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Resumen— Las metaheuristicas que hacen uso de
técnicas de optimizacién multiobjetivo suelen presen-
tar una mayor complejidad a nivel computacional al
requerir mayores tiempos de ejecucién para la gene-
racién y evaluacién de aquellas soluciones Pareto que
representen un consenso entre criterios en conflicto.
Los modelos hibridos basados en la explotacién de me-
moria distribuida y memoria compartida en clusters
de computadores representan una alternativa intere-
sante para llevar a cabo estas biisquedas en tiempos
reducidos. En este articulo proponemos un estudio
de un sistema hibrido maestro-esclavo basado en las
tecnologias MPI y OpenMP para paralelizar el algo-
ritmo Fast Nondominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA-II), aplicado a uno de los problemas més im-
portantes en la disciplina de la Bioinformaéatica, la infe-
rencia filogenética. Los experimentos realizados sobre
un clister compuesto por hasta 64 cores muestran que
el sistema puede alcanzar prometedores factores de
aceleracidén y eficiencias al realizar andlisis filogenéti-
cos sobre bases de datos de nucleétidos complejas.

Palabras clave— Inferencia Filogenética, Nondomi-
nated Sorting Genetic Algorithm, Computacién con
Clusters, Optimizacién Multiobjetivo.

I. INTRODUCCION

L aprovechamiento de los recursos hardware dis-

ponibles resulta de vital importancia para afron-
tar los complejos retos computacionales que supone
el procesamiento y andlisis de problemas de optimi-
zacién reales en diversos campos como las Teleco-
municaciones o la Biologia. Esta necesidad aumen-
ta cuando se considera la resolucién de problemas
conforme a objetivos conflictivos entre si, lo que im-
plica el uso de técnicas de optimizacién multiobje-
tivo para obtener no una, sino un conjunto de solu-
ciones conforme a los objetivos planteados [1]. Por
ello, las metaheuristicas multiobjetivo paralelas que
permitan la resoluciéon de estos problemas deben ser
disenadas para explotar las caracteristicas de la es-
tructura hardware. La computacién con clusters es
uno de los paradigmas de computacion paralela mas
empleados al permitir al investigador la busqueda y
obtencion de soluciones a estos problemas en tiem-
pos razonables por un coste monetario medio. En es-
te sentido, un diseno algoritmico hibrido que permi-
ta hacer uso conjuntamente de las posibilidades que
ofrecen los esquemas de memoria distribuida (entre
nodos) y memoria compartida (entre cores de un mis-
mo nodo) puede resultar de gran utilidad a la hora

1Universidad de Extremadura, Dept. Tecnologia de los
Computadores y de las Comunicaciones, Escuela Politécnica.
Campus Universitario s/n, 10003, Céceres, Espana. {sesaji,
mavega, jangomez, sanperez}@Qunex.es

de llevar cabo este tipo de analisis. Segin Capello y
Etiemble [2], se pueden distinguir varios factores que
determinan el éxito de una propuesta hibrida:

1. El nivel de paralelismo sobre memoria compar-
tida que ofrece el diseno de los bucles principales
del algoritmo.

2. El coste por comunicaciones entre procesos si-
tuados en diferentes nodos, de acuerdo a la ar-
quitectura de comunicaciones del clister.

3. Los patrones de acceso a memoria.

4. Equilibrio en el rendimiento de los diferentes
componentes de la arquitectura.

En este estudio presentamos un esquema hibri-
do MPI/OpenMP para paralelizar uno de los algo-
ritmos de referencia en optimizacién multiobjetivo,
el NSGA-IT [3], aplicdndolo a uno de los proble-
mas reales mas importantes del ambito de la Bio-
informédtica: la inferencia filogenética [4]. Los drboles
filogenéticos representan hipdtesis sobre la evolucion
de las especies consideradas en la entrada del pro-
cedimiento, definiéndose diferentes criterios para de-
terminar la calidad de la topologia inferida. La ob-
tencién de arboles de calidad precisa el uso de com-
plejos operadores y heuristicas, por lo que las apro-
ximaciones cldsicas basadas en la paralelizacién de
los bucles de evaluacién deben ser extendidas a un
nivel superior y permitir a los procesos asignar varios
hilos de ejecucién para repartir la carga algoritmica
que supone tanto la generacién como la evaluacién de
soluciones. Nuestra propuesta se basa en un esque-
ma maestro esclavo para reconstruccién filogenéti-
ca multiobjetivo conforme a los criterios de maxima
parsimonia y méxima verosimilitud [4]. Esta aproxi-
macién ha sido probada sobre cuatro bases de datos
reales de nucleétidos y los resultados obtenidos, tan-
to a nivel de soluciones como a nivel de aceleracién
y eficiencia, comparadas con las propuestas de otros
autores.

