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RESUMEN  
Las búsquedas por similitud en los espacios métri-
cos son de gran interés ya que permiten manipular 
tipos de datos complejos en un amplio conjunto de 
aplicaciones donde las técnicas tradicionales dejan 
de tener aplicabilidad. Por otro lado, existen aplica-
ciones que soportan una gran cantidad de datos. Al 
realizar el procesamiento de dichos datos los tiem-
pos de resolución de una consulta resultan ser muy 
elevados. En estos casos, es necesario aplicar técni-
cas eficientes que permitan reducir los tiempos de 
búsqueda. En este sentido, la paralelización de es-
tructuras de datos es un campo interesante de inves-
tigación. Una forma de abordar la problemática 
previamente mencionada, consiste en aprovechar 
los avances tanto del hardware como del software 
para elaborar algoritmos que realicen búsquedas 
eficientes, como lo son las búsquedas por similitud 
paralelas. Llevar a cabo la tarea antes mencionada 
es un proceso atrayente debido a que implica: i) El 
estudio de estructuras de datos que puedan ser 
paralelizables, ii) La selección de un modelo e infra-
estructura de computación paralela que facilite la 
tarea del programador y iii) La elaboración de 
algoritmos que utilicen eficientemente la estructura 
de datos elegida y que aprovechen al máximo las ca-
pacidades del modelo e infraestructura selecciona-
do. En este trabajo se describe la línea de investiga-
ción de paralelismo sobre conjuntos de datos métri-
cos y un algoritmo de búsqueda por similitud basa-
do en una estructura de indexación eficiente utili-
zando el modelo filter-stream asociado a una inno-
vadora infraestructura denominada Watershed. Di-
cho algoritmo mostró un desempeño eficiente en la 
práctica respecto del número de procesadores dis-
ponibles, en redes de tamaño moderado. 
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INTRODUCCIÓN 
La recuperación de la información sobre 
grandes conjuntos de datos tales como: re-
gistros de datos científicos, aplicaciones 
multimedia, entre otros, se han vuelto un 
problema de gran interés. Los tipos de datos 
que componen estas aplicaciones son, gene-
ralmente, complejos (datos semiestructura-
dos, información biológica) por lo que el 
proceso de manipulación de ellos no es una 
tarea simple.  
 

En muchos de esos casos las búsquedas 
exactas dejan de ser aplicables. Esto ha mo-
tivado el surgimiento de diversas técnicas y 
métodos que permiten construir estructuras 
de indexación. Estas estructuras permiten 
recuperar la información de manera más 
eficiente y en menos tiempo. Esté tipo de 
métodos se ubican en una categoría deno-
minada búsquedas por similitud [1]. En esta 
categoría se ubican todos aquellos métodos 
que consisten en buscar aquellos objetos en 
un conjunto de datos que sean similares a 
un objeto de consulta dado. Las búsquedas 
por similitud pueden ser descritas a través 
de la definición formal de los Espacios Mé-
tricos [2]. Existen dos tipos de búsquedas 
típicas a saber: 
 
Búsqueda por Rango: 

Recupera los objetos que se encuentran a 
lo más a una distancia del objeto de con-
sulta. 



Búsqueda de K vecinos más cercanos: 
Recupera los k objetos más similares al 
objeto de consulta dado. 

 
Un Espacio Métrico esta compuesto por un 
par ordenado formado por un universo de 
objetos de un conjunto finito y de una fun-
ción de distancia  que satisface las propie-
dades de: positividad, simetría y desigual-
dad triangular. En donde, los objetos del 
universo serán comparados directamente 
utilizando la función de distancia, que indi-
ca el grado de similitud entre dos objetos. 
 
El objetivo de los algoritmos de búsqueda 
consiste en minimizar la cantidad de eva-
luaciones de distancia realizadas al resolver 
consultas. Se ha comprobado que la imple-
mentación de algoritmos secuenciales de 
búsqueda por similitud no es apropiada de-
bido a que los mismos no escalan bien para 
conjuntos de datos grandes, como por ejem-
plo: registros de bases de datos médicas, 
conjuntos de datos disponibles en redes so-
ciales on-line y servicios Web. Por esta ra-
zón, las investigaciones recientes de nuestro 
equipo se han centrado en tres aspectos fun-
damentales: 
 

– La búsqueda de estructuras de datos que 
sean eficientes e inherentemente parale-
las. 

– La selección de un modelo e infraestruc-
tura de computación paralela simple de 
entender y fácil de utilizar. 

