of physical model evaluations required for sizing two CMOS
operational transconductance amplifiers (OTAs) of five and seven transistors
respectively. The framework simultaneously optimizes silicon area, dissipated
power, and voltage gain (PPA) under six physical design constraints per
topology, corresponding to a 180 nm CMOS process. The surrogate activates
from approximately generation 15 via an uncertainty criterion based on the
ensemble standard deviation. Results show an 81.9% reduction in physical
evaluations across both topologies, while simultaneously improving the
hypervolume indicator by 42.5% for the OTA 5T and 44.9% for the telescopic
OTA 7T, relative to the pure NSGA-III baseline. Post-optimization SHAP
analysis provides attribution per design variable and per objective, confirming
the physical interpretability of the learned surrogate.

Keywords: surrogate-assisted multi-objective optimization, NSGA-III, CMOS
analog design, ensemble learning, SHAP explainability.



SOA-NSGA: Optimizacion PPA de OTAs CMOS con
Surrogate Adaptativo Online Basado en Incertidumbre

Resumen. El dimensionamiento de circuitos integrados analogicos actualmente
sigue siendo una tarea laboriosa y altamente iterativa, especialmente cuando se
deben satisfacer simultineamente multiples objetivos contradictorios. Este
trabajo presenta SOA-NSGA (Surrogate Online Adaptive NSGA-III), un marco
de optimizacién multi-objetivo asistido por modelo sustituto que extiende
NSGA-III con un ensemble de perceptrones multicapa (MLP) entrenados de
forma incremental durante la propia optimizacion. El objetivo es reducir el
numero de evaluaciones del modelo fisico requeridas para el dimensionamiento
de dos amplificadores de transconductancia operacional (OTA) CMOS de cinco
y siete transistores, respectivamente. El marco optimiza simultaneamente el
area de silicio, la potencia disipada y la ganancia de tension (PPA) bajo seis
restricciones de disefio fisico para cada topologia, correspondientes a un
proceso CMOS de 180 nm. El modelo sustituto se activa aproximadamente a
partir de la generacion 15 mediante un criterio de incertidumbre basado en la
desviacion estandar del ensemble. Los resultados muestran una reduccion del
81.9% en las evaluaciones fisicas en ambas topologias, mejorando
simultaneamente el indicador de hipervolumen un 42.5% en el OTA 5T y un
44.9% en el OTA telescopico 7T, respecto al baseline NSGA-III puro. El
analisis SHAP post-optimizacion provee atribucion por variable de disefio y por
objetivo, confirmando la interpretabilidad fisica del surrogate aprendido.

Palabras clave: optimizacion multi-objetivo asistida por modelos sustitutos,
NSGA-III, disefio analégico CMOS, aprendizaje conjunto, explicabilidad
SHAP.

1 Introduccion

El dimensionamiento de circuitos integrados analégicos CMOS es inherentemente un
problema de optimizacion multi-objetivo en donde el area de silicio, la potencia
disipada y el rendimiento eléctrico constituyen simultineamente especificaciones
contradictorias en cualquier problema de optimizacion PPA. Los algoritmos
evolutivos multi-objetivo (MOEA), y NSGA-III en particular, ofrecen un marco
sistematico para explorar los compromisos del frente de Pareto sin requerir
ponderacion a priori de los objetivos (Deb & Jain, 2013). Sin embargo, cuando cada
candidato requiere una evaluacion fisica completa, el costo computacional escala
como O(N - G - t,n), donde N es el tamafio de poblacion, G el nimero de generaciones
y tum €l tiempo de una simulacion. Este excesivo costo computacional resulta
prohibitivo incluso con modelos analiticos de nivel 1. Ademas, la adopcion practica
de los MOEA se ve limitada por el alto costo de la simulacion de circuitos: cada
solucion candidata requiere una evaluacion SPICE y mas aun, si esta basada en
poblacion puede necesitar decenas de miles de estas llamadas.

