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Resumen—Las metaheurı́sticas paralelas representan una de
las técnicas de mayor popularidad para abordar la resolución de
problemas de optimización complejos. Sin embargo, una de las
cuestiones principales que surgen al emplear estos métodos viene
dada por la aparición potencial de problemas de desequilibrio de
carga. De hecho, la complejidad de los problemas de optimización
actuales obliga a la adopción de múltiples estrategias de búsqueda
condicionales dentro de la metaheurı́stica, lo cual incide en el
impacto que implica el desequilibrio de carga en el rendimiento
paralelo. Este trabajo analiza diferentes polı́ticas de planificación
y diseños algorı́tmicos para abordar el desequilibrio de carga en
la metaheurı́stica Multiobjective Shuffled Frog-Leaping Algorithm.
Tomando como caso de estudio un problema de biologı́a evolutiva,
la reconstrucción filogenética, abordamos la evaluación de tres
polı́ticas de planificación en el algoritmo original, ası́ como
una alternativa de diseño basada en el uso de contadores. Los
resultados obtenidos en cuatro bases de datos reales dan cuenta
de la influencia de las aproximaciones estudiadas en los tiempos
de sobrecarga, destacando los beneficios de integrar polı́ticas
dinámicas y diseños que respeten las mecánicas del algoritmo.

Index Terms—Biologı́a evolutiva, desequilibrio de carga,
computación paralela, metaheurı́sticas multiobjetivo

I. INTRODUCCIÓN

La resolución eficiente de problemas de optimización se

ha convertido en una de las lı́neas de investigación predo-

minantes en multitud de dominios cientı́ficos. En contextos

reales, es obligatorio el diseño de aproximaciones algorı́tmicas

innovadoras para cumplir los requisitos de calidad de solución

y, al mismo tiempo, lidiar con la naturaleza NP-completa de

estos problemas. Sin embargo, la dificultad de estos proce-

sos de optimización continúa creciendo con la adopción de

formulaciones más realistas, escenarios Big Data, múltiples

funciones objetivo, etc. Ası́, es habitual la presencia de tiempos

de ejecución elevados que resultan inasumibles incluso al em-

plear técnicas estocásticas de resolución. Las metaheurı́sticas

paralelas han demostrado aplicabilidad potencial para lidiar

con estas cuestiones, obteniendo resultados significativos [1].

A pesar de la naturaleza intrı́nsecamente paralela de las

metaheurı́sticas basadas en población, estos métodos pueden
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verse afectados por dos fuentes principales de desequilibrio

de carga. Al nivel del diseño metaheurı́stico, los operadores

de búsqueda pueden mostrar distintos requisitos temporales,

hecho que puede volverse más remarcable en situaciones de

cambio de contexto de explotación a exploración (o viceversa).

Al nivel de implementación del problema, las soluciones gene-

radas pueden mostrar caracterı́sticas divergentes que influyen,

por ejemplo, en los cálculos efectuados en las funciones

objetivo, dando lugar a tiempos de evaluación no homogéneos.

Estas cuestiones implican un aumento de la sobrecarga y, con-

secuentemente, un empeoramiento del rendimiento paralelo.

Ası́, las metaheurı́sticas paralelas deben considerar este

tipo de factores para conseguir una explotación precisa de

los recursos hardware. Este trabajo se focaliza en el análisis

de distintas polı́ticas de planificación y diseños para abordar

problemas de desequilibrio de carga. Adoptamos como caso

de estudio un problema de biologı́a evolutiva: la inferencia de

relaciones ancestrales entre especies [2]. En escenario mono-

objetivo, existen propuestas como IQ-TREE [3] y GARLI [4]

que han dado cuenta de los beneficios de emplear computación

de altas prestaciones y métodos bioinspirados de búsqueda

en este problema. Las aproximaciones multiobjetivo también

representan una tendencia significativa en el caso de datos

de ADN [5], al contribuir potencialmente a la resolución de

problemas de incongruencia en contextos reales.