Este articulo se organiza del siguiente modo. En la
siguiente seccién, se describe una breve introduccién
al problema y su complejidad. La Seccion III descri-
be la aproximacién hibrida propuesta, aplicindola a
la inferencia de arboles filogenéticos. En la Seccion
IV presentamos y razonamos los resultados experi-
mentales obtenidos, comparandolos con los publica-
dos por otros autores. Finalmente, la Seccién V pre-
senta las conclusiones que arroja el estudio y define
lineas de trabajo futuro.



II. INTRODUCCION A LA INFERENCIA
FILOGENETICA

La Filogenética es la disciplina de la Biologia
que tiene por objeto la descripcién de las relacio-
nes ancestro-descendiente que se han dado entre las
especies que han poblado la tierra a lo largo de la
historia evolutiva [5]. Con este propdsito, se definen
técnicas de estimacién que toman en su entrada un
conjunto de n secuencias de N caracteres que repre-
sentan caracteristicas moleculares de los organismos
a procesar, construyendo en su salida una hipétesis
de la evolucién de las especies. Esta hipdtesis viene
dada por una estructura arborescente en la que las
hojas representan las especies resultantes del proce-
so evolutivo y los nodos internos posibles ancestros
comunes: el drbol filogenético.

La cuestién de determinar la calidad de los arbo-
les filogenéticos inferidos dio lugar a la propuesta de
métodos basados en criterios de optimalidad, que de-
finen una funcién objetivo que gobierna el proceso
de busqueda de soluciones. Estos métodos presentan
una complejidad de tipo NP-Completo [6] debido a
dos factores fundamentales [7]:

1. Se produce un crecimiento exponencial del es-
pacio de busqueda de topologias filogenéticas a
medida que aumenta el nimero de especies con-
sideradas. Cuantitativamente, para un ntimero
n de organismos a procesar, el niimero de topo-
logias filogenéticas posibles viene definido por la
siguiente ecuacién [8]:

(2n —5)!
Y T (1)
(n—3)12n—3

Actualmente, el principal interés investigador en
Filogenética es el tratamiento de grandes con-
juntos de datos que consideren un amplio nime-
ro de organismos, por lo que es menester consi-
derar este factor a la hora de disenar estrategias
de busqueda eficientes que permitan explotar el
hardware disponible.

2. Los bucles de evaluaciéon de topologias preci-
saran mayores tiempos de procesamiento y con-
sumo de memoria al considerar cadenas molecu-
lares de mayor longitud. Si ademas se consideran
diferentes criterios conflictivos que deben satis-
facerse simultdneamente, como ocurre al aplicar
técnicas de optimizacion multiobjetivo, la com-
plejidad del proceso de evaluacion se verd afec-
tada, precisando mayores recursos computacio-
nales para su célculo.

Para afrontar el reto computacional que supo-
nen estos métodos, es necesaria la definicién de me-
taheuristicas paralelas que permitan obtener solucio-
nes de calidad en tiempos adecuados. En este estudio
presentamos una propuesta hibrida MPI/OpenMP
para paralelizar una aproximacion basada en el algo-
ritmo NSGA-II para reconstruccion filogenética con-
forme a los criterios que se introducen a continuacion:
maxima parsimonia y maxima verosimilitud.

A. Mdxima Parsimonia

El principio de méxima parsimonia se inspira en el
razonamiento de Occam, por el cual se considera que
la hipétesis mas sencilla para explicar un determina-
do fenémeno serd mas plausible que otras posibles
explicaciones. Por ello, los métodos basados en este
criterio tratan de encontrar aquellas hipétesis evo-
lutivas que minimicen el nimero de cambios a nivel
molecular que se precisan para explicar la historia
evolutiva [7]. Mateméticamente, dado un arbol filo-
genético 7, construido a partir de un conjunto de n
secuencias de N nucledtidos alineados, el valor de
parsimonia para 7 viene dado por [9]:

N
P(r) = Z Z C(a;, b;) (2)
i=1 (a,b)€B(T)
donde (a, b) es la rama del conjunto B que relaciona
los nodos a y b, a; y b; el valor del i-ésimo carédcter de
las secuencias asociadas a a 'y b, y C(ay, b;) el coste de
evolucionar del estado a; al b;. Desde esta perspecti-
va, se prefieren aquellas topologias que minimicen la
parsimonia, al representar una hipdtesis mas senci-
lla de cémo transcurrié el proceso evolutivo que dio
origen a las especies de entrada.

