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Resumen—En este art́ıculo proponemos utilizar una t́ecnica de
computación evolutiva llamada programacíon geńetica para di-
sẽnar circuitos l ógicos combinatorios (a nivel de compuertas). El
proceso se centra en probar y evolucionar expresiones lógicas que
finalmente produzcan un disẽno lógico v́alido. En este trabajo se
muestran un par de experimentos realizados con circuitos relati-
vamente sencillos con eĺenfasis de mostrar el alcance de la técnica
aqúı presentada y observar el grado de complejidad y dimensio-
nalidad del problema de disẽno bajo estudio.

I. I NTRODUCCIÓN

El disẽno de circuitos ĺogicos combinatorios ha sido unárea
de investigacíon muy activa en lośultimos ãnos. Este inteŕes es
debido a lo complejo que resulta su diseño y especialmente su
simplificacíon. Por ãnos, se ha utilizado elálgebra booleana co-
mo la manera ḿas sencilla de elaborar e implementar el diseño
de circuitos ĺogicos. Posteriormente, se desarrollaron diversos
métodos de inspección visual y basados en implicantes primos,
que fueron dirigidos a la sı́ntesis de circuitos, tales como los
mapas de Karnaugh [9] y el ḿetodo de Quine-McCluskey [15],
[12] y algunas implementaciones más actuales como ESPRES-
SO [3] que utiliza un conjunto de heurı́sticas para optimizar
circuitos combinatorios.

Las t́ecnicas evolutivas han comenzado a incursionar en el di-
sẽno de circuitos debido principalmente a su poder exploratorio,
ya que permiten explorar simultáneamente diversas regiones de
un espacio de diseño y encontrar varias soluciones a problemas
con espacios de búsqueda grandes y/o accidentados (a estaárea
se le denominaHardware Evolutivo).

La programacíon geńetica elabora y sintetiza programas y
funciones que describen un comportamiento deseado. En tal
caso, resulta factible la idea de construir funciones booleanas
que representen el funcionamiento de un circuito lógico defi-
nido por medio de una tabla de verdad. Con el propósito de
mostrar los disẽnos producidos por nuestro programa, se utili-
zaron circuitos relativamente pequeños, cuyas soluciones están
documentadas en la literatura especializada.

II. PROBLEMA A SOLUCIONAR

El problema que nos interesa resolver consiste en diseñar un
circuito digital combinatorio que realice una cierta función lógi-
ca (especificada por una tabla de verdad), dado un cierto con-
junto de compuertas lógicas disponibles, tratando de utilizar el
menor ńumero posible de ellas. Analizaremos la calidad de los
circuitos producidos por nuestra técnica con respecto a otros
algoritmos. Cualquier implementación que utilice un ńumero
menor de compuertas lógicas puede ser considerada como una
mejora en el disẽno, debido a que eĺoptimo (bajo esta ḿetrica)
para un circuito cualquiera es desconocido.

III. A NTECEDENTES

La computacíon evolutiva es el t́ermino que se utiliza para
englobar a todas aquellas técnicas de optimización, b́usqueda y
aprendizaje de ḿaquina inspiradas en las teorı́as geńeticas y de
la evolucíon que gobiernan la adaptación de las especies en el
planeta.

En las t́ecnicas evolutivas se manipula un conjunto de so-
luciones potenciales en cada iteración, lo que implica un alto
grado de paralelismo, pues se explotan a la vez diferentes re-
giones del espacio de búsqueda. Adeḿas, los operadores pro-
babiĺısticos que utilizan los algoritmos evolutivos evitan que
éstos queden atrapados en unóptimo local. La inteligencia arti-
ficial considera a las técnicas evolutivas como heurı́sticas sub-
simbólicas, debido a que su representación del conocimiento es
numérica y no simb́olica.