Abordaremos este problema biológico desde la perspectiva

multiobjetivo, usando una metaheurı́stica basada en población

denominada Multiobjective Shuffled Frog-Leaping Algorithm

(MO-SFLA) [6]. Bajo implementaciones MPI+OpenMP, exa-

minaremos el impacto de distintas polı́ticas de planificación

(estática, guiada y dinámica) en el rendimiento paralelo del

diseño algorı́tmico original, ası́ como diseños alternativos de

la aproximación. El análisis planteado será efectuado sobre

cuatro instancias reales del problema basadas en secuencias

de proteı́nas, las cuales presentan un nivel superior de com-

plejidad con respecto a otros tipos de datos biológicos [7]. La

bondad de los resultados obtenidos será estudiada mediante

comparativas con otros métodos del estado del arte.

Este artı́culo se organiza del siguiente modo. La Sección

II detalla la formulación del problema estudiado. La Sección

III describe diseños y polı́ticas de planificación para MO-

SFLA, examinándose resultados en la Sección IV. Finalmente,

la Sección V destaca conclusiones y lı́neas futuras de trabajo.
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II. FORMULACIÓN DEL PROBLEMA

La inferencia de relaciones ancestrales entre organismos

representa uno de los problemas más importantes en biologı́a

evolutiva [2]. Dicho problema involucra el estudio de un

alineamiento múltiple de secuencias de tamaño N×M (donde

N es el número de secuencias y M la longitud de secuencia),

el cual es procesado para identificar patrones de divergencia y

similitud. Esta información es utilizada para inferir organismos

ancestrales hipotéticos y definir el curso de la evolución a

través de una estructura arborescente, conocida como árbol

filogenético T = (V,E). En particular, los nodos internos

del conjunto de nodos V describen los ancestros potenciales

cuya evolución dio lugar a los organismos caracterizados en

el alineamiento de entrada, organismos que se localizan en los

nodos hoja. La definición de relaciones evolutivas se efectúa a

través del conjunto de ramas E, donde se definen los enlaces

ancestro-descendiente entre nodos emparentados.

La aplicación de procedimientos de optimización en este

problema tienen por objeto identificar el árbol filogenético

que maximice o minimice un determinado criterio de op-

timalidad biológico, lo cual implica la exploración de un

espacio de filogenias S. La principal cuestión que surge en

este contexto viene dada por el crecimiento exponencial de

S con el número de secuencias N , definiéndose el número

de posibles soluciones candidatas en S de acuerdo al doble

factorial (2N −5)!! [2]. Otros factores, tales como la longitud

de secuencia M , el tipo de datos contenido en el alineamiento

(por ejemplo, aminoácidos) y la consideración conjunta de

múltiples criterios de optimalidad, contribuyen al elevado coste

computacional del problema. Todo ello impide la aplicación

de aproximaciones serie tradicionales.

En este artı́culo, afrontamos estas cuestiones mediante apro-

ximaciones metaheurı́sticas paralelas. La formulación adopta-

da del problema involucra la optimización de dos funciones

objetivo: parsimonia y verosimilitud. Por un lado, la par-

simonia cuantifica el número de cambios observados entre

las secuencias de nodos emparentados. El objetivo radica en

inferir la hipótesis evolutiva más simple, dando prioridad a

la solución T = (V,E) que minimice el número de cambios

medidos a través del valor de parsimonia P (T ) [2]:

P (T ) =

M∑

i=1

∑

(u,v)∈E

C(ui, vi), (1)

donde (u, v) ∈ E representa la rama de la topologı́a que

conecta dos nodos u, v ∈ V , ui y vi son los valores de estado

del i-ésimo carácter de las secuencias correspondientes a u y

v, y C(ui, vi) indica las mutaciones observadas entre u y v

(C(ui, vi)=1 si ui 6= vi y C(ui, vi)=0 en caso contrario).

