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Resumen Los algoritmos evolutivos se han medido tradicionalmente en
funcién de la calidad de soluciones que suministran y el tiempo necesario
para llegar a la misma. Aunque con frecuencia esta medida del tiempo
se realiza indirectamente mediante el nimero de generaciones que hay
que computar hasta llegar a la solucién, en otras ocasiones, y debido a la
influencia de pardmetros como el nimero de individuos en la poblacién,
o al uso de cromosomas de tamafo variable, es necesario realizar una
medida del tiempo de computo hasta la solucién a la hora de comparar
diferentes alternativas. En este trabajo presentamos una nueva medida
que en este dominio no se tiene habitualmente en cuenta: el consumo en-
ergético. Como mostraremos experimentalmente, y del mismo modo que
es necesario considerar no sélo el nimero de generaciones computadas de-
pendiendo del algoritmo que se estudie, veremos que un mismo algoritmo
puede presentar valores muy distintos de consumo energético dependien-
do del hardware en que se ejecute; y que este valor en combinacién con
el tiempo de ejecucién son ttiles para determinar el modo mas adecuado
de ejecucion del algoritmo.
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1. Introduccién

Tradicionalmente, el andlisis de algoritmos se ha realizado desde el punto de
vista de la complejidad computacional. Desde que Turing definiera la capacidad
computacional mediante un modelo teérico, el orden de los algoritmos permiten
entender sus capacidades [14]. No obstante, esto no ha impedido que los fab-
ricantes de hardware hayan intentado ofrecer nuevas soluciones que permitan
ejecutar cualquier algoritmo en el menor tiempo posible. El tiempo de calculo,
y en definitiva el rendimiento, que cada arquitectura ofrece, ha sido caballo de
batalla en la mejora progresiva de las ultimas décadas, lo que ha permitido ofre-
cer a los usuarios arquitecturas multi-core y many-core a precios competitivos.
Los usuarios han tenido asi a su disposicién en los tltimos afios, equipos con
capacidades de calculo impensables en otras épocas, pero a su vez se han visto
en la necesidad de aplicar nuevos modelos de programacién paralela, aprender
nuevas metodologias y utilizar librerias especializadas.
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A pesar de todas estas ventajas, hay un elemento primordial y necesario para
ejecutar cualquier proceso que ha sido frecuentemente olvidado: el consumo en-
ergético. Aunque las nuevas arquitecturas hardware, si son bien aprovechadas,
permiten una reduccién significativa de los tiempos de cémputo, en pocas oca-
siones se ha analizado el coste energético -y en definitiva el coste econdémico- que
implica su uso.

El término Green Computing surgi6 en la ultima década para enfocar ade-
cuadamente el problema del consumo energético asociado a la computacion,
particularmente en las grandes instalaciones (Data centers) [1]. Pero esta nueva
sensibilidad hacia problemas medioambientales, y econémicos, es aplicable igual-
mente a sistemas de computo personales y algoritmos de cualquier naturaleza.

En el caso particular de los Algoritmos Evolutivos (AE), se ha prestado
esfuerzo notable a la mejora de su rendimiento mediante la utilizacién de hard-
ware paralelo combinado con modelos distribuidos [15]. Las mejoras siempre han
tratado de analizar la calidad global de la solucién obtenida frente al tiempo de
calculo necesario. Pero de igual modo que un viajero no siempre elige el medio
de transporte mds rapido para llegar a su destino, sino que muy al contrario,
frecuentemente, y por cuestiones de economia, elige medios de transporte mas
lentos, vuelos con varias escalas en lugar de trayectos directos, o vehiculo pro-
pio en lugar de taxista profesional, en la ejecucion de los algoritmos deberfamos
tener también en cuenta las cuestiones del consumo energético cuando se busca
llegar a una solucién para un problema.

Hasta donde sabemos, y aunque la literatura en el drea ha reconocido ya la
importancia del consumo energético en los algoritmos evolutivos [5], todavia no
se ha analizado el impacto que tiene los modelos de AE disponibles. Este es el
objetivo principal de este trabajo, analizar el consumo energético como un nuevo
pardmetro importante en la toma de decisiones sobre el disefio de Algoritmos
Evolutivos.

