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RESUMEN

Las busquedas 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 resolucion de una consulta resultan ser muy
elevados. En estos casos, es necesario aplicar técni-
cas eficientes que permitan reducir los tiempos de
busqueda. En este sentido, la paralelizacion de es-
tructuras de datos es un campo interesante de inves-
tigacion. Una forma de abordar la problemdtica
previamente mencionada, consiste en aprovechar
los avances tanto del hardware como del software
para elaborar algoritmos que realicen busquedas
eficientes, como lo son las busquedas 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 seleccion de un modelo e infra-
estructura de computacion paralela que facilite la
tarea del programador y iii) La elaboracion de
algoritmos que utilicen eficientemente la estructura
de datos elegida y que aprovechen al maximo las ca-
pacidades del modelo e infraestructura selecciona-
do. En este trabajo se describe la linea de investiga-
cion de paralelismo sobre conjuntos de datos métri-
cos y un algoritmo de busqueda por similitud basa-
do en una estructura de indexacion eficiente utili-
zando el modelo filter-stream asociado a una inno-
vadora infraestructura denominada Watershed. Di-
cho algoritmo mostré un desempeinio eficiente en la
practica respecto del numero de procesadores dis-
ponibles, en redes de tamario moderado.
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INTRODUCCION

La recuperacion de la informacion sobre
grandes conjuntos de datos tales como: re-
gistros de datos cientificos, 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, informacion biologica) por lo que el
proceso de manipulacion de ellos no es una
tarea simple.

En muchos de esos casos las busquedas
exactas dejan de ser aplicables. Esto ha mo-
tivado el surgimiento de diversas técnicas y
métodos que permiten construir estructuras
de indexacion. Estas estructuras permiten
recuperar la informacion de manera mas
eficiente y en menos tiempo. Esté tipo de
métodos se ubican en una categoria deno-
minada busquedas por similitud [1]. En esta
categoria 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 busquedas
por similitud pueden ser descritas a través
de la definicion formal de los Espacios Me-
tricos [2]. Existen dos tipos de busquedas
tipicas a saber:

Busqueda por Rango:
Recupera los objetos que se encuentran a
lo mas a una distancia del objeto de con-
sulta.



Busqueda de K vecinos mds cercanos:
Recupera los & objetos mas 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-
cion de distancia que satisface las propie-
dades de: positividad, simetria y desigual-
dad triangular. En donde, los objetos del
universo seran comparados directamente
utilizando la funcion de distancia, que indi-
ca el grado de similitud entre dos objetos.

El objetivo de los algoritmos de busqueda
consiste en minimizar la cantidad de eva-
luaciones de distancia realizadas al resolver
consultas. Se ha comprobado que la imple-
mentacion de algoritmos secuenciales de
busqueda 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-
zon, las investigaciones recientes de nuestro
equipo se han centrado en tres aspectos fun-
damentales:

— La busqueda de estructuras de datos que
sean eficientes e inherentemente parale-
las.

— La seleccion de un modelo e infraestruc-
tura de computacion paralela simple de
entender y facil de utilizar.

— La elaboracion de algoritmos paralelos
de busqueda por similitud eficientes.

Las tres tematicas antes mencionadas se
describen en la Seccion Linea de Investiga-
cion.

METODOLOGIA

La metodologia empleada para el desarrollo
de este trabajo se describe sucintamente a
continuacion:

— Se estudiaron diferentes estructuras de
indexacion relacionadas con las busque-
das por similitud con el propoésito de se-
leccionar una estructura que sea parale-
lizable.

— Se analizaron diferentes modelos e infra-
estructuras de computacion 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 abstraccion para desa-
rrollar algoritmos paralelos. Ademas, se
estudio la existencia de algoritmos que
aborden la problematica de la busquedas
por similitud paralela.

— Con los resultados obtenidos de los
items anteriores se propuso un algoritmo
paralelo que mejora el desempefio de los
existentes respecto del tiempo de compu-
tacion utilizado teniendo en cuenta el nt-
mero de procesadores, 0 que sean inno-
vadores en su ambito.

— Se realizé un andlisis experimental del
algoritmo propuesto utilizando diferen-
tes métricas que permitan verificar que
provee un mejor desempefio con respec-
to a otros enfoques paralelos asi como
sobre el algoritmo secuencial.

LINEA DE INVESTIGACION

La linea de investigacion descrita en este
articulo consta de tres temadticas principales
las cudles se describen a continuacion.