Por su parte, la función de verosimilitud establece una

medida probabilı́stica de la plausibilidad de que el árbol

filogenético evaluado haya dado lugar efectivo a la diversidad

observada en el alineamiento de entrada. Los cálculos de

verosimilitud se realizan conforme a modelos de evolución

que definen las probabilidades de observar mutaciones desde

cada posible valor de estado de carácter a cualquier otro. Bajo

esta función, se da prioridad a la solución T = (V,E) que

maximice el valor de verosimilitud L(T ) [2]:

L(T ) =

M∏

i=1

∑

x,y∈Λ

πx [Pxy(tru)Lp (ui = y)]

×[Pxy (trv)Lp (vi = y)],

(2)

donde Λ es el alfabeto de estados de carácter (aminoácidos

en el caso de secuencias de proteı́nas), πx la probabilidad

estacionaria de observar el valor de estado x, r ∈ V la raı́z de

T con hijos u, v ∈ V , Pxy(t) la probabilidad de mutación de

x a otro estado y en un tiempo t (siendo tru y trv la longitud

de las ramas (r, u), (r, v) ∈ E), y Lp(ui = y), Lp(vi = y) las

verosimilitudes parciales de observar y en ui y vi.

III. DESCRIPCIÓN DE MÉTODOS

MO-SFLA es una metaheurı́stica que integra mecanismos

multiobjetivo en el método frog leaping optimization [8].

En cada iteración, los popSize individuos que conforman

la población son ordenados (según sus valores de fitness)

y distribuidos uniformemente en m particiones denominadas

memeplexes. Cada memeplex contiene n=popSize/m indivi-

duos, cuya evolución se produce separadamente durante nl

pasos de aprendizaje. Una vez todos los memeplexes han sido

procesados, son combinados para permitir una compartición

de información entre todos los memeplexes, actualizando la

población para la siguiente generación.

Para la adaptación al problema abordado, MO-SFLA in-

cluye una representación del individuo basada en matrices

de distancia filogenéticas. Una solución candidata vendrá

codificada por una matriz simétrica δ que contiene en cada

entrada δ[x, y] la distancia evolutiva entre los organismos x

e y. El mapeo de soluciones desde este espacio de decisión

matricial al espacio de filogenias se lleva a cabo mediante el

método de reconstrucción de árboles filogenéticos BIONJ [2].

La etapa de inicialización de la población considerará matrices

de distancia calculadas a partir de topologı́as filogenéticas

iniciales generadas mediante técnicas de bootstraping [2].

El Pseudocódigo 1 detalla el diseño original de MO-SFLA,

el cual realiza el proceso de optimización hasta que un

determinado criterio de parada (en nuestro caso, un máximo de

evaluaciones) es satisfecho. Al comienzo de cada generación,

los individuos de la población son ordenados según su calidad

multiobjetivo (lı́nea 7 en el Pseudocódigo 1), manteniendo

las popSize soluciones más prometedoras conforme a sus

valores de ranking Pareto (fast non-dominated sort) y densidad

(distancia de crowding) [9]. Tras la ordenación, se definen los

memeplexes mediante la distribución de individuos de manera

iterativa, asignando el individuo i-ésimo al memeplex i%m.

La generación de nuevas soluciones candidatas dentro de

cada memeplex se realiza mediante la definición de distintos

operadores de búsqueda (lı́neas 17-26), que son aplicados

según el estado actual del proceso de optimización. Dado

un memeplex Memi, generamos una nueva solución P ′new
conforme a la siguiente formulación:
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Pseudocódigo 1 MO-SFLA Paralelo

1: MPI_Init /* inicializando proceso MPI #i */

2: #pragma omp parallel num_threads (num_hilos)

3: mientras ! criterio de parada (maxEval) hacer
4: /* Definición y asignación de memeplexes */

5: #pragma omp single

6: si proceso maestro entonces
7: {Mem1 ... Memm} ← Ordenación y Distribución (P , popSize)

8: BestGlobal ← Identificar Mejor Global ({Mem1 ... Memm})
9: /* ∀i : i = 2 a m */

10: MPI_Send (Memi, n, i), MPI_Send (BestGlobal, 1, i)

11: si no
12: MPI_Recv (Memi, n, master id), MPI_Recv (BestGlobal, 1, master id)

13: fin si
14: BestLocal ← Identificar Mejor Local (Memi)

15: /* Tareas paralelas: evolución del memeplex asignado */

16: #pragma omp for

17: para j = 1 to nl hacer
18: P ′

new ← Aprendizaje Mejor Local (BestLocal, Memi(n−j))

19: si ! P ′

new ≻ Memi(n−j) entonces

20: P ′

new ← Aprendizaje Mejor Global (BestGlobal, Memi(n−j))