2. Algoritmos evolutivos y consumo energético

El interés hacia la eficiencia energética en la computacion se desperté hace ya
algtn tiempo, dando origen en primer lugar al conocido término Green Comput-
ing [1], y por otro al energy-aware [6], que podriamos en castellano traducir como
Computacion verde (o ecolégica) y sensibilidad al consumo energético respecti-
vamente. Incluso los fabricantes de procesadores contemplan ya la posibilidad
de adaptar la velocidad de ejecucién de los mismos, y por tanto su consumo en-
ergético, a las necesidades de los algoritmos, en lo que se ha denominado escalado
dindmico de la veolocidad [8], e investigaciones recientes tratan de aprovechar
esta capacidad para que los algoritmos regulen la velocidad del procesador en
funcién de las necesidades de cada instante [9], [10].

Los algoritmos evolutivos, como métodos generales de optimizacién, han sido
utilizados en contextos asociados a gestion energética. Asi, podemos encontrar
problemas de optimizacién asociados a HVAC (Energy management of heating,
ventilating and air-conditioning) que han sido abordados mediante AE [2], [3].
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Existen otros trabajos que tratan el problema de la distribucién de la energia
eléctrica [4]. Pero tanto este como los anteriores trabajos, son tangenciales con
respecto al problema que aqui queremos abordar: el consumo energético del
algoritmo evolutivo, en relacién a los pardmetros que lo definen y el hardware
en el que se ejecutan.

El concepto principal que nos interesa aqui es la capacidad del propio algorit-
mo para poder adaptarse a entornos cambiantes en los que el consumo energético
es un factor importante de diseno [?]. Esta capacidad, que podriamos inscribir
en el dominio de las propiedades auto* de un algoritmo, incluido los evolutivos
[5], ha sido considerada ya por los investigadores en otros tipos de algoritmos.
Asi la importancia de la capacidad adaptativa desde el punto de vista energético
se tiene ya en cuenta en el disefio de algoritmos y arquitecturas [6], y es un factor
clave en todas las escalas, tanto en el disefio de los grandes centros de procesos
de datos, como en las arquitecturas destinadas a pequenos dispositivos méviles,
en los que la duracién de la bateria es crucial para el usuario. También en este
ultimo contexto, los algoritmos evolutivos se han tenido en cuenta para el dis-
efio de arquitecturas de procesador que consigan un menor consumo energético
reduciendo a la vez la disipacién de energia calorifica [7].

No obstante, hasta donde sabemos, el algoritmo evolutivo nunca se ha estu-
diado desde el punto de vista de sus necesidades energéticas. Dada la naturaleza
estocastica del mismo, el conjunto de pardmetros que afecta a su comportamien-
to en los procesos de busqueda de soluciones a problemas dificiles, y la cantidad
de plataformas hardware que se han utilizado para ejecutarlos, serfa conveniente
conocer cual es el la energia consumida para encontrar una solucién, y cémo los
pardmetros y hardware utilizado afectan el proceso de bisqueda y el consumo
energético.

Este trabajo es una primera aproximacion al estudio del consumo energético
para el Algoritmo Genético, y mostrara los resultados encontrados en diferentes
situaciones, permitiendo un primer andlisis del comportamiento general y con-
clusiones sobre los mejores escenarios para la utilizacién de los mismos.

El resto de articulo se organiza del siguiente modo: en la seccién 3 describimos
la metodologia que hemos seguido para analizar el consumo energético de un
algoritmo evolutivo. La seccién 4 muestra los resultados obtenidos, y finalmente
en la seccién 5 presentamos las conclusiones de este primer trabajo en la tematica.

3. Metodologia

El estudio preliminar que queremos abordar consiste en realizar una esti-
macién del consumo energético requerido por un algoritmo evolutivo para en-
contrar una solucién para un problema dado.

Teniendo en cuenta la naturaleza estocastica de este tipo de algoritmos, lo
primero que se decidié es que cada posible experimento seria repetido 30 veces
para obtener valores promedio. Por otro lado, y dado que el mismo algorit-
mo queremos ejecutarlo en diferentes plataformas hardware, decidimos utilizar
valores fijos para la semilla aleatoria del algoritmo, asi se preseleccionaron 30

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafola para
la Inteligencia Artificial, pp. 367-376
369



FRAN(

O FERNANDEZ DE VEGA, JOSEFA DIAZ, JUAN A. GARCIA, FRANCISCO CHAVEZ
CONSIDERANDO EL CONSUMO ENERGETICO EN LOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS

semillas, para ser utilizadas cada una de ellas en una de las 30 ejecuciones a
realizar de cada experimento.