Existen distintas variantes de las técnicas evolutivas, pero se
podŕıan agrupar en 3 principales paradigmas que son: la Pro-
gramacíon Evolutiva, la Estrategia Evolutiva y el Algoritmo
Geńetico.

La Programacíon Geńetica es un paradigma que nace del Al-
goritmo Geńetico y fue propuesto de manera independiente por
Cramer [6] y Koza [11], quienes sugirieron que una estructura
deárbol pod́ıa ser usada como la representación de un progra-
ma en un genoma. En tal caso, los individuos son programas de
computadora estructurados jerárquicamente. El tamaño, la for-
ma y el contenido de estos programas de computadora pueden



cambiar draḿaticamente durante el proceso de evolución. Los
individuos est́an formados por un conjunto de términos y fun-
ciones, que actúan como primitivas que sirven de base para la
construccíon de programas [2].
El algoritmo b́asico para la Programación Geńetica es el si-
guiente [2]:

1. Generar aleatoriamente una población inicial de progra-
mas

2. Mientras que la nueva población no sea completada
Evaluar los programas en la población y asignar un
valor de aptitud
Seleccionar a los individuos con base en su aptitud
Aplicar los operadores genéticos de cruza y muta-
ción en los individuos seleccionados
Reemplazar la población existente con la nueva po-
blación

3. Ciclar hasta cumplir el criterio de terminación
4. Presentar al mejor individuo de la población.
Los individuos son seleccionados generalmente en forma

probabiĺıstica de acuerdo a su contribución de aptitud con res-
pecto al total de la población.

El operador decruza combina el material genético de dos
padres, intercambiando parte de un padre con una parte del otro
1 como se muestra en la Fig. 1. La cruza consiste en [11], [2]:

Seleccionar dos individuos como padres
Seleccionar aleatoriamente un subárbol o segmento de
instrucciones
Intercambiar los sub́arboles o segmentos de código entre
los dos padres
Evitar sustituciones de nodo terminal en el nodo raı́z

El operador demutacíonselecciona un punto al azar en la es-
tructura y reemplaza el subárbol con uno nuevo generado alea-
toriamente (Fig. 1).

Por otro lado, elHardware Evolutivoconsiste en el diseño de
circuitos electŕonicos que son evolucionados a través de la si-
mulacíon del proceso de selección natural [13]. George J. Fried-
man [7] fue uno de los primeros en aplicar técnicas evolutivas
al disẽno de circuitos. Friedman propuso un mecanismo para
construir, probar y evaluar circuitos en forma automática, utili-
zando mutaciones aleatorias y procesos de selección.

La idea principal delhardware evolutivoconsiste en codifi-
car los circuitos en un cromosoma y utilizar un proceso de en-
samble y prueba, que unido a un proceso evolutivo nos permita
disẽnar circuitos de distinto grado de complejidad y ası́ explorar
de manera ḿas eficiente el espacio de diseño. Existen diversas
formas de disẽnar circuitos evolutivos: en lı́nea (directamente
evaluados en hardware reconfigurable), o fuera de lı́nea (usan-
do simulaciones)[8]. También existen procesos de evolución di-
rigidos anivel de compuertasque consisten en emplear sólo
compuertas ĺogicas b́asicas como pueden ser AND, OR y NOT.
Otra alternativa es diseñar anivel de funciones, lo cual consiste
básicamente en utilizar compuertas lógicas y a su vez construir
con ellas nuevos ḿodulos compuestos, como las ADF’s entre
otras [13], [8].

Existe trabajo previo de diseño de circuitos combinatorios

1Generalmente, los subárboles en cada padre difieren uno de otro en su con-
tenido y/o tamãno

usando algoritmos genéticos como los de Coelloet al. [4] que
emplean una representación matricial del circuito, otros traba-
jos reportados en programación geńetica por Koza [11], Miller
et al. [13] y Kalganova [8] que utilizan distintas representacio-
nes de los circuitos y otros como Coelloet al. [5] y Rodŕıguez
et al. [16] que aplican t́ecnicas multiobjetivo. Algunas de estas
implementaciones por lo general necesitan un mapeo del cro-
mosoma para evaluar un circuito.