B. Mazima Verosimilitud

Los métodos basados en la funcién estadistica de
verosimilitud se definieron con objeto de obtener
aquel arbol filogenético que represente la hipdtesis
mas probable de la historia evolutiva de las especies
de entrada [7]. Se trata de un método cuya comple-
jidad radica en la cantidad de parametros que consi-
dera, a saber: la topologia del arbol filogenético, los
tiempos evolutivos entre especies emparentadas (re-
presentados por los valores de longitud de ramas) y
el modelo de evolucién molecular, que indica las pro-
babilidades de cambio a nivel de nucleétido en las
secuencias de entrada [4].

Considérese T una topologia filogenética, D el con-
junto de secuencias de N caracteres, D; el estado del
caracter i-ésimo de las secuencias y m el modelo evo-
lutivo. La verosimilitud se define como la probabili-
dad condicional de los datos dados Ty m [4]:

N B
L[D,r,m] = Pr[D|r,m] = H H (rit)™is (3)

donde B es el conjunto de ramas de 7, ; la proba-
bilidad de cambio del estado ¢, t; la longitud de la
rama j y n;; el nimero de cambios de estado en j pa-
ra el caracter i. Se prefieren aquellas topologias que
mazimicen la funcién de verosimilitud, pues repre-
sentaran una hipétesis més probable de la evolucién
de las especies.

III. FAST NONDOMINATED SORTING (GENETIC
ALGORITHM (NSGA-II)

Uno de los algoritmos mas empleados al aplicar
optimizacién multiobjetivo para la resolucién de pro-
blemas es el NSGA-II, propuesto por Deb et al. [3].
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Fig. 1: Esquema hibrido MPI-OpenMP para un clister de 8 nodos.

Estos autores extendieron la definicién clésica de al-
goritmo genético y aplicaron conceptos multiobjetivo
como el de dominancia para distinguir la calidad de
las soluciones. Diremos que una solucién x domina a
una y si x presenta mejores o iguales valores que y
en todos los objetivos y, al menos, es mejor en uno
de ellos. Este algoritmo define una poblacién offs-
pring aplicando los operadores clasicos de seleccién,
cruce y mutacién, que se combinara con la poblacién
padre. Esta poblaciéon combinada sera clasificada en
funcién de la calidad de las soluciones desde un punto
de vista multiobjetivo.

La principal novedad que aporta el NSGA-II es la
introduccién de tres propuestas que permiten mejo-
rar la eficacia del algoritmo: ordenacién répida no
dominada, ordenaciéon por distancia de crowding y
operador de comparacién de soluciones por rango y
crowding [3]. La ordenacién no dominada permite
asignar rangos a las soluciones en virtud del nimero
de soluciones que la dominan. La ordenacién interna
de soluciones del mismo rango se realiza mediante el
calculo de la distancia de crowding para cada una
de ellas. Este operador determina una estimacién de
la densidad de soluciones que rodean a la solucién
tratada. En base a estas dos propuestas se define el
operador de comparacién, que distingue soluciones
segin sus valores de rango y, en caso de pertenecer
al mismo rango, segin sus distancias de crowding.

A. Un Sistema Maestro-Esclavo Hibrido NSGA-II
para la Inferencia Filogenética

Al ser uno de los algoritmos més empleados al apli-
car técnicas de optimizaciéon multiobjetivo, existen
en la literatura distintas propuestas para la parale-
lizacion del NSGA-II. Pueden distinguirse diversas
aproximaciones maestro-esclavo sincronas y asincro-

nas planteadas con objeto de explotar arquitecturas
clister o grid [10] para la reduccién de los tiempos
de ejecucion y la mejora de las soluciones. A su vez,
existen otras propuestas que emplean modelo de islas
para especializar un conjunto de procesos en la explo-
racién de regiones diferentes del espacio de bisqueda
y, de este modo, generar soluciones de mayor cali-
dad [11] [12]. En el 4mbito de la Filogenética pueden
encontrarse distintas aproximaciones basadas en la
primera estrategia, ejecutando el proceso maestro el
cédigo principal del algoritmo y apoyandose en los
esclavos para reducir los tiempos de cémputo que
precisa la evaluacién de soluciones [7] [13].