Por otro lado, y dada la influencia que tendrd el tiempo de ejecucién en el
consumo total de energia del algoritmo, se decidié configurar el bucle principal
del algoritmo evolutivo para que finalizara cuando un determinado nivel de cal-
idad fuera alcanzado, evitando asi que el algoritmo contintie trabajando cuando
la solucién ha sido ya encontrada. El dato que mdas nos interesa es el tiempo
medio necesario para encontrar la solucién a lo largo de las 30 ejecuciones en
cada plataforma hardware, ademds por supuesto del consumo energético del al-
goritmo en ese hardware. Dado que las semillas aleatorias seran las mismas, y el
cédigo fuente del algoritmo y sus parametros exactamente los mismos, sabemos
que las operaciones ejecutadas en alto nivel son exactamente las mismas, y las
diferencias obtenidas en el tiempo de ejecucién serian debidas exclusivamente al
hardware: arquitectura de instrucciones, velocidad del procesador, etc, elementos
que no son objeto de estudio en este trabajo.

Por ltimo, cabe destacar que aunque son muchos los pardmetros que influyen
en el proceso de convergencia de los algoritmos evolutivos, y por tanto del tiempo
necesario para llegar a una solucion, en este estudio preliminar nos hemos fijado
solamente en el tamano de la poblacién, y hemos experimentado con tamanos
que van desde 50 individuos hasta un millar. Hemos utilizado como problema
de test un problema de regresion, al que se le ha aplicado el algoritmo genético
estdndar.

Para simplificar los procesos de compilacién en las diferentes plataformas
elegidas, hemos utilizado un algoritmo genético simple, basado en las especifica-
ciones presentadas en [11] y tomando como punto de partida la implementacién
disponible en [13], el cual se ha modificado y adaptado convenientemente. En
la Tabla 1 se describen las diferentes arquitecturas consideradas para la experi-
mentacion.

Cuadro 1. Caracteristica de los dispositivos.

Dispositivo Procesador Nicleos RAM
Raspberry Pi Cortex-A7 (900 Mhz) 4 1GB
Laptop Intel(R) Core(TM) i5-2450M (2.50GHz) 4  8GB
Xilinx SoC ZYNQ-7000 ZC702 (50Mhz)
Smartphone Qualcomm
Samsung Galaxy Note 3 Snapdragon 800 (2.3Ghz) 4 3Gb

Dado que el principal objetivo es la medicién del consumo energético, para
realizar una estimacién adecuada hemos procedido del siguiente modo: Utilizan-
do un voltimetro hemos medido en la toma de corriente eléctrica del equipo (en
el caso del PC, por ejemplo) la intensidad de corriente cuando el algoritmo no
se estd ejecutando, y posteriormente cuando el algoritmo si se ejecuta. Hemos
almacenado el consumo instantdneo que nos proporciona el voltimetro durante
todo el tiempo que dura la ejecucién del algoritmo, para con este valor de inten-
sidad de corriente que puede variar a lo largo del tiempo, ademéds del voltaje al
que trabaja el equipo, poder hacer el célculo lo méas exacto posible del consumo
total energético del algoritmo en ese periodo. Asi, al realizar la resta de los dos
valores promedios obtenido, las medidas eliminan los componentes de consumo
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del resto de elementos de cada equipo, ya sean periféricos, sistema operativo,
etc.

En el caso del Smartphone, hemos utilizado la aplicacién denominada Pow-
erTutor [16],[17]. Esta aplicacién instalada en el dispositivo mévil nos permite
monitorizar el consumo de cada uno de los procesos lanzados en el dispositi-
vo, permiténdonos a su vez calcular el consumo energético de la ejecucion del
algoritmo genético.

Los datos que mostremos a continuacién de consumo se muestran en unidades
de Kilovatios hora (Kwh). Esta serd nuestra medida bésica que permita com-
parar los consumos en diferentes circunstancias y sacar las conclusiones que
correspondan.