21: si ! P ′

new ≻ Memi(n−j) entonces

22: P ′

new ← Búsqueda Local (Memi(n−j))

23: fin si
24: fin si
25: Memi(n−j) ← P ′

new

26: fin para
27: /* Entrega de resultados */

28: #pragma omp single

29: si proceso maestro entonces
30: /* ∀i : i = 2 a m */

31: MPI_Recv (Memi, n, i)

32: P ← Mezclar Memeplexes (P , {Mem1 ... Memm})
33: ParetoFront ← Actualizar Frente de Pareto (P )

34: si no
35: MPI_Send (Memi, n, master id)

36: fin si
37: fin mientras
38: MPI_Finalize /* finalizando proceso MPI #i */

Dxy = rand() · (Ref.δ[x, y]−Memij .δ[x, y]), (3)

P ′new.δ[x, y] = Memij .δ[x, y] +Dxy, (4)

donde rand() es un número aleatorio de una distribución

uniforme en el rango [0, 1] y Memij el individuo en Memi

procesado en el paso de aprendizaje j. Ref representa una

solución que es tomada como referencia durante este proceso.

Inicialmente, se toma como Ref el mejor individuo local de

Memi (lı́nea 18). En caso de que la solución resultante P ′new
no mejore a Memij , se repite el proceso anterior tomando

como Ref el mejor individuo global de toda la población (lı́nea

20). Si sigue sin observarse mejora, se aplica una búsqueda

local basada en los operadores topológicos nearest neighbour

interchange y subtree pruning and regrafting [2] (lı́nea 22).

Al final de la generación (lı́neas 32, 33), los memeplexes

son reunificados para actualizar la estructura de la población,

la cual es usada a su vez para identificar soluciones no

dominadas y ası́ almacenarlas en la estructura ParetoFront. Al

satisfacerse el criterio de parada, dicha estructura contendrá

las soluciones no dominadas encontradas a lo largo de la

ejecución, representando la salida del algoritmo.

III-A. Diseños Paralelos y Polı́ticas de Planificación

MO-SFLA presenta dos caracterı́sticas clave que hacen a

esta metaheurı́stica adecuada para su ejecución en clusters

multicore: 1) el procesamiento de memeplexes puede efec-

tuarse de manera independiente de una memeplex a otro; y

2) la generación de soluciones candidatas dentro del mismo

memeplex no presenta dependencias de un paso de aprendizaje

(iteración del bucle) a otro. Estos dos niveles son apropiados

para su explotación mediante MPI+OpenMP [10], [11].

En cada generación, un proceso maestro se encargará ini-

cialmente de la gestión de la población y la definición de

memeplexes, distribuyendo adecuadamente los individuos. Los

memeplexes resultantes serán asignados a distintos proce-

sos trabajadores mediante las funciones MPI MPI_Send y

MPI_Recv (lı́nea 10 en el Pseudocódigo 1 para el lado

emisor - maestro, y lı́nea 12 para el lado receptor - traba-

jador). Concluida la comunicación, cada proceso (incluyendo

el maestro) realizará el procesamiento de los memeplexes

asignados (lı́neas 15-26), usando la directiva #pragma omp

for para distribuir las iteraciones del bucle entre los hilos

de ejecución. Terminado el procesamiento de memeplexes,

los resultados obtenidos son comunicados mediante funciones

MPI al proceso maestro (lı́neas 31 -maestro, y 35 - trabajador),

efectuándose entonces las tareas finales de la generación.

En este diseño, los procesos se ven afectados por distintas

fuentes de desequilibrio de carga. En primer lugar, la me-

taheurı́stica plantea hasta tres estrategias de búsqueda dife-

rentes que pueden ser ejecutadas en una misma iteración del

bucle paralelo definido en la lı́nea 17. Ası́, cada iteración puede

implicar un número variable de operaciones en conformidad

con el éxito de las estrategias aplicadas. Además, la generación

de una nueva solución candidata involucra dos mecanismos es-

pecı́ficos del problema: la reconstrucción del árbol y el cómpu-

to de las funciones objetivo. Estas operaciones se caracterizan

no solo por el hecho de incluir cálculos computacionalmente

costosos, sino también por presentar divergencias en tiempo

de ejecución según las caracterı́sticas de la solución candidata.