– La elaboración de algoritmos paralelos 
de búsqueda por similitud eficientes. 
 

Las tres temáticas antes mencionadas se 
describen en la Sección Línea de Investiga-
ción.  
 
METODOLOGÍA  
La metodología empleada para el desarrollo 
de este trabajo se describe sucintamente a 
continuación: 
 
– Se estudiaron diferentes estructuras de 

indexación relacionadas con las búsque-
das por similitud con el propósito de se-
leccionar una estructura que sea parale-
lizable.  

– Se analizaron diferentes modelos e infra-
estructuras de computación paralela, en 
la literatura, con la finalidad de  sele-
ccionar un modelo y una  infraestructura 
asociada a dicho modelo, que presente 
un alto grado de abstracción para desa-
rrollar algoritmos paralelos. Además, se 
estudio la existencia de algoritmos que 
aborden la problemática de la búsquedas 
por similitud paralela. 

– Con los resultados obtenidos de los 
ítems anteriores se propuso un algoritmo 
paralelo que mejora el desempeño de  los 
existentes respecto del tiempo de compu-
tación utilizado teniendo en cuenta el nú-
mero de procesadores, o que sean inno-
vadores en su ámbito.  

– Se realizó un análisis experimental del 
algoritmo  propuesto utilizando diferen-
tes métricas que permitan verificar que  
provee un mejor  desempeño con respec-
to a otros enfoques paralelos así como 
sobre el algoritmo secuencial.  

 
LÍNEA DE INVESTIGACIÓN  
La línea de investigación descrita en este 
artículo consta de tres temáticas principales 
las cuáles se describen a continuación. 
 
1. Paralelización de Estructuras de Datos  
En el estado del arte se pudo observar la 
existencia de un amplio conjunto de estruc-
turas de datos [3] especializadas que permi-
ten resolver búsquedas por similitud en los 
Espacios Métricos. Este conjunto se clasifi-
ca en dos grupos basados en: 
 
Clustering: 

Dividen el conjunto de datos en áreas. 
Cada área tiene un centro, y se intentan 
descartar áreas completas sólo compa-
rando la consulta con el centro del área. 
Las estructuras: M-trees (MT) [4], Spa-
tial Approximation Tree (SAT) [2] son 
ejemplos de este grupo. 

Pivotes: 
Almacenan las distancias que han sido 
calculadas previamente de cada objeto 
en el conjunto de datos a un conjunto de 
pivotes. Luego esas distancias se utilizan 
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Figura 1: Taxonomía de los Algoritmo.

durante la búsqueda para descartar objetos 
del conjunto resultado. Las estructuras: 
Approximating Eliminating Search Algo-
rithm (AESA) [5], Fixed Queries trees 
(FQT) [6] pertenecen a este grupo. 
 
La Figura 1 ilustra una clasificación de las 
estructuras de indexación para búsquedas 
por similitud en los Espacios Métricos exis-
tentes en la literatura de acuerdo a sus ca-
racterísticas generales.  
 
Luego de varios estudios realizados por el 
grupo de investigación se pudo concluir que 
el D-Index es una estructura apropiada para 
ser paralelizable. Esta afirmación se basa en 
las características del D-Index que se des-
criben a continuación: 
 

– El D-Index secuencial [7] es considera-
do uno de los métodos más rápidos de 
acceso disponible para resolver búsque-
das por similitud [8].  

– Representa uno de los avances más re-
cientes en el escenario de los Espacios 
Métricos [3]. 

– Une la familia de algoritmos basadas en 
clustering y pivotes [3]. 

– Resulta adecuado en espacios de alta 
dimensionalidad, es decir, espacios en 
donde el problema de búsqueda por si-
militud es inherentemente difícil [8]. 

– Las características estructurales lo ha-
cen adecuado para ser paralelizado. 

– La performance depende de varios pará-
metros, y la configuración óptima de es-
tos sigue siendo un problema abierto 
[8]. Esta situación abre la puertas para 

la realización de muchas investigacio-
nes. 

Debido a su importancia y con el propósito 
que el artículo quede auto contenido en la 
subsección siguiente se describe de manera 
sucinta la estructura de datos D-Index. 
 
1.1 D-Index 
El D-Index [7] es una estructura de indexa-
ción introducido por Dohnal en 2003. Se di-
seño para manejar grandes conjuntos de da-
tos y, como tal, proporciona un buen tiempo 
de acceso a los datos almacenados en discos 
y otros medios de almacenamiento de alta 
latencia.  
 