Los algoritmos evolutivos asistidos por surrogate (SAEAs) abordan esto
reemplazando una fraccion de las evaluaciones costosas por predicciones de un



modelo rapido (Jin, 2011). Las elecciones de disefio por tanto son la arquitectura del
surrogate, la estrategia de adquisicion, y si se requieren datos previos antes de
comenzar la optimizacion. La integracion de algoritmos evolutivos con técnicas de
aprendizaje automadtico ha demostrado ser una alternativa eficaz para optimizar el
disefio de circuitos analogicos, permitiendo exploraciones mas eficientes del espacio
de disefio (Rashid et al., 2024; Chen et al., 2025). Trabajos recientes demuestran que
marcos de optimizacion asistida por modelos sustitutos (como GNNs o ensembles)
pueden reemplazar hasta el 96.5% de las llamadas SPICE manteniendo la fidelidad
del frente de Pareto (Cornetta et al., 2025). Sin embargo, ese enfoque conserva la
dependencia de un bucle de simulaciéon SPICE para verificaciones de ground truth e
introduce complejidad en el flujo de software (requiriendo un preprocesador DSL
para la conversion de netlists a representaciones internas/grafos). Otros marcos han
empleado redes neuronales profundas (DNNs) en combinaciéon con algoritmos
evolutivos para acelerar fases de busqueda local y el ranking de candidatos,
reduciendo el numero de simulaciones SPICE (Lberni et al., 2024). Los surrogates
basados en Proceso Gaussiano (GP) ofrecen estimaciones de incertidumbre calibradas
pero escalan cubicamente con el tamaifio del conjunto de entrenamiento (Lyu et al.,
2018).

SOA-NSGA ocupa un punto diferente en este espacio de disefio: un ensemble en
linea de MLPs livianos, sin datos previos, ejecutable en hardware de bajo costo, y con
explicabilidad SHAP (Lundberg & Lee, 2017; Lundberg et al., 2020) post-hoc por
objetivo. Las contribuciones principales de SOA-NSGA son: (1) ensemble MLP
online con criterio de incertidumbre basado en la desviacion estandar del ensemble,
sin requerir evaluaciones previas a la optimizacion; (2) demostracion en dos
topologias OTA con dimensionalidad creciente (7 y 10 variables de disefio),
mostrando que el ahorro de evaluaciones fisicas se mantiene en aproximadamente
82% independientemente de la dimensionalidad del problema; (3) analisis de
explicabilidad post-optimizacién mediante valores SHAP por objetivo, que conectan
la importancia de cada variable de disefio con la fisica conocida del circuito,
validando la coherencia fisica del surrogate aprendido.

2 Formulacion del problema

El primer circuito en estudio es el OTA CMOS de cinco transistores (5T), bloque
fundamental del procesamiento de sefiales analogicas. La topologia consiste en un par
diferencial NMOS (M1-M2) cargado por un espejo de corriente PMOS (M3-M4),
con una fuente de corriente de cola (M5). Esta configuracion es representativa de los
circuitos presentes en filtros, lazos de fase (PLL), conversores analdgico-digitales
(ADC) e interfaces de sensores en sistemas integrados (SoC). El segundo circuito en
estudio es el OTA telescopico de siete transistores (7T), que agrega una etapa cascode
NMOS (M4-M5) entre el par diferencial y el espejo de carga PMOS.

Los parametros tecnoldgicos corresponden a un proceso CMOS estandar de 180
nm: K', =170 pA/V2, K', = 60 pA/V2, [V =05V, 4, = 4,=0.05 V' (OTA 5T), 4, =
0.04 V7', 1,=0.05 V' (OTA 7T), Vpp = 1.8 V. El comportamiento de los transistores
se modela mediante las ecuaciones de Shichman-Hodges de nivel 1, que proveen
expresiones analiticas cerradas para la transconductancia (G.,), la resistencia de salida



(Row) y la ganancia de tension (4, = G Rou) sin necesidad de un simulador SPICE
externo. El espacio de disefio del OTA 5T comprende siete variables continuas: ancho
W'y longitud L de cada par de transistores (W1, L1, W3, L3, W5, L5) mas la corriente
de polarizacion total ;... E1 OTA telescopico extiende este espacio a diez variables,
incorporando las dimensiones del cascode NMOS (W4, L4), las del espejo de carga
PMOS (W6, L6) y un margen de bias del cascode (Vin).