Para afrontar dichos problemas de desequilibrio de carga,

consideraremos primero el uso de las polı́ticas de planificación

de bucles paralelos definidas en el estándar OpenMP. Concre-

tamente, examinamos tres aproximaciones diferentes:

1. Estática. Las iteraciones son divididas en bloques que

se asignan de manera estática a cada hilo en modo

round-robin según el identificador de hilo. Dado que

esto no permite la resolución de desequilibrios de carga

potenciales (al tener cada hilo sus iteraciones asignadas a

priori), usaremos esta polı́tica como punto de referencia.

2. Dinámica. En esta aproximación, los hilos solicitan

gradualmente nuevas iteraciones al terminar las que han

ido manejado previamente. Ası́, los hilos más rápidos

pueden comenzar el procesamiento de nuevos bloques

inmediatamente tras acabar su carga de trabajo inicial.

3. Guiada. De manera similar a la aproximación dinámica,

la planificación guiada permite la asignación gradual de

iteraciones a los hilos. Se asignan nuevas iteraciones

mediante bloques de tamaño proporcional al número de

iteraciones aún no asignadas dividido entre el número de

hilos, reduciendo estos bloques de manera exponencial

hasta un mı́nimo de 1 (configuración estándar).
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Pseudocódigo 2 MO-SFLA Paralelo Basado en Contadores

1: MPI_Init /* inicializando proceso MPI #i */

2: #pragma omp parallel num_threads (num_hilos)

3: mientras ! criterio de parada (maxEval) hacer
4: #pragma omp single

5: BestGlobal, {Mem1 ... Memm} ← Gestionar Población (P , popSize)

6: Asignación Memeplex-Proceso (BestGlobal, Memi, i) /*∀i : i = 2 a m*/

7: Bestlocal ← Identificar Mejor Local (Memi)

8: #pragma omp for

9: para j = 1 to nl hacer
10: switch (Memi(n−j).counter)

11: caso 0: P ′

new ← Aprendizaje Mejor Local (Bestlocal, Memi(n−j))

12: caso 1: P ′

new ← Aprendizaje Mejor Global (Bestglobal, Memi(n−j))

13: caso 2: P ′

new ← Búsqueda Local (Memi(n−j))

14: si P ′

new ≻ Memi(n−j) || Memi(n−j).counter == 2 entonces

15: Memi(n−j) ← P ′

new , Memi(n−j).counter ← 0

16: si no
17: Memi(n−j).counter ← Memi(n−j).counter + 1

18: fin si
19: fin para
20: #pragma omp single

21: Comunicación de Resultados (Memi, master id) /*∀i : i = 2 a m*/

22: P , ParetoFront← Tareas Finales de la Generación (P , {Mem1 ... Memm})
23: fin mientras
24: MPI_Finalize /* finalizando proceso MPI #i */

Una alternativa a esta aproximación radica en la adaptación

del diseño para que cada iteración del bucle de procesamiento

de memeplexes ejecute solo una de las estrategias de búsqueda

definidas. Esta idea viene plasmada en el Pseudocódigo 2, la

cual se basa en el empleo de contadores para medir el número

de intentos en que un individuo de la población no ha sido

mejorado. En función del valor de este contador, se decide

la estrategia de búsqueda a ser aplicada sobre dicho individuo

(lı́neas 10-13 del Pseudocódigo 2). Dado un individuo Memij ,

un valor de 0 en su contador implicará la generación de la

nueva solución empleando el mejor individuo local de Memi,

mientras que un valor de 1 conllevará el empleo del mejor

individuo global y un valor de 2 la búsqueda local. En caso

de observarse mejora, el contador asociado será reinicializado

y la solución almacenada en Memij (lı́nea 15). En caso

contrario, la solución generada es descartada y el contador

de Memij incrementado (lı́nea 17). De esta manera, en la

siguiente generación el proceso trabajador efectuará un nuevo

intento sobre Memij considerando una estrategia de búsqueda

diferente. Como en la versión original, se pueden emplear las

polı́ticas de planificación de OpenMP para complementar el

mecanismo de balanceo basado en contadores.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta sección abordamos la evaluación experimental de