Sea ! el universo de objetos y sea ! un ob-
jeto de consulta, el D-Index permite la rápi-
da localización de un pequeño subconjunto 
! ⊆ ! de tal manera que cada objeto ! ∈ ! 
se encuentra lo suficientemente cerca de la 
consulta !, de acuerdo a algún criterio de 
similitud.  
 
El D-Index se basa en dos conceptos: una 
función de distancia que divide el universo 
de los objetos, y una jerarquía de buckets 
que almacenan estos objetos. A través de un 
ejemplo simple se describen los principios 
del D-Index. Para una descripción formal 
ver Dohnal [7].  
 
El ejemplo consiste en buscar  coordenadas 
en un espacio geométrico bi-dimensional. 
Se ha optado por este espacio euclidiano, 
ya que es intuitivo y fácil de representar en 
imágenes, sin embargo, el D-Index también 
se puede utilizar en otros tipos de Espacios 
Métricos.  
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La construcción del D-Index consiste en di-
vidir sucesivamente el universo de los obje-
tos en los diferentes buckets que conforman 
la estructura. Para esto se utiliza una fun-
ción !:! → 0, 1,− , que crea grupos o par-
ticiones. El proceso de construcción consta 
de dos etapas.  
Primera Etapa: el proceso de partición del 
conjunto de datos se inicia eligiendo un 
objeto arbitrario !! del universo llamado pi-
vote. A continuación se computa la función 
de distancia mediana (!!) de cada objeto 
!!  con respecto al objeto escogido como pi-
vote !!. Esta situación se ilustra en la Figu-
ra 2 (a). Es importante destacar que el pivo-
te !! y la función !! son utilizadas para 
construir la función ! de la siguiente mane-
ra:   

!!,! !! =
0  !"  ! !!, !! ≤ !! − !
1  !"  ! !!, !! > !! + !
−  !"  !"#!  !"#$                                  

 
 

Segunda Etapa: una vez que se ha dividido 
el universo de los objetos en regiones sepa-
radas, el siguiente paso consiste en agrupar 
los objetos en los buckets. Esta situación se 
ilustra en la  Figura 2 (b).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 2: Ejemplo del D-Index. 
 
Para esto el D-Index utiliza una jerarquía de 
buckets. Esta jerarquía esta compuesta por 
una serie de niveles. Cada nivel que confor-
ma la estructura tiene 2! buckets, donde ! 
es el número de funciones que se utilizan 
para dividir el universo de los objetos. La 
configuración exacta de los buckets es un 
parámetro de la estructura de datos que de-
be ser fijado a priori.  

El D-Index se puede construir con 1 o más 
niveles. La jerarquía de esta estructura se 
divide en dos partes principales: i) Cada ni-
vel tiene asociado un conjunto de bukets se-
parables (no necesariamente todos los nive-
les tienen la misma cantidad de bucket se-
parables) y un bucket de exclusión tempora-
rio y ii) Un único bucket de exclusión glo-
bal. La Figura 3 muestra una jerarquía de 
dos niveles, donde: 
 

Primer Nivel:  
Los objetos son extraídos del conjunto de 
datos. Cada objeto se intenta insertar en 
algún bucket separable de este nivel apli-
cando la función de partición asociada a 
este nivel. En el caso de que el objeto no 
se pudiera insertar en este nivel se almace-
na en el bucket de exclusión temporal de 
este nivel.  

Segundo Nivel:  
Los objetos son extraídos del bucket de 
exclusión temporario del nivel anterior. 
Cada uno de estos objetos se le aplica su 
función asociada para determinar en que 
bucket de ese nivel se debe almacenar di-
cho objeto.  

Bucket de Exclusión: 
Los objetos que se encuentren en el bu-
cket de exclusión temporario del nivel an-
terior son almacenados finalmente en el 
bucket de exclusión global. Es importante 
notar que el bucket temporario puede no 
tener objetos almacenados. 

Figura 3: Arquitectura del D-Index. 
 