Por otro lado, el problema a resolver es la busqueda del valor maximo en
una funcién escalar F definida por cinco variables, siguiendo las directrices pre-
sentadas en [11]. Cada uno de estos valores, proporcionados como pardmetro,
deben estar comprendidos entre un valor minimo y uno maximo. El objetivo es
encontrar los valores éptimos de las cinco variables para que la funcién F' alcance
un valor méximo dado. La funcién de fitness se especifica en la Ecuacién 1. La
descripcién de los operadores genéticos se muestra en la Tabla 2. El ndmero
méximo de generaciones se ha establecido a 10000, con un criterio de parada
definido por el porcentaje que representa el fitness de la mejor solucién respecto
a la solucién éptima (0,999 %), conocida anticipadamente. Los resultados ex-
perimentales se realizan para cuatro tamanos de poblacién diferentes y a los
operadores de cruce y mutacion se les han asignado valores dentro de los rangos
generalmente recomendados.

En el caso de la FPGA de Xilinx, utilizando el kit de evaluacién indicado en
la Tabla 1 se implementa el algoritmo con algunas modificaciones. Dadas las car-
acteristicas del dispositivo, el algoritmo programado no incluye una finalizacién
con criterio de parada, sino que se ha utilizado el valor medio del nimero de
generaciones obtenido al aplicar dicho criterio en el dispositivo Raspberry, para
cada tamafio de poblacién. Asi pues, se generan cuatro implementaciones, una
para cada tamano de poblacién, y en cada implementacién se limita el nimero
méximo de generaciones al valor medio obtenido. Para los tamanos de poblacién
elegidos, de 50, 100, 500 y 1000 individuos, se han elegidos un nimero maximo
de generaciones de 6505, 5859, 2732 y 1684, respectivamente. Las caracteristicas
particulares del entorno donde se implementa el algoritmo son Versién: Vivado
v.2015.4 (win64) Build 1412921 Wed Nov 18 09:43:45 MST 2015, Dispositivo:
xc72z020clg484-1.

Para implementar el algoritmo en la FPGA, en primer lugar se depura el
cddigo C, se transforma en VHDL y se crea un médulo IP, que en el disefio al SoC
xc7z020 de Xilinx, requiere utilizar protocolo AMBA para comunicarse mediante
los buses de E/S. Completado el disefio a incluir en el SoC (PS+AMBA+modulo
IP del algoritmo) se realiza la verificacién, que proporciona el niimero de ciclos
de reloj que necesita el SoC para determinar el valor de ajuste final a partir
de un valor de una semilla, y que son los ciclos de reloj (o tiempo) que el SoC
necesita para estar en disposicion de admitir otro valor de entrada (otra semilla)
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para dar otro valor de salida. Este ntimero de ciclos, multiplicado por la duracién
(en segundos) de un ciclo, multiplicado por el nimero de veces que se repite (30
semillas) da un valor en tiempo que se puede comparar (en forma, es decir, para
los mismos célculos que se hacen en los casos de Android y la Raspberry Pi) con
los otros resultados.

Al proceso de verificacion le sigue el proceso de sintesis, que proporciona en
watios el consumo del SoC completo en la placa Zynq.

F =g} + (2§ x23) — (z3 * 24) + 25 (1)

Cuadro 2. Pardmetros para GA.

Nimero maximo generaciones 10000
Tamaiio poblacién 50,100,500,1000
Probabilidad cruce 0.8

Probabilidad mutacién 0,15

4. Resultados

Para cada experimento realizado, se muestra informacion relativa al consumo
en vatios (w), el tiempo de ejecucion (seg) y el consumo total en Kilovatios
hora (kwh). Este ltimo es la medida esténdar de facturacién utilizada por las
companias eléctricas.

La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos para un tamaifio de poblacién de
50, 100, 500 y 1000 individuos respectivamente. Por otro lado, la figura 1 muestra
graficamente los datos de la tabla 3, donde podemos observar la evolucién del
tiempo frente al consumo de los diferentes dispositivos utilizados en este trabajo.