En este estudio proponemos una aproximacién
hibrida MPI/OpenMP basada en el modelo maestro-
esclavo para paralelizar una versién del algoritmo
NSGA-IT adaptada al problema de la inferencia fi-
logenética. Debido a los dos factores de complejidad
presentados en la Seccién IT que gobiernan el proce-
so de reconstruccién filogenética, resulta de utilidad
plantear un escenario en que se aprovechen las ca-
racteristicas de las arquitecturas de tipo cluster para
implementar un modelo de grano grueso que permita
paralelizar no solo el proceso de evaluacién de solu-
ciones, sino también los pasos de reconstruccién de
nuevas topologias filogenéticas. Esta necesidad radi-
ca en el hecho de que el proceso de generaciéon de
nuevos arboles filogenéticos implica el empleo de ope-
radores de cruce y mutacién especificos del problema
y que presentan complejidades adicionales para man-
tener la coherencia de la hipétesis evolutiva descrita
por la topologia resultante. En la Figura 1 se puede
encontrar un esquema representativo de la aproxima-
cién hibrida propuesta.

Considérese una arquitectura hardware compues-
ta por M nodos interconectados mediante una red de



comunicaciones, donde cada nodo contiene un maxi-
mo de N cores. Una ejecucion del algoritmo conside-
rando un tamano de poblacién P comenzaré con la
asignacién de hasta M procesos MPI, de los cuales
uno tomara el rol de maestro, siendo el resto esclavos
que esperaran la asignacion de tareas por parte del
maestro. La inicializaciéon de la poblacién es llevada
a cabo por el proceso maestro, asignando aleatoria-
mente arboles de un repositorio generado mediante
técnicas de bootstrap [4], tras lo cual comienzan las
tareas iniciales de una iteracion tipica del algorit-
mo. Estas tareas consisten en la ordenacién rapida
no dominada de la poblacion y el calculo de distan-
cias de crowding. El proceso de seleccién de las to-
pologias mas prometedoras para generar la poblacién
offspring se realiza mediante torneo binario segin los
valores de rango y distancia de crowding calculados.

Las soluciones seleccionadas son enviadas median-
te MPI_Broadcast a los procesos esclavos, que se en-
cargan junto con el maestro de la generacién y eva-
luacién de P/M nuevos individuos cada uno. Este
proceso de broadcasting comunica los valores de par-
simonia y verosimilitud de los individuos, asi como
una representacion de la topologia en forma de cade-
na de caracteres que delimita las relaciones evolutivas
entre especies mediante el uso de paréntesis (forma-
to Newick) [4]. Mediante la definicién de cldusulas
#pragma omp for, se paralelizan usando de 1 a N
hilos los pasos de cruce, mutacién y evaluaciéon de
las topologias filogenéticas generadas conforme a los
criterios de parsimonia y verosimilitud. El proceso de
cruce se realiza aplicando el operador Prune-Delete-
Graft Recombination [14] y la mutacién mediante
cambios topolégicos Nearest Neighbour Interchange
[4] y modificacién aleatoria del valor de ramas si-
guiendo una distribucién gamma.

Una vez concluidas estas tareas, los procesos es-
clavos comunican al maestro las nuevas topologias
Newick y sus valores de parsimonia y verosimilitud.
El maestro combinara la poblacion actual con la
offspring para generar la poblacién combinada que
serd considerada en la siguiente iteracién del algo-
ritmo, actualizdndose ademas la estructura de datos
que contiene las soluciones Pareto mas prometedo-
ras encontradas. Bajo este modelo, se puede apreciar
que el rendimiento del sistema se vera afectado por
el impacto que suponen las sincronizaciones de hilos
OpenMP y las comunicaciones entre procesos MPI.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para evaluar el rendimiento de la propuesta, se ha
llevado a cabo una serie de experimentos sobre una
arquitectura clister compuesta por ocho nodos de
cémputo, conteniendo cada uno procesadores Intel
Xeon E5410 a 2,33GHz con 8 cores, 8GB de RAM
y 6MB de caché por nodo. La aplicacién fue com-
pilada usando GCC 4.4.5 y utilizando las librerias
MPICH2 1.4.1. Para incluir resultados estadistica-
mente relevantes, se han realizado cinco ejecuciones
del algoritmo para cada conjunto de datos conside-
rado usando configuraciones de 1, 2, 4, 8 (1 proceso

MPI), 16 (2 procesos MPI con 8 hilos OpenMP ca-
da uno), 32 (4 procesos MPI con 8 hilos OpenMP)
y 64 (8 procesos MPI con 8 hilos OpenMP) hilos de
ejecucion.