2. Modelos e Infraestructuras de Compu-
tación Paralela 
En la actualidad, la demanda de un mayor 
poder computacional a nivel científico, in-



dustrial, comercial, etc. se encuentra en 
continuo crecimiento. Esto se ve reflejado 
en aplicaciones de tiempo real, simulacio-
nes, manipulación de grandes repositorios 
de información, entre otros. Como intento 
de proporcionar una solución a esta proble-
mática han surgido una gran diversidad de 
arquitecturas robustas, redes de intercone-
xión, técnicas de procesamiento paralelo, 
un amplio y diverso conjunto de modelos e 
infraestructuras de computación paralela, 
solo para citar algunos de los avances con-
seguidos. Sin embargo, el problema de di-
señar e implementar algoritmos paralelos 
que sean eficientes, continúa siendo un inte-
resante desafío. Esto motivó a los investiga-
dores a desarrollar nuevos modelos e infra-
estructuras de computación paralela más 
eficientes siendo los mismos utilizados co-
mo guía en el diseño de  los algoritmos, así 
como para estimar su rendimiento.   
 
Los programadores se enfrentan continua-
mente al reto de utilizar  un modelo e infra-
estructura de computación paralela que sea 
suficientemente detallado como para refle-
jar los aspectos realistas de la aplicación y 
que impacten en el rendimiento, al tiempo 
que sea suficientemente abstracto para ser 
independiente de la arquitectura y sencillo 
para el análisis. 
 
Se hace evidente la necesidad de determinar 
un modelo e infraestructura de computación 
paralela que resulte adecuado para ser utili-
zado como soporte en la implementación de  
algoritmos paralelos. A continuación se 
describen de manera sucinta modelos e in-
fraestructuras de computación paralela más 
usados por la comunidad científica dedica-
da  al paralelismo. 
 

- Bulk-Synchronous Parallel (BSP) 
Modelo propuesto por Leslie Valiant [9]. 
BSP se define como un modelo de me-
moria distribuida con comunicación pun-
to a punto entre los procesadores. Permi-
te el desarrollo de software escalable e 
independiente de la arquitectura. Provee 
un entorno de trabajo simple y práctico 

para computaciones paralelas de propó-
sito general. 

- MapReduce 
Es un modelo de programación desarro-
llado por Google [10] para el procesa-
miento y generación de grandes conjun-
tos de datos. 

- DataCutter 
Es una infraestructura [11] que permite 
la exploración y el análisis de conjuntos 
de datos científicos en ambientes distri-
buidos y heterogéneos. 

- Anthill 
Es una infraestructura [12, 13] que se ba-
sa en el modelo filter-stream rotulado 
[12, 14], que es una extensión del mo-
delo de programación filter-stream. 

 
Otros modelos [15] e infraestructuras [16,  
17] de procesamiento que incluyen un con-
junto variado de tecnologías y enfoques son 
propuestos en la literatura. Estos modelos 
sólo permiten resolver un subconjunto redu-
cido, de manera eficiente, del amplio uni-
verso de aplicaciones existentes. Y si bien, 
ellos comparten algunos objetivos con los 
modelos e infraestructuras descritos previa-
mente, presentan diferencias significativas 
que hacen que no sean considerados están-
dares. Estas diferencias se ven reflejadas en 
la arquitectura, modelo de datos, norma de 
comunicación, modelo de programación y 
garantías de disponibilidad y escalabilidad. 
Por lo que el uso y diseño de modelos e in-
fraestructuras no es una tarea fácil e involu-
cra un proceso altamente creativo. 
 
Luego de haber estudiado diferentes mode-
los y sus infraestructuras asociadas  se pudo 
observar que todos presentan sus ventajas y 
desventajas. No obstante, se seleccionó, en 
este trabajo, el modelo filter-stream por ser 
muy utilizado y porque se tiene interés en 
probar la nueva infraestructura Watershed. 
Esto se debe a que dicha infraestructura po-
see las siguientes ventajas: 
 
– Es una infraestructura eficiente de re-

ciente creación basado en el modelo 
filtrer-stream. 



– Permite el diseño y programación de 
aplicaciones on-line y off-line distribui-
das.  

– Permite que las aplicaciones puedan eje-
cutarse: Modo flujo (donde no existe el 
concepto de finalización) o Modo por 
lotes (donde los filtros finalizan tan 
pronto como sea procesado su último 
mensaje). 

– Provee un mecanismo de adición y re-
moción de filtros en tiempo de ejecu-
ción. 

– Permite la realización de alteraciones en 
la topología de las aplicaciones en tiem-
po de ejecución. 

– Permite la reutilización de filtros en eje-
cución. 
 

Debido a su importancia y con el propósito 
que este artículo quede auto contenido en la 
subsección siguiente se describe de manera 
sucinta el modelo asociado filter-stream y 
la infraestructura Watershed. 
 