El problema PPA tri-objetivo se formula como la minimizacion simultanea de:

f, = Area total de compuertas [um?] = EWiLi
f>» = Potencia en reposo [uW] = VopIvias
fs = —A, [dB] (maximizar la ganancia equivale a minimizar f)

Las seis restricciones de disefio para el OTA 5T son: (1) G, > 500 uS, (2)
saturacion del par diferencial M1-M2, (3) saturacion del espejo M3—M4, (4) V,, > 80
mV para el par diferencial, (5) V,, > 80 mV para el espejo de carga, y (6) margen de
headroom minimo de 100 mV. Para el OTA telescopico las restricciones son analogas
pero ajustadas a la mayor cantidad de transistores en serie: V,, > 60 mV y headroom >
50 mV, dado que el stack de tension es mas profundo y el margen disponible se
distribuye entre mas dispositivos. En total son seis restricciones de desigualdad por
topologia, todas evaluadas siempre sobre el modelo analitico sin aproximacion.

La configuracion del optimizador utiliza las direcciones de referencia Das-Dennis
con p = 15 particiones (Das & Dennis, 1998), lo que produce exactamente C(17, 15) =
136 direcciones y determina un tamafio de poblacion N = 136, garantizando la
maxima cobertura del frente de Pareto tridimensional sin huecos estructurales en la
malla de referencia. Se ejecutan 500 generaciones por corrida y 10 semillas
independientes por método para reportar estadisticas de media y desviacion estandar.

3 Método Propuesto: SOA-NSGA

El surrogate consiste en un ensemble de M = 3 MLPs, donde cada MLP tiene una
capa de entrada de n neuronas (n = 7 para el OTA 5T, n = 10 para el OTA 7T), dos
capas ocultas de 32 neuronas con activacion ReLU, y una capa de salida de 3
neuronas correspondientes a los tres objetivos de optimizacion. Cada MLP se entrena
sobre un remuestreo bootstrap del 85% del buffer acumulado, introduciendo
diversidad para la estimacion de incertidumbre. La incertidumbre del candidato x; se
estima como la desviacion estandar entre modelos normalizada por objetivo. Si supera
un umbral 7 = 0.15, el candidato se evalta fisicamente; de lo contrario se usa la media
del ensemble. Se garantiza un minimo del 15% de evaluaciones reales por generacion
para prevenir el colapso del surrogate. El surrogate se re-entrena cada 20 generaciones
una vez que el buffer contiene al menos 60 muestras. Las seis restricciones de disefio
se evaluan siempre sobre el modelo analitico, independientemente de si los objetivos
son predichos por el surrogate o calculados fisicamente.

Se comparan tres métodos: (1) NSGA-III puro —sin surrogate, 100% evaluaciones
fisicas; (2) NSGA-III + BO-GP (Shahriari et al., 2015; Garnett, 2023) —
Optimizacion Bayesiana (BO) con Proceso Gaussiano y kernel Matérn-5/2,
inicializado con 200 evaluaciones previas a la optimizaciéon mediante Muestreo por



Hipercubo Latino (LHS, del inglés Latin Hypercube Sampling), re-entrenado cada 30
generaciones; (3) SOA-NSGA —ensemble MLP online sin evaluaciones previas a la
optimizacion. El presupuesto total de evaluaciones fisicas de BO-GP incluye las 200
muestras iniciales LHS en su conteo, lo que debe tenerse en cuenta al comparar los
totales de evaluaciones entre métodos.

4 Resultados

41 OTACMOSST

Calidad del Frente de Pareto. La Figura 1 muestra los frentes de Pareto tri-objetivo
para la mejor corrida sobre 10 semillas. SOA-NSGA descubre 63 soluciones Optimas
abarcando area 0—140 pm?, potencia 60—120 pW, ganancia 47.0-48.5 dB. El baseline
NSGA-III obtiene solo 24 soluciones concentradas en una banda estrecha del espacio
objetivo, mientras que BO-GP alcanza 40 soluciones con diversidad moderada. Los
frentes se reportan sin filtrado para reflejar la cobertura real de cada método. En la
practica, un disefiador con restriccion de area seleccionaria el subconjunto de
soluciones con 4 < 15 um?, que todos los métodos proveen.

NSGA-Ill puro NSGA-IIl + BO-GP
24 soluciones factibles 40 soluciones factibles

SOA-NSGA (propuesto)
63 soluciones factibles

Are, o
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Fig. 1. Frente de Pareto PPA 3D para OTA CMOS 5T. Izquierda: NSGA-III (24 soluciones).
Centro: BO-GP (40 soluciones). Derecha: SOA-NSGA (63 soluciones). El color codifica el
area [um?]; la superficie semitransparente es la envolvente convexa del frente.