La experimentacién se ha realizado sobre cuatro
bases de datos reales de nucledtidos [9]: rbeL_55, 55
secuencias de 1314 nucleétidos cada una del gen rbcL
de diversas especies de plantas verdes. mtDN A_186,
186 secuencias de 16608 nucleétidos de ADN mi-
tocondrial humano. RDPII 218, 218 secuencias de
4182 nucleétidos de ARN procariota. Y ZILLA_500,
500 secuencias de 759 nucleétidos del gen pléstido
rbcL. Una ejecucién completa constard de 50 gene-
raciones con un tamano de poblacién de 100 indivi-
duos, usando un 80 % de ratio de cruce y un 5% de
ratio de mutacién, de acuerdo a las propuestas de
otros autores [9] [13].

En la Tabla I se muestran los tiempos secuencia-
les (en valor promedio) de ejecucién necesarios para
cada una de las bases de datos. Los factores de acele-
racion y los valores de eficiencia obtenidos en funcién
del niimero de hilos usados pueden encontrarse en la
Tabla II. La representacion grafica de estos valores de
aceleracién con respecto al valor lineal tedrico viene
dado por la Figura 2.

TABLA I: Tiempos secuenciales.

Instancia Tiempo de ejecucién

rbeL_55 7654,09 segundos
mtDNA_186  71220,00 segundos
RDPII 218 87512,70 segundos
ZILLA500  101955,00 segundos

TABLA II: Valores de aceleracién y eficiencia.

rbeL_55 mtDNA_186
Hilos Aceleracion  Eficiencia  Aceleracion  Eficiencia
1 1 100 % 1 100 %
2 1,82892 91, 44580 % 1,84901 92, 45057 %
4 3,28804 82,20101 % 3,63694 90, 92339 %
8 6,06132 75, 76646 % 6,16537 77,06711 %
16 10,16768 63,54797 % 10,71588 66, 97422 %
32 16,54304 51,69700 % 19,71820 61,61937 %
64 28,19760 44, 05875 % 36,22691 56, 60454 %
RDPII 218 ZILLA500
Hilos Aceleracion  Eficiencia  Aceleracion  Eficiencia
1 1 100 % 1 100 %
2 1,80457 90, 22864 % 1,84260 92,13020 %
4 3,563321 88, 33030 % 3,63629 90,90723 %
8 6,72627 84,07833 % 7,05561 88,19515 %
16 12,65055 79,06592 % 13,25900 82,86875 %
32 22,81127  71,28522%  23,55544  73,61074%
64 42,75756 66, 80869 % 43,50206 67,97197 %

De acuerdo a los valores indicados en la Tabla II,
se puede apreciar un aumento de la eficiencia de la
propuesta en virtud de la complejidad de la base de
datos empleada. Para razonar los valores obtenidos,
debemos considerar el impacto que suponen en la es-
calabilidad de la propuesta los factores sugeridos por
Capello y Etiemble a la hora de analizar el rendi-
miento de sistemas hibridos MPI/OpenMP: los pa-
trones de comunicaciéon entre procesos MPI, la sin-
cronizacién entre hilos OpenMP y el tiempo serie no
paralelizable [2]. La Tabla III presenta un resumen
del porcentaje que suponen estos factores en el tiem-
po total para cada una de las instancias en funcién
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del ntimero de hilos usados.