IV. T ÉCNICA PROPUESTA

En nuestra implementación2 utilizamos cadenas prefijas [10]
que codifican funciones booleanas, constituidas por un conjun-
to de funciones y t́erminos. Un proceso de ensamble y prueba
verificaŕa si las cadenas prefijas constituyen un diseño 100 %
funcional3, asigńandole un valor de aptitud con respecto a la
salida deseada. Posteriormente se añade un proceso dirigido a
la minimizacíon de la cadena prefija. Finalmente la simulación
de los procesos evolutivos permite que las cadenas prefijas ex-
perimenten la transferencia de material genético que constituye
una solucíon parcial al espacio de diseño deseado, obteniendo
como resultado una expresión prefija que representa el diseño
funcional de un circuito arbitrario.

A. Representación de los individuos

El genoma de cada individuo tiene una distribución de cade-
nas prefijas sintácticamente v́alida constitúıda por un conjunto
de funciones y t́erminos:

“Salida0” genoma0: &X̂| !ZWY
“Salida1” genoma1: &!XY

El conjunto defuncionesest́a formado por caracteres que re-
presentan el comportamiento de una función lógica determina-
da y el conjunto detérminosson caracteres de laA a laZ que
tienen aridad cero y que serán los valores booleanos de entrada
para cada función (Fig. 2).

Compuerta Śımbolo Aridad
NOT ! 1
AND & 2
XOR ˆ 2
OR | 2

Y

&

!

X

&!XY

Fig. 2. Conjunto de funciones utilizadas en la representación de circuitos ĺogi-
cos en PG Prefija. A la derecha se muestra una expresión prefija representada
en unárbol.

El número de nodos tipo función y t́ermino que componen
una expresíon prefija vaŕıa seǵun la complejidad del circuito, no
excediendo de27 (128) nodos para los ejemplos presentados, ya
que con circuitos de una complejidad mayor, dicha restricción
en cuanto la ńumero ḿaximo de nodos puede cambiar.

B. Evaluador de expresiones

Las cadenas son evaluadas por unintérprete de genomas
(parser). El int́erprete lee las expresiones carácter por caŕacter
(de derecha a izquierda) y las evalúa seǵun su significado (ver
Fig. 3). En tal caso:

2La implementacíon completa del programa se realizó en C++.
3Un circuito funcional es aquel que cumple con todas las salidas de la tabla

de verdad.
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Fig. 1. Mecanismo de cruza de dos estructuras arbóreas que generan 2 nuevos hijos y el mecanismo de mutación que modifica una parte delárbol.

1. Si el caŕacter extráıdo es una letra, se le asignará un valor
del tipo tabla de verdad4. Este valor es insertado en una
pila tipo tabla de verdad. Cada nivel en la pila es de2n

posiciones, donden es el ńumero de variables de entrada
para el circuito.

2. En caso de un operador lógico, los valores son extraı́dos
de la pila, evaluados por el operador lógico y el resultado
es depositado nuevamente en la parte superior de la pila.

Este procedimiento continúa hasta que se haya terminado de
evaluar toda la expresión. El resultado ĺogico est́a compuesto
por una variable del tipo tabla de verdad de2n posiciones.

0 0 1 1X

Y

Pila Pila

&!XY

& 0 1 0 0

Pila

Resultado de la 

0 1 0 1
1 1 0 0
0 1 0 1

!

Expresión prefija:
expresión:

Fig. 3. Funcionamiento del intérprete de genomas. Nótese ćomo lee caŕacter
por caŕacter y ćomo va solucionando el resultado de la expresión lógica.