Convergencia. La Figura 2 muestra la convergencia del indicador de hipervolumen
(HVI) sobre 10 semillas. SOA-NSGA alcanza HVI=0.302 + 0.067 x 106 —un 42.5%
superior al baseline NSGA-III (0.212 £ 0.006 x 10%) y un 25.8% superior a BO-GP
(0.240 £ 0.026 x 10%). En el panel derecho, SOA-NSGA alcanza su asintota con
menos de 12,320 evaluaciones fisicas; el baseline requiere 68,000 evaluaciones para
llegar a una asintota inferior. La curva de SOA-NSGA es mas pronunciada en la fase
inicial (05,000 evaluaciones), lo que indica mayor calidad obtenida por evaluacion
durante el periodo en que el surrogate esta aprendiendo activamente.
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Fig. 2. Convergencia del HVI para OTA 5T (10 semillas, media + std). Izquierda: HVI vs.
generacion. Derecha: HVI vs. evaluaciones fisicas acumuladas.

Eficiencia de Evaluaciones y Analisis SHAP. La Figura 3 cuantifica la reduccion de
evaluaciones fisicas y la mejora de HVI. SOA-NSGA reduce las evaluaciones un
81.9% (vs. 79.1% para BO-GP) mejorando el HVI un +42.5% respecto al baseline.
BO-GP obtiene solo +12.9% a costo de evaluacion comparable —una ventaja de 3.3x
para SOA-NSGA en mejora de HVI por presupuesto de muestreo similar.
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Fig. 3. Eficiencia comparativa para OTA 5T. Izquierda: Reduccion de evaluaciones fisicas.
Derecha: Mejora de HVI (media =+ std, 10 semillas).

La Figura 4 muestra los graficos SHAP beeswarm por objetivo. Area: W, y W,
dominan con valores SHAP positivos para tamafios grandes, consistente con 4 =
XW.L:. Potencia: I,,; domina exclusivamente, consistente con P = Vpp-I,. Ganancia:
W; e lui.s muestran patrones no monétonos que reflejan el acoplamiento G X Row —
valores altos de W, aumentan G,, pero desplazan el punto de operacion, produciendo
valores SHAP tanto positivos como negativos. Los tres paneles confirman que el
surrogate aprendid representaciones fisicamente coherentes.
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Fig. 4. SHAP beeswarm para OTA 5T (mejor corrida SOA-NSGA). Izquierda: Area —W,, W,
dominantes. Centro: Potencia —/bias exclusivamente dominante. Derecha: Ganancia —W,
Ibias con patron no monétono. Azul = valor minimo de variable, rojo = maximo.

4.2  OTA Telescopico 7T

Calidad del Frente de Pareto. La Figura 5 muestra los frentes de Pareto para el OTA
telescopico 7T. El baseline NSGA-III (64 soluciones) converge a una banda
comprimida con dispersion de ganancia practicamente nula (inutil como compromiso
de disefio). BO-GP (53 soluciones) logra mayor cobertura pero incluye varias
soluciones con area > 200 pm? que son artefactos de errores de prediccion del GP en
el espacio de 10 dimensiones. SOA-NSGA (62 soluciones) provee cobertura densa y
bien distribuida en la region de area baja y potencia moderada.

NSGA-IIl puro NSGA-IIl + BO-GP SOA-NSGA (propuesto)
64 soluciones factibles 53 soluciones factibles 62 soluciones factibles
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Fig. 5. Frente de Pareto PPA 3D para OTA Telescopico 7T. Izquierda: NSGA-III (64
soluciones, comprimido). Centro: BO-GP (53 soluciones). Derecha: SOA-NSGA (62
soluciones).

Convergencia. La Figura 6 muestra la convergencia del HVI. SOA-NSGA alcanza
HVI=1.594 + 0.366 x 108, una mejora del +44.9% sobre el baseline (1.100 + 0.105 x
10¢). BO-GP obtiene HVI = 1.072 £ 0.156 % 108 — un 2.5% por debajo del baseline
— demostrando que el surrogate GP con 200 muestras de inicializacion es
insuficiente para una guia confiable en un espacio de 10 dimensiones.
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Fig. 6. Convergencia del HVI para OTA Telescopico 7T (10 semillas, media =+ std). Izquierda:
HVI vs. generacion. Derecha: HVI vs. evaluaciones fisicas acumuladas.