TABLA III: Impacto tiempos serie y comunicaciones.

rbeL_55 mtDN A_186
Porcentaje Porcentaje
Hilos  Tserie +Teom  Tiempo total  Tserie + Teom  tiempo total
2 86,30514s 2, 06223 % 92,15264s 0,23925 %
4 86,46489s 3,71435% 92,33157s 0,47150 %
8 87,30726s 6,91390 % 92,61316s 0,80173 %
16 91,20175s 12,11521 % 133,05004s 2,00189 %
32 94,06098s 20, 32969 % 134,55269s 3,72527%
64 98,99273s 36, 46880 % 135,97292s 6,91643 %
RDPII 218 ZILLA500
Porcentaje Porcentaje
Hilos Tserie + Teom  Tiempo total  Tserie + Teom  Tiempo total
2 105,90772s 0,21839 % 95,83395s 0,17320 %
4 106,09321s 0,42833 % 96,12998s 0, 34285 %
8 106,50273s 0, 81858 % 96,43396s 0,66735 %
16 154,92396s 2,23950 % 175,93862s 2,28804 %
32 170,86701s 4,45381 % 236,82939s 5,47165 %
64 177,34783s 8, 66488 % 246,98584s 10, 53837 %

Para el caso de la instancia rbcL_55, estos facto-
res suponen porcentajes mayores del 12 % del tiempo
total de cémputo cuando se deben utilizar varios pro-
cesos MPI situados en diferentes nodos. En el caso de
utilizar todo el hardware disponible, el impacto total
es superior a 36 %, motivando una eficiencia del 44 %.
Para el resto de instancias, el impacto que suponen
estos factores se ve reducido debido a la ganancia
que se obtiene al aplicar paralelismo. Conjuntos de
datos mas complejos motivan mejores valores de ace-
leracion al aumentar el tamano de la fracciéon para-
lelizable de la aplicacién, de acuerdo a lo dispuesto
en la ley de Amdalh [15]. Esto explica la obtencién
de valores de eficiencia superiores al 65 % al utili-
zar toda la estructura hardware sobre las instancias
RDPII 218 y ZILLA_500.

Analizando la Tabla III, se puede observar que, al
aumentar el niimero de especies en el conjunto de en-
trada, se produce un nuevo incremento del porcenta-
je de tiempo que suponen los factores limitantes con
respecto al tiempo total. A mayor nimero de espe-
cies, la caracterizacion de una topologia filogenética
mediante formato Newick implicard cadenas de ca-
racteres de mayor tamano que deben comunicarse a
los procesos esclavos. Esto se traduce en un aumento
del tiempo por comunicaciones que debe considerarse

al realizar anélisis filogenéticos sobre grandes conjun-
tos de datos. Con todo ello, la escalabilidad de la pro-
puesta viene determinada por el tamano del conjunto
de datos de entrada (ntimero de especies), el tiempo
empleado en sincronizaciones y secciones criticas y el
tiempo por comunicaciones a nivel de proceso. Para
los conjuntos de datos analizados con mas de 100 es-
pecies, el nivel de paralelismo obtenido compensa el
impacto de los factores limitantes planteados, dando
lugar a valores significativos de speedup y eficiencia
para 16, 32 y 64 hilos de ejecucién.

A. Comparacion con Otros Autores

Cancino et al. desarrollaron en el ano 2010 dos
aproximaciones paralelas basadas en Computacion
con Clusters para minimizar los tiempos de ejecucion
requeridos por su software multiobjetivo para recons-
truccién filogenética, PhyloMOEA [13]. Para ello hi-
cieron uso del modelo maestro esclavo para distribuir
las tareas de evaluacién de soluciones entre diferentes
nodos de cémputo, desarrollando dos versiones: una
basada puramente en MPI y otra hibrida que im-
plementaba paralelismo de grano fino con OpenMP
para reducir los tiempos de computo de la funcién de
verosimilitud (véase la Ecuacién 3). La Tabla IV pre-
senta una comparacién de los factores de aceleracion
obtenidos por nuestra propuesta con los conseguidos
por Cancino et al. usando 16 hilos de ejecucion.

TABLA IV: NSGA-II - PhyloMOEA. Aceleracién.

Instancia NSGA-II PhyloMOEA MPI PhyloMOEA Hibrido

rbcL_55 10,16 7,3 8,3
mtDNA186 10,71 74 8,5
RDPII218 12,65 9,8 10,2
ZI1LLA_500 13,25 6,7 6,3

Los resultados mostrados en la Tabla IV indican
que los valores de aceleracién de nuestra aproxi-
macién hibrida resultan mejores que los obtenidos
por las dos versiones de PhyloMOEA para los cua-
tro conjuntos de datos empleados. Se puede apreciar
ademads como en el caso de la instancia mas comple-
ja, ZILLA_500, nuestra propuesta es capaz de do-
blar los factores de aceleracién obtenidos por estos
autores, lo que pone de manifiesto la bondad de apli-
car el esquema paralelo estudiado en este articulo al
problema de la inferencia filogenética, extendiendo
la aplicacion clasica de OpenMP para paralelizar las
funciones de evaluacion a un nivel superior.