Figura 1. Tiempo (s) frente a Consumo (kwh) de los diferentes dispositivos utilizados

La primeras conclusién que podemos obtener, es que efectivamente, el hard-
ware influye notablemente en la energia necesaria para encontrar una solucién.
Observamos que el equipo tipo PC consume mucha més potencia eléctrica que el
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Cuadro 3. Resultados experimentales

Dispositivo Consumo (W) Tiempo (seg.) Consumo (Kwh)

Tamaiio de poblacién = 50

Raspberry Pi 0,32 41,66 0,370 % 107°
Laptop 12,76 5,1 1,81%107°
Smartphone 0,27 35,48 0,272 %107°
FPGA 1,982 60,523 3,332%107°
Tamafio de poblacién = 100
Raspberry Pi 0,32 109,89 0,977 % 107°
Laptop 15,76 12,11 5,3%107°
Smartphone 0,26 65,75 0,48 107°
FPGA 1,990 153,06 8,4608 x 10~°
Tamarfio de poblacién = 500
Raspberry Pi 0,38 996,61 10,520 % 10~°
Laptop 18,6 87,16 45,034 %1077
Smartphone 0,18 802,26 4,185%107°
FPGA 2,050 964,27 54,909 % 107°
Tamano de poblacién = 1000
Raspberry Pi 0,5 2572,8 35,733 % 107°
Laptop 19,49 215,33 116,475  10~°
Smartphone 0,22 2219,80 13,807 % 10~°
FPGA 2,172 2429,97 146,60 % 10~°

resto de dispositivos. Si nos fijamos por ejemplo en las ejecuciones con tamanos
de poblacién de 50 individuos el consumo es de 12,76 vatios en el laptop, frente a
menos de 2 vatios para el resto; en algunos casos la diferencia esté en el orden de
40 veces mas energia en cada instante de tiempo para el PC (frente a la raspber-
ry, por ejemplo). Sin embargo, y debido a la mayor potencia computacional del
PC, el tiempo necesario hasta la solucién es bastante mas pequefio, como cabria
esperar: 5 segundos en el caso del PC frente a los 41 y 35 respectivamente para
la raspberry y el teléfono mévil, y mas de 60 para la FPGA. Pero si tenemos en
cuenta ambos elementos, potencia consumida y tiempo de ejecucién, para hacer
un cdleulo de kilovatios/hora, que es un dato objetivo resumido del consumo to-
tal para el algoritmo en cuestién, los datos siguen a favor de los dispositivos con
menor capacidad de cémputo 0,370 * 107° y 0,272 * 10~° Kwh para raspberry
y Smartphone respectivamente frente a 1,81 % 107> Kwh en el PC y 3,33 %10~
en el caso de la FPGA. Descartando la FPGA como dispositivo de interés, dado
en primer lugar su mas dificil utilizacién, y por otro lado su mayor consumo
cuando se sintentiza directamente un algoritmo de alto nivel, y fijindonos en el
resto de dispositivos, podemos concluir que es, aproximadamente, 6 veces mas
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costoso encontrar una solucién para el problema en cuestiéon en un PC que en el
resto de dispositivos.

Similares conclusiones podemos obtener si analizamos los experimentos con
mayor tamano de poblacién. En el experimento con la mayor poblacién utilizada,
1000 individuos, y descartando el interés de la FPGA por las razones ya expues-
tas, el dispositivo que menos ejergia ha consumido para encontrar la solucién es
el Smartphone, con un consumo casi 10 veces inferior al PC, aunque el tiempo
total ha sido 10 veces superior al del PC. La raspberry ha sido el dispositivo
mads lento, algo mas lento que el Smartphone, pero quedando en segundo lugar
en cuanto a consumo, con 35,733 x 107> Kwh, doble que el Smartphone pero
aproximadamente 3,3 veces inferior al consumo del PC.

Pero un andlisis més profundo de los resultados nos suministra informacién
interesante. Si comparamos el consumo instantaneo de energia para un mis-
mo dispositivo, con los diferentes tamanos de poblacién vemos que ese consumo
varia, creciendo con el tamaifio de poblacién utilizado (salvo en el caso del smart-
phone, que habra que estudiar en el futuro con més detenimiento). Asi, el con-
sumo varia desde 12,76 a 19,49 vatios cuando pasamos de 50 a 1000 individuos
en el PC. Teniendo en cuenta que el algoritmo es el mismo, y es un algoritmo se-
cuencial, la causa hay que buscarla en algiin componente externo. Es logico que
el tiempo de cémputo pueda variar entre ejecuciones con diferente tamano de
poblacién, aunque la influencia de este pardmetro en el tiempo hasta encontrar
una solucién no puede preveerse de antemano, dado el modo en que el algorit-
mo genético realiza la bisqueda de la misma en el espacio de bisqueda. Asi, el
tamafio de la poblacién puede influir positivamente en el proceso de busqueda,
aunque todo depende de la forma del fitness landscape, y a la vez puede provocar
un mayor tiempo de ejecucion si esta ventaja en la biisqueda no es suficiente para
compensar el mayor tiempo requerido para evaluar cada generacion, elementos
ambos que han sido estudiados en profundidad para diferentes algoritmos evolu-
tivos [?],[12]. Pero lo que no se habia estudiado hasta ahora, es que sin cambios
en el algoritmo pudiera haber diferencias en el consumo instantaneo de potencia
con un simple cambio en un pardmetro del mismo.