2.1 Filter-Stream 
Tiene sus orígenes en trabajos como pro-
cesadores de Data-Stream de Duane Adams 
[18], y lenguajes de programación orientado 
al flujo, tal como Lucid [19]. Desde esas 
ideas pioneras, el modelo de programación 
filter-stream ha evolucionado sustancial-
mente. 
 
Hoy en día, el flujo de procesamiento del 
hardware y los lenguajes son parte de la ca-
ja de herramientas de las compañías como 
IBM [20] y SPI [21], y actualmente es utili-
zado por haber sido el desarrollo económico 
de numerosas aplicaciones de gran tamaño 
[22]. Por otra parte este modelo, parece ser 
favorecido con un futuro prometedor, ya 
sea por computadoras clouds [23], procesa-
dores multi-core [24] o unidades de pro-
cesamiento gráfico (GPU) [25, 26]. 
 
La característica principal del modelo filter-
stream es la separación entre el procesa-
miento de datos y la comunicación de datos 
de manera modular. Los datos son agrupa-
dos en flujos, y luego enviados al ambiente 
de ejecución de los filtros que deberán 
procesarlos.  

El modelo filter-stream permite dos visio-
nes de la aplicación a saber: 
Visión del Programador de la Aplicación: 
Permite la abstracción del número de ins-
tancias de cada filtro que compone la apli-
cación en que se este trabajando. Es impor-
tante destacar que esta visión no tiene en 
cuenta donde los filtros serán ejecutados. 
Visión de la Infraestructura: 
Es utilizada por el usuario de la aplicación. 
En esta visión se debe tener en cuenta deta-
lles como el número de instancias de cada 
filtro, el/los clusters donde los filtros serán 
ejecutados, entre otras consideraciones. Es-
te nivel de detalle es muy importante para 
garantizar el desempeño adecuado de la 
aplicación. 
 
2.2 Watershed 
Es una infraestructura [27] de procesamien-
to distribuido asociada al modelo filter-stre-
am. Se caracteriza por ser una infraestructu-
ra dinámica y flexible en la construcción de 
aplicaciones distribuidas. Ofrece abstraccio-
nes de alto nivel que posibilitan la explora-
ción de ambos niveles de paralelismo, per-
mitiendo el procesamiento on-line y off-line 
de grandes volúmenes de datos de forma 
eficiente. 
 
Una aplicación en Watershed está compues-
ta por una cadena de elementos (filtros) de 
procesamiento. Los filtros se comunican 
por medio de flujos continuos de datos. Ca-
da filtro representa una etapa del procesa-
miento realizado por la aplicación. Un flujo 
de datos está compuesto por resultados in-
termediarios de alguna etapa de procesa-
miento que son las entradas para etapas 
posteriores.  
 
La Figura 4 muestra la arquitectura de Wa-
tershed y el procesamiento que realiza a tra-
vés de filtros que intervienen en una apli-
cación arbitraria. 
 
3. Algoritmos Paralelos 
En la programación de algoritmos paralelos, 
el problema se divide en partes para que 
procesos separados ejecuten la computación 
de esas partes.  
La construcción de algoritmos paralelos tie- 



  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Figura 2: Arquitectura de Watershed.

nen como principal objetivo la resolución 
eficiente de instancias, que han sido asocia-
das a cada procesador, y que son parte de 
un problema complejo. Las técnicas para 
diseñar e implementar algoritmos paralelos 
aplican estrategias de descomposición o 
partición de datos, para dividir un problema 
en subproblemas de menor complejidad 
[28].  
 

A continuación se describen de manera 
sucinta dos algoritmos paralelos relevantes 
encontrados en el estado del arte. 
 

- Spatial Approximation Tree (SAT):  
Se basa en la idea de aproximarse a la 
consulta espacialmente. Es decir, se 
comienza en algún punto en el espacio 
y se acerca cada vez más a la consulta. 
El SAT se construye de forma recursi-
va. Se selecciona un objeto r como la 
raíz del árbol y a éste se conectan to-
dos los elementos en el conjunto de 
datos que están más cerca de r que a 
otro elemento. Los elementos que se 
conectan con r se conocen como los 
vecinos de r. El resto de los objetos se 
insertan en su vecino más cercano, de 
forma recursiva a medida que se van 
insertando en cada vecino. Para las 
búsquedas, se utiliza como criterio de 
descarte de objetos no relevantes el de 
los hiperplanos y el de radio de cober-
tura.  