B. Resultados Filogenéticos

En este apartado mostramos los resultados fi-
logenéticos obtenidos por la propuesta para cada
base de datos haciendo uso del modelo evolutivo
HKY85 + T [16]. La Tabla V muestra los valores
de arboles mdas parsimoniosos y verosimiles genera-
dos en una ejecucién media del algoritmo, asi como
una comparativa con los mejores valores de parsimo-
nia y verosimilitud obtenidos usando PhyloMOEA
[17]. Nuestra aproximacién genera drboles de mejor
verosimilitud en todas las instancias, asi como arbo-
les més parsimoniosos para el caso de las instancias



mtDNA_186 y RDPII_218.

TABLA V: NSGA-II - PhyloMOEA. Resultados Fi-
logenéticos.

NSGA-Il HKY85 +1

Arbol mds parsimonioso Arbol mds verosimil

Instancia Parsimonia  Verosimilitud ~Parsimonia  Verosimilitud
rbeL 55 4874 -21927,73 4889 -21864,07
mtDNA_186 2434 -40005,96 2451 -39895,34
RDPII 218 41525 -137821.50 42825 -134500.70
ZILLA500 16219 -81614,40 16313 -80985,58
PhyloMOEA HKY85+T
Instancia Mejor valor de parsimonia  Mejor valor de verosimilitud
rbeL_55 4874 -21889,84
mtDN A_186 2437 -39896,44
RDPII 218 41534 -134696,53
ZILLA500 16219 -81018,06

La evaluacion del rendimiento multiobjetivo del al-
goritmo se ha llevado a cabo mediante la métrica
de hipervolumen, que indica el porcentaje del espa-
cio de soluciones dominado por las soluciones Pa-
reto halladas. La Tabla VI presenta los valores de
hipervolumen en promedio junto con los puntos de
referencia necesarios para su calculo. Las soluciones
encontradas cubren un porcentaje significativo del
espacio de soluciones, concretamente, mds del 68 %
para rbeL 55, mtDNA_186y ZILLA 500y 70 % pa-
ra RDPII 218.

TABLA VI: Métrica de Hipervolumen.

Puntos de referencia

Minimo Maéximo
Instancia Punto de referencia  Punto de referencia
Pars. Verosim. Pars. Verosim.
rbeL_55 4774 -21569,7 5279 -23551,4
mtDNA_186 2376 -39272,2 2656 -43923,9
RDPII 218 40658 -132739,9 45841 -147224,6
ZILLA500 15893  -79798,0 17588  -87876,4
Hipervolumen
Instancia Media( %) Desv. estandar
rbeL_55 68,75473 0,00708
mtDNA_186 68,77644 0,00196
RDPII 218 70,38929 0,00067
ZILLA500 68,71378 0,00016

V. CONCLUSIONES

En este articulo hemos presentado una aproxima-
cién hibrida MPI/OpenMP basada en uno de los
algoritmos de referencia en optimizacién multiobje-
tivo, NSGA-II, para reconstruccién filogenética de
acuerdo a los principios de parsimonia y verosimili-
tud. La principal caracteristica que diferencia nues-
tra propuesta de otras es el aprovechamiento de la
tecnologia OpenMP para integrar un paralelismo de
grano grueso que englobe los procesos de cruce, mu-
tacién y evaluacion de soluciones. Los experimentos
realizados sobre cuatro bases de datos reales de nu-
cleétidos han puesto de manifiesto los factores que
determinan la escalabilidad de los sistemas hibridos,
consiguiendo unos valores de aceleracién y eficiencia
significativos para hasta 64 hilos de ejecucion, con-
forme el nivel de paralelismo obtenido compensa el
impacto por comunicaciones entre procesos y sincro-
nizacién entre hilos.

Como trabajo futuro, se abordaran estrategias pa-
ralelas que hagan uso de otras arquitecturas hardwa-
re, como multiprocesadores many-cores y GPUs. Asi-

mismo, se planteara el disefio de equipos paralelos de
algoritmos bioinspirados con el propésito de aplicar
paralelismo para la obtencién de mejores soluciones
al problema de la inferencia filogenética multiobjeti-
vo.
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