Aunque es prematuro achacar la razén de estas diferencias a algtiin elemento
concreto que interviene en el proceso, creemos que no debe la razén estar origi-
nada en el algoritmo, sino mas bien en la arquitectura del sistema que ejecuta el
mismo. Como en todas las arquitecturas basadas en ARM-INTEL encontramos
el mismo comportamiento, y los sistemas operativos que gestionan los procesos
son basados en Linux, es posible que las diferencias se deban a la mejor o peor
utilizacién de la jerarquia de memoria; en particular es posible que el uso de la
memoria caché sea méas adecuado cuando el tamano de la poblacién es menor.
No obstante, esperamos poder estudiar esta y otras posibles fuentes de consumo
de energia en proximos trabajos.
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5. Conclusiones

Este articulo presenta un primer estudio del consumo energético de un algo-
ritmo genético simple. La idea es estudiar si la ventaja que ofrecen equipos de
mds altas prestaciones en cuanto al menor tiempo necesario para encontrar solu-
ciones tiene un coste razonable en cuanto a energia consumida, o por el contrario,
al tener en cuenta este elemento las ventajas de las arquitecturas de procesador
més avanzadas se diluyen. Hasta ahora, esta cuestién no se habia planteado en
la literatura de los Algoritmos Evolutivos, y por defecto, el objetivo siempre ha
sido reducir el tiempo de ejecucion, sin tener en cuenta el coste energético.

Utilizando diferentes plataformas hardware, que incluyen PC y raspberry pi
ejecutando Linux, Smartphone android, y SoC Xilinx (FPGA Zynq xc7z020clgd84-
1), se ha realizado una medicién tanto de tiempo de ejecucién para el mismo
algoritmo como el consumo energético a lo largo de cada experimento.

Los resultados muestran que aunque los dispositivos mas potentes necesitan
menos tiempo para encontrar la solucién al problema de optimizacién mediante el
algoritmo genético, cuando tenemos en cuenta el consumo energético, las venta-
jas se diluyen. En primer lugar hemos visto que la FPGA es el dispositivo menos
interesante en las condiciones estudiadas: cuando un algoritmo ya disponible en
un lenguaje de alto nivel, se traslada al hardware utilizando las herramientas
que la propia tarjeta suministra. Centrandonos en el resto de equipos, hemos
comprobado que aunque el PC es el equipo més rapido, es también el que glob-
almente consume mas energia cuando el algoritmo genético se esta ejecutando.
Pero ademas, la energia necesaria para encontrar una solucién medida en Kilova-
tios/hora es mucho menor cuando se utilizan equipos con menores prestaciones,
como la raspberry pi o el Smartphone. Esto muestra que la tendencia habitual
a ejecutar los algoritmos evolutivos en equipos de altas prestaciones es la que
mayor huella energética produce, y va en contra de la linea actual que promueve
el respeto por el medio ambiente produciendo bienes y equipos con reducido
consumo energético.

Por otro lado, hemos comprobado que algunos pardmetros del algoritmo evo-
lutivo pueden influir notablemente en el consumo energético. Incluso en el ca-
so del algoritmo genético simple y secuencial, mediante pruebas experimentales
hemos constatado que la modificacién del tamafo de poblacién produce un cam-
bio en el consumo instantdneo de energia. Aunque es prematuro indicar el ori-
gen de ese cambio, y esperamos en préximos trabajos hacer un andlisis riguroso,
creemos que el tamano de la poblacién puede influir en el mejor o peor uso de
la jerarquia de memoria del sistema, y por ello en la energfa necesaria para eje-
cutar cada paso del algoritmo. Aunque esto por supuesto puede depender de la
estructura de datos utilizada por implementar la poblacién en cada herramienta,
y convendrd comparar diferentes herramientas de Algoritmos Evolutivos.
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