C. Funcíon de aptitud

El resultado ĺogico de la expresión es comparado bit a bit con
la expresíon de salida deseada del circuito, a fin de determinar
su valor de aptitud. A mayor número de ocurrencias o acier-
tos con respecto de la salida deseada, mayor será la aptitud del
individuo. La funcíon de aptitud es mostrada a continuación:

aptitud(i) = aciertos(i)/2n

La aptitud deli-ésimoindividuo es igual al ńumero de acier-
tos con cada uno de los bits de salida del circuito deseado. El
total de aciertos es dividido entre 2 elevado a lan variables de
entrada del circuito (la aptitud varı́a de 0 a 1.0).

4El tipo tabla de verdad es un vector de2n posiciones compuestas por ceros
y unos, que corresponderán a las combinaciones binarias que se hayan estable-
cido para esa variable en especial

D. Operadores geńeticos

La reproducción es implementada utilizando un método de
seleccíon proporcional llamado Selección Universal Estoćasti-
ca. Esta t́ecnica se usa debido a que buscamos minimizar la
mala distribucíon de los individuos en la población en funcíon
de sus valores esperados.

El operador decruza consiste en seleccionar dos individuos.
Despúes, se generan puntos de cruza al azar dentro de cada ca-
dena cromośomica de manera independiente y se determina el
tamãno de cada una de las subcadenas prefijas que serán inter-
cambiadas. Si alguna subcadena a ser insertada provoca un cre-
cimiento excesivo (128 nodos), se repite el proceso hasta que
se logre la inserción de una subcadena de tamaño apropiado.
Finalmente, se construyen los nuevos genomas intercambiando
las subcadenas de cada individuo.

El operador demutación nos permite explorar algunos pun-
tos del espacio de diseño. En la mutacíon seleccionamos un in-
dividuo y escogemos un punto dentro de la cadena. Determina-
mos el tamãno de la subcadena prefija que será removida de la
cadena y generamos aleatoriamente una nueva expresión prefija
que seŕa insertada en su lugar.

Finalmente se realiza elelitismo que asegure la transferencia
geńetica del mejor individuo en esa población. En este caso se
considera un doble elitismo: primero, el de aptitud más alta y
segundo, en el caso de que la aptitud más alta sea coḿun en ḿas
de un individuo, se tomará aquel con menor número de nodos.

V. EXPERIMENTOS

Se utilizaron varios circuitos lógicos de distinto grado de
complejidad para probar la técnica propuesta, denominada PG
Prefija [14]. Para el proṕosito de este artı́culo se selecciona-
ron 2 ejemplos que ilustran la calidad de los circuitos produ-
cidos. Los resultados generados son comparados con aquellos
obtenidos por otras técnicas evolutivas como son el Algoritmo
Geńetico Binario (BGA) [4] y el Algoritmo Geńetico Multiob-
jetivo (MGA) [5], debido a que resultan bastante competitivos
en lo que a disẽno a nivel de compuertas se refiere. También se



PG Prefija BGA
F0 = Y ⊕W F0 = W ⊕ Y

F1 = Y W ⊕ (X ⊕ Z) F1 = (Z ⊕X)⊕WY
F2 = Y W (X ⊕ Z) + XZ F2 = ZX + WY (Z ⊕X)

7 compuertas 7 compuertas
3 ANDs, 1 OR, 3 XORs 3 ANDs, 1 OR, 3 XORs

Diseñador Humano
F0 = W ⊕ Y

F1 = (Z ⊕X)Y ′ + ((Z ⊕X)⊕W )Y
F2 = ZX + WY (Z + X)

12 compuertas
5 ANDs, 3 ORs, 3 XORs, 1 NOT

TABLA I
COMPARACIÓN DE LAS MEJORES SOLUCIONES OBTENIDAS POR UN

ALGORITMO GENÉTICO BINARIO (BGA), PROGRAMACIÓN GENÉTICA

PREFIJA (PG PREFIJA) Y MAPAS DE KARNAUGH PARA EL PRIMER

EJEMPLO: UN SUMADOR DE 2 BITS.

comparan los resultados con algunas técnicas tradicionales co-
mo los Mapas de Karnaugh y el método de Quine-McCluskey.