los diseños paralelos y polı́ticas de planificación considerados

para MO-SFLA. Para ello, examinaremos el rendimiento pa-

ralelo obtenido en cuatro bases de datos reales de proteı́nas,

las cuales son descritas en la Tabla I. La experimentación fue

efectuada sobre 4 nodos de cómputo de una infraestructura

clúster con interconexión Gigabit Ethernet. Estos nodos están

compuestos por procesadores AMD Opteron 6174 de 12 cores

a 2,2GHZ (un total de 48 cores disponibles) con 12MB de

memoria caché L3 y 16GB de RAM DDR3, Ubuntu 14.04LTS

como sistema operativo y el compilador GCC 5.2.1.

De acuerdo a las caracterı́sticas del clúster empleado y los

estudios paramétricos efectuados, los parámetros de entrada

Tabla I
CONJUNTOS DE DATOS DE PROTEÍNAS USADOS EN LA

EXPERIMENTACIÓN

Instancia N M Organismo Modelo Evolutivo [2]

M88x3329 88 3329 Hongos termófilos [12] LG+Γ
M187x814 187 814 Hongos micorrı́cicos [13] LG+Γ

M260x1781 260 1781 Beta vulgaris [14] JTT+Γ
M355x1263 355 1263 Hemiascomicetos [15] LG+Γ

Tabla II
COMPARATIVA PARALELA (SPEEDUPS SU Y EFICIENCIA EF)

M88x3329 (Tserie = 57111,63 segundos)

Estática Dinámica Guiada Contadores

Cores SU EF( %) SU EF( %) SU EF( %) SU EF( %)

8 6,93 86,59 7,21 90,10 7,09 88,65 7,81 97,67
16 11,58 72,38 13,53 84,57 13,31 83,18 14,94 93,38
32 19,10 59,69 22,83 71,36 22,34 69,82 28,18 88,06
48 26,18 54,54 28,88 60,17 27,84 57,99 39,86 83,04

M187x814 (Tserie = 44171,92 segundos)

8 6,16 77,06 6,54 81,78 6,46 80,74 7,70 96,27
16 10,70 66,88 12,18 76,12 11,96 74,78 14,75 92,19
32 18,58 58,06 21,85 68,28 20,99 65,60 27,71 86,59
48 23,96 49,92 28,33 59,03 26,04 54,25 39,66 82,63

M260x1781 (Tserie = 66748,33 segundos)

8 7,37 92,16 7,69 96,18 7,55 94,33 7,86 98,28
16 12,75 79,69 14,18 88,61 13,70 85,61 15,65 97,81
32 20,45 63,91 23,29 72,78 22,51 70,36 29,20 91,25
48 26,36 54,92 30,21 62,94 27,90 58,11 40,56 84,49

M355x1263 (Tserie = 96219,62 segundos)

8 6,79 84,90 7,47 93,40 7,22 90,21 7,92 98,95
16 11,92 74,50 13,76 86,03 13,69 85,56 15,68 98,00
32 21,96 68,63 25,59 79,97 23,77 74,28 29,87 93,34
48 29,30 61,04 32,97 68,69 30,80 64,17 42,63 88,82

de MO-SFLA fueron establecidos a los siguientes valores:

popSize = 128, m = 4, n = 32, nl = 32, maxEval = 10000.

IV-A. Evaluación del Rendimiento Paralelo

Con objeto de examinar el rendimiento paralelo, empleare-

mos las métricas paralelas de aceleración o speedup y eficien-

cia [11]. Consideraremos los resultados temporales medianos

(procedentes de 11 ejecuciones independientes por experimen-

to) obtenidos sobre distintos tamaños del sistema (8, 16, 32

y 48 cores). La Tabla II presenta los resultados observados,

ası́ como los tiempos de la versión serie de MO-SFLA Tserie

usados como referencia en el cálculo de las métricas paralelas.