Analisis SHAP del telescopico. La Figura 7 muestra los resultados SHAP para el
OTA 7T. L, y W, dominan el area, consistente con el término 2W,L, en la expresion
del area. W, aparece en tercer lugar, confirmando que los transistores cascode son el
segundo contribuyente de area en esta topologia. I, domina la potencia en forma
exclusiva, idéntico al OTA 5T. Para la ganancia, W, y L, dominan por encima de Zys
—diferencia respecto al 5T explicada por la mayor resistencia de salida del cascode
telescopico, que desplaza la sensibilidad hacia las dimensiones del par diferencial.
Notablemente, el parametro V3, muestra valores SHAP cercanos a cero en los tres
objetivos, sugiriendo que podria fijarse para reducir el espacio de busqueda a 9
variables.
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Fig. 7. SHAP beeswarm para OTA Telescopico 7T. Izquierda: Area —L,, W,, W, dominantes.
Centro: Potencia —/y,s exclusivamente dominante. Derecha: Ganancia —W,, L, con V,,

cercano a cero.

5 Analisis de Escalabilidad

La Figura 8 es el resultado central de escalabilidad. El panel izquierdo muestra que
tanto BO-GP (79%) como SOA-NSGA (82%) logran ahorros de evaluaciones
idénticos en ambas topologias, confirmando que el ahorro de evaluaciones es robusto
frente al incremento de dimensionalidad. El panel derecho revela la diferencia critica:
la mejora de HVI de BO-GP cae de +13% (5T) a —2.5% (7T) al aumentar la



dimensionalidad, mientras que la mejora de SOA-NSGA crece de +42.5% a +44.9%.
El cruce de BO-GP hacia valores negativos es la manifestacion directa de la
maldicién de la dimensionalidad del GP: 200 muestras LHS son suficientes para
cubrir un espacio de 7 dimensiones pero insuficientes para 10. SOA-NSGA evita este
colapso porque aprende en linea a partir de evaluaciones que ya estan guiadas por la
presion selectiva de NSGA-III hacia regiones factibles y de alta calidad.
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Fig. 8. Escalabilidad de SOA-NSGA. Izquierda: Ahorro de evaluaciones por circuito y método.
Derecha: Mejora de HVI vs. baseline por circuito y método.

6 Resumen Cuantitativo

Las Tablas 1 y 2 consolidan los resultados estadisticos sobre 10 semillas
independientes para el OTA ST y el OTA telescopico 7T respectivamente. La
columna HVI reporta el indicador de hipervolumen medio y su desviacion estandar —
los valores no son comparables entre topologias porque cada una utiliza un punto de
referencia distinto calibrado al rango de objetivos de cada circuito: para el OTA 5T el
punto de referencia es (4 = 20 pm?, P =300 uW, —4, =5 dB) y para el OTA 7T es (4
=30 um?, P = 800 uW, —4, = 5 dB). La columna Evals indica el nimero medio de
evaluaciones fisicas del modelo analitico acumuladas en 500 generaciones. La
columna Ahorro expresa la reduccion porcentual de evaluaciones fisicas respecto al
baseline NSGA-III puro. La columna AHVI expresa la mejora porcentual del HVI
medio respecto al mismo baseline. La columna Pareto indica el niimero medio de
soluciones no dominadas y fisicamente factibles al final de la optimizacion, es decir
soluciones que satisfacen simultdneamente las seis restricciones de disefio y
pertenecen al frente de Pareto aproximado. Finalmente, la columna t(s) indica el
tiempo de ejecucion medio por corrida individual en hardware CPU.



Tabla 1. Resultados estadisticos sobre 10 semillas independientes —OTA CMOS 5T (7
variables de disefio). Ahorro y AHVI calculados respecto al baseline NSGA-III puro.

Método HVI (x109) Evals Ahorro  AHVI Pareto  t(s)
mediatstd

NSGA-III puro 0.212+£0.006 68,000  0.0% 0.0% 18.7 9.5

NSGA-IIT + BO-GP  0.240+0.026 14,200 79.1% 12.9% 26.3 106.7

SOA-NSGA 0.302+0.067 12,320 81.9% 42.5% 517 12.9

(propuesto)

Tabla 2. Resultados estadisticos sobre 10 semillas independientes —OTA Telescopico 7T (10
variables de disefio). Ahorro y AHVI calculados respecto al baseline NSGA-III puro.