Los ṕarametros de tamaño de poblacíon y ńumero de gene-
raciones vaŕıan de acuerdo a la complejidad y dimensionalidad
de cada problema.

A. Ejemplo 1

El primer ejemplo consiste en un sumador de 2 bits que cons-
ta de 4 entradas y 3 salidas, con la tabla de verdad que se mues-
tra en la Fig. 4. Se realizaron 20 corridas con un tamaño total
de poblacíon de 500 individuos y un ńumero ḿaximo de 800
generaciones. El 80 % de las corridas produjo circuitos funcio-
nales y el 20 % de las ocasiones arrojó solucioneśoptimas5 con
7 compuertas. La aptitud promedio de las 20 corridas nos da co-
mo resultado una media de 0.8309, con una desviación est́andar
de 0.0135 y la mediana en 0.8335.

La mejor solucíon ocurrío en la corrida 12, alcanzando una
solucíon funcional en la generación 19 con 25 compuertas. El
óptimo (con 7 compuertas) fue hallado en la generación 45. El
diagrama ĺogico del circuitoóptimo es mostrado en la Fig. 4.

La comparacíon de resultados se muestra en la Tabla I. El Di-
sẽnador Humano, utilizando mapas de Karnaugh yálgebra boo-
leana para simplificar el circuito, produjo una solución con 12
compuertas. El Algoritmo Genético Binario logra, al igual que
la Programacíon Geńetica Prefija, una solución con 7 compuer-
tas. Observamos que las salidas de ambos circuitos son exacta-
mente las mismas. Ambas técnicas evolutivas utilizaron el mis-
mo número de iteraciones (400,000) para encontrar la solución
óptima. Ńotese que el algoritmo propuesto obtuvo una solución
con menos compuertas que el diseñador humano.

B. Ejemplo 2

El segundo ejemplo consiste en un comparador de 4 entradas
y 3 salidas, con la tabla de verdad que se muestra en la Fig.
5. Se realizaron 20 corridas con un tamaño total de población

5Esta nocíon de “́optimo” se refiere a la mejor solución conocida para estos
problemas.

PG Prefija
F0 = ((Z ⊕X) + Y ′)⊕ ((Z ⊕X) + W )

F1 = ((W + ((Z ⊕X) + Y ′))⊕ (X ′ + Z)′)′

F2 = ((Y ′W ⊕ Z) + (Z ⊕X))⊕X
15 compuertas

1 AND, 5 ORs, 5 XORs 4 NOTs
Diseñador Humano

F0 = (Z ⊕X)′(W ⊕ Y )′

F1 = Z ′X + (Z ⊕X)′(W ′Y )
F2 = (F0 + F1)′

13 compuertas
4 ANDs, 2 ORs, 2 XORs, 5 NOTs

MGA
F0 = ((W ⊕ Y ) + (Z ⊕X))′

F1 = F2⊕ ((W ⊕ Y ) + (Z ⊕X)
F2 = ((W ⊕ Y ) + (Z ⊕X))
(((Z ⊕X) + (Z ⊕W ))⊕X)

9 compuertas
2 ANDs, 3 ORs, 3 XORs 2 NOTs

TABLA II
COMPARACIÓN DE LAS MEJORES SOLUCIONES OBTENIDAS PORMGA, LA

PG PREFIJA Y DOS DISẼNADORES HUMANOS PARA EL TERCER EJEMPLO:

UN COMPARADOR CON4 ENTRADAS 3 SALIDAS.

de 700 individuos y un ńumero ḿaximo de 2000 generaciones.
Encontramos en el 60 % de las corridas circuitos funcionales y
sólo en una ocasión se encontŕo una solucíon de 15 compuertas.
La aptitud promedio de las 20 corridas nos da como resultado
una media de 0.8226, con una desviación est́andar de 0.0117 y
la mediana en 0.8250.