Centrándonos en primer lugar en los resultados del diseño

original (columnas 2, 3 - versión estática, 4, 5 - dinámica, y

6, 7 - guiada), es posible observar el efecto del desequilibrio

de carga en el rendimiento de la versión inicial estática. De

hecho, la polı́tica estática no resulta adecuada para superar el

umbral de 50 % de eficiencia en el caso de instancias como

M187x814 con 48 cores, lo cual sugiere una baja utilización

de los recursos hardware disponibles. Por su parte, el empleo

de polı́ticas de planificación dinámica da lugar a una reducción

considerable en la sobrecarga de la versión estática, reduciendo

los tiempos de espera a nivel de hilos hasta un 33,6 % (para

la instancia M355x1263) y los de sincronización inter-proceso

hasta un 45,4 % (M187x814). Esto implica que, para el diseño

original de MO-SFLA, la planificación dinámica consigue el
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(a) M88x3329

(b) M187x814

(c) M260x1781

(d) M355x1263

Figura 1. Comparativas de Rendimiento Paralelo (MO-SFLA Original
Dinámico, MO-SFLA Basado en Contadores e IQ-TREE)

rendimiento paralelo más satisfactorio en la comparativa, con

eficiencias medias de 90,4 % (8 cores), 83,8 % (16 cores),

73,1 % (32 cores) y 62,7 % (48 cores). En esta comparativa,

la polı́tica guiada representa un escenario intermedio, con

eficiencias medias de 88,5 % (8 cores), 82,3 % (16 cores),

70,0 % (32 cores) y 58,6 % (48 cores). Con respecto a la

versión estática, la planificación guiada reduce hasta un 13,7 %

(M355x1263) los tiempos de espera entre hilos, ası́ como hasta

un 33,3 % (M187x814) la sincronización entre procesos. Sin

embargo, estos resultados no igualan la calidad de la polı́tica

dinámica, la cual representa la aproximación más adecuada en

el contexto del diseño original de MO-SFLA.

Considerando estos resultados, hemos aplicado la polı́tica

dinámica a su vez en el diseño basado en contadores de MO-

SFLA. Los speedups y eficiencias obtenidos son mostrados en

las columnas 8, 9 de la Tabla II. Conforme a estos resultados,

el mecanismo alternativo estudiado consigue mejorar de ma-

nera significativa la escalabilidad paralela del diseño original,

consiguiendo factores de aceleración medios de 7,8x (8 cores),

15,1x (16 cores), 28,7x (32 cores) y 40,7x (48 cores). A través

de un mayor equilibrado de tareas en el bucle paralelo de

procesamiento de memeplexes, esta alternativa permite reducir

los tiempos de espera entre hilos hasta un 72,1 % (M88x3329),

dando lugar a una reducción de hasta 92,0 % (M187x814) en

los tiempos de sincronización entre procesos. Como resultado,

el diseño basado en contadores obtiene una eficiencia media

de 84,7 % para 48 cores, representando una mejora notable

con respecto al 62,7 % de la versión original dinámica.

Para validar la bondad de estos resultados, la Figura 1

presenta una comparativa de rendimiento paralelo entre el

diseño original con planificación dinámica de MO-SFLA, el

diseño basado en contadores, y la herramienta filogenética

paralela IQ-TREE (la cual integra técnicas MPI+OpenMP)

[3]. Estos resultados dan cuenta de que el diseño original

dinámico obtiene una mejorı́a con respecto a IQ-TREE a

partir de escenarios de 32 / 48 cores para M187x814, ası́

como en M260x1781 y, especialmente, M355x1263. Por su

parte, el diseño basado en contadores presenta las mejores

propiedades de escalabilidad de la comparativa, mejorando de

manera significativa los resultados de IQ-TREE en todos los

escenarios de evaluación considerados. Todo ello redunda en la

relevancia de la estrategia adoptada para minimizar problemas

de balanceo de carga en el diseño algorı́tmico de MO-SFLA.