El diseño algorítmico paralelo se basa 
en el uso del modelo de computación 
paralela bulk-synchronous. El lector 
interesado en conocer como funciona 
este algoritmo y los resultados que el 
produce puede leer  [29]. 

- Índice de Distancia D-Index: 
Combina una innovadora técnica de 
clustering con estimación de distancias 
basada en pivotes para acelerar la ejecu-
ción de consultas por similitud por ran-
go y de vecinos más cercanos en reposi-
torios de gran tamaño con objetos alma-
cenados en memoria secundaria. A dife-
rencia de las estructuras de árboles, el 
D-Index es adecuado para entornos di-
námicos con una alta tasa de operacio-
nes de eliminación/inserción.  
El diseño algorítmico paralelo de las 
técnicas propuestas se basa en el uso del 
modelo de computación paralela bulk-
synchronous. Norma Perez et al. presen-
tan en [30] la paralalelización de este al-
goritmo proponiendo diferentes técnicas 
paralelas para resolver búsquedas por 
rango de manera eficiente. Los resulta-
dos empíricos obtenidos, de un amplio y 
diverso conjuntos de datos, mostraron 
un desempeño eficiente en la práctica 
[30]. 
 

Otros algoritmos paralelos [31] son pro-
puestos en la literatura que incluyen un 



conjunto variado de enfoques. Sin embargo, 
es importante destacar  que no existe un al-
goritmo que sea el óptimo, en todos los es-
cenarios posibles, con respecto a los otros 
algoritmos existentes en el estado del arte. 
Por lo que el diseño de algoritmos paralelos 
es un desafío que involucra un proceso alta-
mente creativo. 
Ante la ausencia de un algoritmo óptimo 
para búsquedas por similitud el equipo de 
investigación propuso un algoritmo que me-
jora el desempeño de los algoritmos men-
cionados anteriormente. Dicho algoritmo 
utiliza el modelo filter-stream, la infraes-
tructura Watershed y las características del 
D-Index para lograr desempeños relevantes 
a medida que se incrementa el número de 
procesadores.  
  
RESULTADOS 
A continuación se describe el algoritmo pa-
ralelo propuesto en este trabajo. 
 

3.1 Algoritmo Propuesto 
Los autores de este trabajo, proponer rea-
lizar la implementación del algoritmo des-
componiendo el conjunto de datos en partes 
equitativas entre cada procesador que inter-
venga en el proceso de búsqueda. De esta 
manera cada procesador contiene un sub-
conjunto diferente del conjunto de datos. 
Este enfoque tiene la ventaja de que cada 
procesador efectúa la búsqueda en una por-
ción más pequeña del conjunto de datos 
acelerando los tiempo de respuesta. El algo-
ritmo consta de dos partes claramente defi-
nidas. Cada una de ellas se describe a conti-
nuación: 
 
3.1.1 Construcción del D-Index 
El proceso de construcción del D-Index se 
describe a continuación:  

 

Algoritmo de Construcción 
1. Sea ! ⊆ !, donde ! es un conjunto 

de datos arbitrario y ! representa el 
universo de objetos. 

2. Sea !"#$%& = |!|, el tamaño del 
conjunto de datos. 

3. Sea ! un conjunto arbitrario de pro-
cesadores.  ! = !!, !!,… , !! . 

4. Sea !"#$%&'( = |!| la cantidad de 

procesadores que intervienen en una 
búsqueda. 

5. Sea !"#$%&$' = !"#$%& !"#$%&'( la 
cantidad de elementos que es asig-
nada a cada procesador.  

6. Para cada procesador !!   se constru-
ye el D-Index por medio de la invo-
cación del algoritmo de inserción 
descrito en Donhal [8]. El tamaño 
de la estructura  en cada procesador 
!! es definido por el parámetro 
!"#$%&$' descrito en el punto 5. Los 
objetos son seleccionados del con-
junto de datos ! de manera aleatoria 
para su posterior inserción en el ín-
dice almacenado en el procesador !!  
correspondiente. 

7. Fin de la Construcción 
 
La Figura 5 muestra el procesamiento 
de este algoritmo. 

Figura 5: Procesamiento de Construcción. 

 

3.1.2 Búsqueda en el D-Index 
El proceso de búsqueda consta de: 
 

Algoritmo de Búsqueda 
1. Sea ℚ = !!, !!,… , !! , un conjunto ar-

bitrario de consultas a realizar sobre la 
estructura implementada. 