Método HVI (x109) Evals Ahorro AHVI Pareto  t(s)
mediatstd

NSGA-III puro 1.100+£0.105 68,000 0.0% 0.0% 33.2 9.4

NSGA-IIT + BO-GP  1.072+0.156 14,200  79.1% -2.5% 23.7 86.7

SOA-NSGA

1.594+0.366 12,320 81.9% 44.9%  44.0 13.5
(propuesto)

Respecto al tiempo de ejecucion, SOA-NSGA requiere 12.9 s/corrida en el OTA
ST y 13.5 s/corrida en el 7T, frente a 106.7 s y 86.7 s de BO-GP respectivamente.
Esto representa una ventaja de aproximadamente 8% en velocidad de computo con
mejor calidad de soluciones en ambos casos. El tiempo practicamente idéntico de
SOA-NSGA entre ambas topologias (12.9 s vs 13.5 s) refleja que el costo
computacional del ensemble MLP escala de forma casi lineal con el numero de
variables, a diferencia del GP cuyo costo de re-entrenamiento es O(N?) respecto al
tamafio del buffer.

Respecto al nimero de soluciones Pareto, SOA-NSGA obtiene en promedio 51.7
soluciones factibles en el OTA 5T y 44.0 en el 7T, frente a 18.7 y 33.2 del baseline
respectivamente. Esta mayor densidad del frente refleja la capacidad del surrogate de
guiar la busqueda hacia regiones del espacio de disefio con alta densidad de
soluciones factibles, en lugar de explorar aleatoriamente como hace el baseline puro.

7 Discusion

El surrogate online no requiere datos previos pero paga un costo de bootstrapping de
aproximadamente 2,040 evaluaciones fisicas (15 generaciones x 136 individuos)
antes de la activacion — alrededor del 3% del presupuesto del baseline. Este costo se
amortiza rapidamente porque el ensemble, una vez activo, mantiene el crecimiento del
HVI con solo el 15% de las evaluaciones por generacion.

La mayor desviacion estdndar de SOA-NSGA respecto al baseline refleja la
sensibilidad del surrogate a la semilla durante la fase de bootstrapping, antes de la
generacion 15. Una vez activo el ensemble, la exploracion guiada por incertidumbre



produce frentes de mayor diversidad pero con mayor variabilidad entre corridas. Esta
varianza es el costo natural de una exploracion mas amplia del espacio de Pareto.

El —2.5% de HVI en BO-GP para el 7T refleja el presupuesto de inicializacion
insuficiente para un espacio de 10 dimensiones, no una limitacion intrinseca del GP.
Incrementar la inicializacion LHS a 500 muestras probablemente recuperaria
rendimiento competitivo para BO-GP, pero a un costo inicial mayor que el total
acumulado por SOA-NSGA en esa topologia.

Todos los resultados utilizan el modelo de transistor Shichman-Hodges de nivel 1.
La integracion con ngspice reemplazaria el modelo analitico sin modificar la
arquitectura del surrogate ni la configuracion de NSGA-III. Dado un tiempo tipico de
evaluacion ngspice de 0.5-2 s por OTA, la reduccion del 81.9% en evaluaciones se
traduce en una reduccién estimada del tiempo de computo de 9—19 horas (baseline) a
1.7-3.4 horas (SOA-NSGA) por topologia.

8 Conclusiones

SOA-NSGA combina NSGA-III con direcciones de referencia Das-Dennis, un
ensemble online de MLPs entrenado incrementalmente durante la blsqueda, y
atribucion SHAP post-hoc por objetivo. En dos topologias OTA CMOS —par
diferencial 5T (7 variables) y cascode telescopico 7T (10 variables)— el método
reduce consistentemente las evaluaciones fisicas en ~82% mejorando el indicador de
hipervolumen entre un 42 y un 45% respecto a NSGA-III puro, y supera al baseline
GP con una ventaja que crece con la dimensionalidad. El analisis SHAP confirma que
el surrogate aprendi6 representaciones fisicamente coherentes de los tres objetivos. El
trabajo futuro incluird integraciéon con ngspice para mayor fidelidad de evaluacion,
extension a topologias OTA de dos etapas, y evaluacion de si la seleccion de variables
guiada por SHAP puede reducir la dimensionalidad efectiva del espacio de busqueda.
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