IV-B. Resultados Biológicos

A continuación abordamos la validación de calidad de

solución del método, usando resultados medianos de 31 ejecu-

ciones independientes por instancia. En primer lugar, exami-

naremos el rendimiento multiobjetivo mediante el empleo de

la métrica de hipervolumen (usando los puntos de referencia

definidos en [6]). En este contexto, es preciso señalar que,

para este problema, no se observaron diferencias estadı́stica-

mente significativas entre las muestras de hipervolumen de la

versión original de MO-SFLA y la versión basada en conta-

dores, de acuerdo a los tests de ANOVA / Wilcoxon-Mann-

Whitney [16]. La Tabla III introduce los valores medianos

de hipervolumen observados, en comparación a los obtenidos

por el algoritmo estándar NSGA-II [9]. MO-SFLA es capaz

de obtener valores de hipervolumen en el rango 75,39 % -

81,99 %, en comparación a los hipervolúmenes de 74,95 % -
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Tabla III
COMPARATIVAS MULTIOBJETIVO: HIPERVOLUMEN

Instancia MO-SFLA NSGA-II

M88x3329 75,39±0,04 74,95±0,12
M187x814 77,58±0,58 76,20±0,58
M260x1781 80,71±0,23 77,46±0,91
M355x1263 81,99±0,19 80,52±0,22

Tabla IV
COMPARATIVAS FILOGENÉTICAS: PARSIMONIA

Instancia MO-SFLA TNT

M88x3329 33490 33490
M187x814 29847 29847
M260x1781 43529 43529
M355x1263 54823 54823

Tabla V
COMPARATIVAS FILOGENÉTICAS: VEROSIMILITUD

Instancia MO-SFLA IQ-TREE GARLI

M88x3329 -149094,84 -149094,84 -149111,00
M187x814 -133871,90 -133871,96 -133876,72
M260x1781 -163895,79 -163899,10 -163982,64
M355x1263 -231186,34 -231301,11 -231859,24

80,52 % mostrados por NSGA-II. Estos resultados sugieren

que MO-SFLA da lugar a la obtención de frentes de Pareto

de calidad significativa en todas las instancias analizadas.

Las Tablas IV y V introducen comparativas de calidad

biológica con otros métodos filogenéticos del estado del arte.

En la Tabla IV, comparamos dicha calidad desde la perspectiva

de parsimonia con respecto a la herramienta heurı́stica TNT

[17]. Según este criterio, el método multiobjetivo MO-SFLA

es capaz de mantener, en todas las instancias analizadas, la

calidad filogenética obtenida por TNT. Por su parte, la Tabla

V presenta una comparativa de resultados de verosimilitud con

IQ-TREE [3] y el algoritmo evolutivo GARLI [4]. Conforme

a los resultados obtenidos, MO-SFLA da lugar a una mejora

en verosimilitud en las instancias con mayor número de se-

cuencias, confirmando la bondad de las soluciones generadas.

V. CONCLUSIONES

Este trabajo ha versado sobre la evaluación de diseños pa-

ralelos y polı́ticas de planificación para solucionar problemas

de balanceo de carga en métodos metaheurı́sticos. Usando

como caso de estudio una metaheurı́stica multiobjetivo para

reconstrucción filogenética, MO-SFLA, hemos identificado las

distintas fuentes de desequilibrio de carga presentes en su

diseño algorı́tmico. Para afrontarlos, hemos considerado el uso

de distintas polı́ticas de planificación del estándar OpenMP

(estática, dinámica y guiada), ası́ como una aproximación

algorı́tmica alternativa basada en el empleo de contadores para

equilibrar la carga de trabajo de los hilos de ejecución.

Hemos evaluado experimentalmente las técnicas planteadas

en un clúster multicore compuesto por 48 núcleos de proce-

samiento, empleando para ello cuatro instancias del problema

basadas en datos de secuencias de proteı́nas. Para el diseño

original, la aproximación dinámica dio lugar a un rendimiento

más satisfactorio que el resto de polı́ticas, mejorando la

eficiencia media del algoritmo de 55,2 % (versión estática) a

62,7 % para 48 cores. Además, la introducción del mecanismo

alternativo de balanceo basado en contadores permitió ir un

paso más allá en la explotación de los recursos hardware,

demostrando eficiencias hasta de 88,8 % sin afectar signifi-

cativamente a la calidad de los frentes de Pareto generados.

Como trabajo futuro, pretendemos afrontar la explotación de

recursos de computación heterogénea para acelerar el método

propuesto, explorando alternativas dependientes e indepen-

dientes el problema. Se estudiarán a su vez estrategias adap-

tativas para mejorar las capacidades de búsqueda en espacios

de decisión difı́ciles de abordar, ası́ como la evaluación del

diseño en otros problemas bioinformáticos.
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