La mejor solucíon obtenida ocurrió en la corrida 12, alcan-
zando una solución funcional en la generación 247 con 146
compuertas y encontrando una solución con 15 compuertas en
la generacíon 586. El diagrama lógico del circuito de 15 com-
puertas es mostrado en la Fig. 5.

El resultado es comparado con el El Diseñador Humano 2
utiliza el método de Quine-McCluskey obteniendo 13 compuer-
tas (Tabla II). Es claro el nivel de eficiencia que logra el MGA
encontrando una solución de 9 compuertas con un alto grado de
reutilizacíon de componentes del circuito. La PG Prefija sólo lo-
gra llegar a una solución de 15 compuertas, con un grado muy
bajo de reutilizacíon de compuertas. Esta solución es inferior a
la producida por el disẽnador humano.

VI. CONCLUSIONES

Hemos mostrado que la técnica propuesta de PG para el di-
sẽno de circuitos ĺogicos logra producir diseños funcionales que
resultan aceptables, pudiéndose encontrar soluciones lo bastan-
te robustas como para ser consideradas como buenas. Asimis-
mo, en ocasiones llegan a soluciones similares a las obtenidas
por otras t́ecnicas evolutivas o por diseñadores humanos usando
los mapas de Karnaugh y el método de Quine-McCluskey.

Desafortunadamente los parámetros de tamaño de la pobla-
ción y ńumero de generaciones van ligados a los problemas de
dimensionalidad y complejidad del circuito que se desee en-
contrar. La versíon actual del algoritmo tiene dificultades para



Z W X Y F0 F1 F2
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0
0 0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 1 1 0
0 1 0 0 1 0 0
0 1 0 1 0 1 0
0 1 1 0 1 1 0
0 1 1 1 0 0 1
1 0 0 0 0 1 0
1 0 0 1 1 1 0
1 0 1 0 0 0 1
1 0 1 1 1 0 1
1 1 0 0 1 1 0
1 1 0 1 0 0 1
1 1 1 0 1 0 1
1 1 1 1 0 1 1

X

W

Z

Y

F0

F1

F2

Fig. 4. Tabla de verdad y diagrama lógico del circuito funcional de menor tamaño encontrado por la PG Prefija para el primer ejemplo: un sumador de 2 bits.

Z W X Y F0 F1 F2
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 1 0 1 0
0 0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 0 1 0
0 1 0 0 0 0 1
0 1 0 1 1 0 0
0 1 1 0 0 1 0
0 1 1 1 0 1 0
1 0 0 0 0 0 1
1 0 0 1 0 0 1
1 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 0 1 0
1 1 0 0 0 0 1
1 1 0 1 0 0 1
1 1 1 0 0 0 1
1 1 1 1 1 0 0

Z

W

X

Y

F0

F1

F2

Fig. 5. Tabla de verdad y diagrama lógico del circuito funcional de menor tamaño encontrado por la PG Prefija para el segundo ejemplo: un comparador con 4
entradas 3 salidas.

resolver algunos circuitos de varias salidas, no ası́ para los de
una salida. Esto se debe principalmente a problemas ligados con
la representación adoptada, que se encuentra aún en proceso de
experimentacíon y depuracíon.

VII. T RABAJOSFUTUROS

Estamos trabajando en la inclusión de ḿas funciones ĺogicas
que nos permitan experimentar con nuevos componentes como
los multiplexores, entre otros. Analizamos también la opcíon
de implementar una nueva representación de los individuos que
permita disẽnar ḿas f́acilmente circuitos de ḿultiples salidas
más eficientes y poder obtener una mayor reutilización y cone-
xión de ćodigo “útil” entre las salidas de los circuitos buscando
prescindir de las técnicas actuales para ello [11], [1].
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