2. Sea ! = !!, !!,… , !!  un conjunto arbi-
trario de procesadores que intervienen 
en la búsqueda.   

3. Para cada !! ∈ ℚ: 
3.1. Enviar la consulta !! a todos los 

procesadores del conjunto !. De es-
ta manera la misma consulta es rea-
lizada simultáneamente en una par-



tición diferente del conjunto de da-
tos. 

3.2. Invocar al algoritmo de búsqueda 
por rango del índice D-Index, des-
crito en Donhal [8]. 

3.3. Recolectar los resultados de cada 
procesador !!. 

3.4. Reportar los resultados. 
4. Fin de la Búsqueda. 
 
La Figura 6 muestra el procesamiento de 
este algoritmo de búsqueda. 
 

 
 

Figura 6: Procesamiento de Búsqueda sobre la 
Estructura Construida. 

 
En la siguiente sección se presentan los 
resultados de los algoritmos descriptos.  

 
Ambiente Experimental 
Los experimentos realizados en este trabajo, 
se planificaron de acuerdo a las especifica-
ciones que se detallan a continuación. 
 
– Se realizaron búsquedas por rango, tra-

tando cada consulta con tres radios dife-
rentes que cubren 0,01%, 0,1% y 1% 
del conjunto de datos. 

– Base de datos utilizada: Imágenes de la 
Nasa. Es un espacio de 40.150 vectores 
de dimensión  20, que representan vec-
tores de características de imágenes to-
madas de la NASA. 

– Función de distancia utilizada: distan-
cia Euclidiana L2. 

– El conjunto de datos se dividió en dos 
conjuntos aleatorios, el primer conjunto 
consta de un 90% de los datos que es 

utilizado para construir el D-Index, y el 
otro conjunto compuesto por el 10% 
restante de los datos que serán utiliza-
dos como consultas. 

– La estructura D-Index ha sido cons-
truida con 32 niveles, con el siguiente 
número de pivotes {8, 7, 7, 7, 6, 6, 6, 6, 4, 
4, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 
3, 3, 3, 3, 3,3}. Es decir, que si se tienen 
8 pivotes en el nivel 1 (2! buckets), 7 
pivotes en el segundo nivel y así sucesi-
vamente. Se eligió esta configuración 
porque los experimentos, que se han 
omitido en este trabajo, indican que se 
consiguen buenos tiempos de búsqueda.  

– Las características del hardware usado 
para los experimentos es la siguiente: 
 

Procesador 
 

1x Intel Core 2 6420, 2 cores, 
2 threads, 2.13GHz, 4MB de 
cache L2 (último nivel) 

Memoria 
 

2GB DDR2 667, en doble 
canal 

Disco 
 

SATA Seagate ST3250310AS, 
250GB, 7200 rpm, 8 mb de 
cache 

Placa madre 
 

Intel Desktop Board 
DQ965GF 

Red Ethernet gigabit sem jumbo 
frame 

Sistema 
operativo 

Ubuntu Server 10.04 LTS, 64 
bits 

 
Tabla 1: Características del Hardware 

Utilizado. 
 
Resultados Experimentales 
Los resultados mostrados en la presente se-
cción, se basan en las siguientes especifica-
ciones. 
 
– Se ha realizado 4.015 consultas con 3 

radios diferentes, esto da un total de 
12.045 consultas sobre el conjunto de 
imágenes de la NASA.  

– Para los experimentos se utilizaron 2, 4, 
6, 8 y 10 procesadores. También se uso 
1 procesador, lo cual corresponde al 
caso secuencial. De esta manera se pue-
de comparar las mejoras obtenidas al 
agregar paralelismo. 

– Se utilizaron radios que recuperan el 
0.1%, 0.01% y 1% del conjunto de da-
tos para las consultas por rango. La Ta-
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Speedup Ideal

bla 1 muestra los valores de los radios 
obtenidos de manera experimental.  

% Recuperación Radio 
0,01% 0,268387 
0,1% 0,427567 
1% 0,622274 

 

Tabla 2: Radios Correspondiente a cada 
Porcentaje de Recuperación. 

 
La Figura 7 muestra el tiempo promedio 
por consulta para diferentes radios de bús-
queda.  Se puede hacer la siguiente observa-
ción: a medida que se adicionan más proce-
sadores para resolver una misma cantidad 
de consultas el tiempo de respuesta dismi-
nuye. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 7: Tiempo Promedio por Consulta. 
 

La Figura 8 muestra el speedup alcanzado 
experimentalmente para la colección imá-
genes de la Nasa.  Se puede observar en el 
gráfico que el máximo speedup es obtenido 
cuando se aplica un radio de búsqueda cuyo 
porcentaje recupera el 1%. Esto se debe a 
que un radio de búsqueda mayor produce 
una mayor cantidad de trabajo sobre el 
conjunto de datos, por lo tanto el paralelis-
mo es más efectivo en este caso. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 8: Speedup, del Conjunto de Datos Imágenes 
de la Nasa. 

La Figura 9 muestra el throughput obtenido 
para diferentes radios de búsqueda. Puede 
ver que se logra un mayor throughput cuan-
do se emplea un radio de búsqueda que re-
cupera 0,01%. Esto se debe a que el radio 
es el más pequeño, lo que implica que se 
tienen que evaluar menos distancias que 
para los otros radios probados para este 
conjunto de datos, y por lo tanto mejora el 
rendimiento. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Figura 9: Throughput, conjunto de datos Imágenes 
de la Nasa. 

 
DISCUSIÓN 
El algoritmo paralelo propuesto en este 
trabajo es la primera implementación reali-
zada utilizando la infraestructura Watershed 
la cual mostró una buen desempeño a medi-
da que se adicionaron más procesadores. La 
aplicación de la infraestructura Watershed a 
este algoritmo puso en evidencia, a diferen-
cia de otras infraestructuras en el estado del 
arte, que posee un alto grado de abstra-
cción. Esto motiva a que cada vez más pro-
gramadores de algoritmos paralelos lo esco-
jan del amplio abanico de infraestructuras y 
modelos existentes en la literatura.  
 
Por las razones mencionadas previamente, 
el equipo de esta línea de investigación se 
encuentra fuertemente comprometido a con-
tinuar explorando exhaustivamente la infra-
estructura Watershed; implementando nue-
vos enfoques paralelos y realizando una 
comparación exhaustiva entre esos enfo-
ques a fin de determinar con cual de estos 
enfoques se consigue la máxima eficiencia. 
Además, determinar que condiciones son 



necesarias para asegurar el máximo benefi-
cio de ellos.  
 
CONCLUSIÓN    
La extraordinaria evolución en los últimos 
años de una gran variedad de tipos de datos, 
como por ejemplo datos multimedia y redes 
sociales en la Internet, hace necesario el 
estudio de nuevas estructuras de datos que 
permitan almacenar grandes cantidades de 
información, además de permitir su recupe-
ración en forma rápida y eficiente.  
 
Como resultado en este trabajo se seleccio-
nó el D-Index como la estructura de datos 
más óptima y el modelo filter-stream con 
Watershed para implementar el soporte pa-
ralelo. Y ante la ausencia de algoritmos que 
escalen adecuadamente, en escenarios gene-
rales,  para el problema que se intenta resol-
ver se definió e implementó un algoritmo. 
El algoritmo paralelo propuesto que utiliza 
el modelo filter-stream y la infraestrucutra 
Watershed el cual posee características que 
hacen posible obtener resultados de desem-
peño interesantes. En este trabajo, en su 
análisis experimental, consigue alcanzar 
una escalabilidad próxima a la lineal (con 
radio = 0,622274), logrando un speedup 
cercano a 9.2 como se puede observar en la 
Figura 8. Para este análisis experimental se 
consideró los parámetros como: el número 
de pivotes, cantidad de niveles, cantidad de 
consultas y diferentes radios de búsqueda. 
 
TRABAJOS FUTUROS 
Los autores de esta línea de investigación 
proponen realizar como trabajo futuro: 
– Experimentos sobre diferentes conjun-

tos de datos (donde se varían los tipos 
de datos, función de distancia, dimen-
sión, cantidad de elementos, etc.). Esta 
tarea tiene como finalidad determinar 
que el algoritmo propuesto presenta un 
resultado similar con datos de diverso 
tipo no solo para búsquedas de imáge-
nes. Esta tarea es relevante porque per-
mitirá mostrar la generalidad del algo-
ritmo.   

– Implementación de nuevos algoritmos 
basados en diferentes enfoques parale-

los y sobre otras infraestructuras o mo-
delos de computación paralela para su 
posterior análisis y comparación con la 
versión implementada en Watershed.  

– Realizar un análisis experimental de 
cada algoritmo paralelo utilizando  mé-
tricas que permitan concluir la supe-
rioridad del algoritmo paralelo sobre el 
algoritmo secuencial.  
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