1. Paralelizacion 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 busquedas por similitud en los
Espacios Métricos. Este conjunto se clasifi-
ca en dos grupos basados en:

Clustering:
Dividen el conjunto de datos en areas.
Cada area tiene un centro, y se intentan
descartar areas completas sélo compa-
rando la consulta con el centro del area.
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



Algoritmos de Indexacion

Particiones

yw&\

Radio

Hi 1
tperpianc Cobertura

/\

GHT SAT MT LC BST VT

GNAT

Pivotes

N

Alcance Altura
Desreferenciado Fija

D-Index

VPF  BKT MVPT Arreglos  Arboles

N\

Desreferenciado LAESA-AESA FHQT -FQT FMVPT

SN

FMVPA FWQA

Figura 1: Taxonomia de los Algoritmo.

durante la busqueda 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 clasificacion de las
estructuras de indexacion para busquedas
por similitud en los Espacios Métricos exis-
tentes en la literatura de acuerdo a sus ca-
racteristicas generales.

Luego de varios estudios realizados por el
grupo de investigacion se pudo concluir que
el D-Index es una estructura apropiada para
ser paralelizable. Esta afirmacion se basa en
las caracteristicas del D-Index que se des-
criben a continuacion:

— El D-Index secuencial [7] es considera-
do uno de los métodos mas rapidos de
acceso disponible para resolver busque-
das por similitud [8].

— Representa uno de los avances mas 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 busqueda por si-
militud es inherentemente dificil [8].

— Las caracteristicas estructurales lo ha-
cen adecuado para ser paralelizado.

— La performance depende de varios para-
metros, y la configuracion optima de es-
tos sigue siendo un problema abierto
[8]. Esta situacioén abre la puertas para

la realizacion de muchas investigacio-
nes.
Debido a su importancia y con el propdsito
que el articulo quede auto contenido en la
subseccion 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-
cion introducido por Dohnal en 2003. Se di-
sefio 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 U el universo de objetos y sea g un ob-
jeto de consulta, el D-Index permite la rapi-
da localizacion de un pequeiio subconjunto
X € U de tal manera que cada objeto 0 € X
se encuentra lo suficientemente cerca de la
consulta g, de acuerdo a algun criterio de
similitud.

El D-Index se basa en dos conceptos: una
funcion de distancia que divide el universo
de los objetos, y una jerarquia de buckets
que almacenan estos objetos. A través de un
ejemplo simple se describen los principios
del D-Index. Para una descripcion 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 facil de representar en
imagenes, sin embargo, el D-Index también
se puede utilizar en otros tipos de Espacios
Meétricos.



La construccion 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-
cion s: U - {0,1, -}, que crea grupos o par-
ticiones. El proceso de construccion consta
de dos etapas.
Primera Etapa: el proceso de particion del
conjunto de datos se inicia eligiendo un
objeto arbitrario 0, del universo llamado pi-
vote. A continuacion se computa la funcion
de distancia mediana (d,,) de cada objeto
0; con respecto al objeto escogido como pi-
vote o0;. Esta situacion se ilustra en la Figu-
ra 2 (a). Es importante destacar que el pivo-
te o, y la funcion d,, son utilizadas para
construir la funcion s de la siguiente mane-
ra:

0sid(oy,0) < (dy, —p)

s¥P(0;) =11 si d(0q,0;) > (dyy, + p)

— en otro caso
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 situacion se
ilustra en la Figura 2 (b).

Distancia mediana

(a)

Conjunto Separable 1

Conjunto Separable 2

Conjunto Exclusion

(b)

Figura 2: Ejemplo del D-Index.

Para esto el D-Index utiliza una jerarquia de
buckets. Esta jerarquia esta compuesta por
una serie de niveles. Cada nivel que confor-
ma la estructura tiene 2™ buckets, donde n
es el numero de funciones que se utilizan
para dividir el universo de los objetos. La
configuracion exacta de los buckets es un
parametro de la estructura de datos que de-
be ser fijado a priori.

El D-Index se puede construir con 1 o mas
niveles. La jerarquia de esta estructura se
divide en dos partes principales: 1) 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 exclusion tempora-
rio y i1) Un tnico bucket de exclusion glo-
bal. La Figura 3 muestra una jerarquia de
dos niveles, donde:

Primer Nivel:
Los objetos son extraidos del conjunto de
datos. Cada objeto se intenta insertar en
algin bucket separable de este nivel apli-
cando la funcion de particion 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 exclusién temporal de
este nivel.

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

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

Nivel 1

O y 0

Nivel 1

[ [ i Bucket de

i ! Exclusion
Bucketde P a |
Exclusién | On L Temporario /

Figura 3: Arquitectura del D-Index.

2. Modelos e Infraestructuras de Compu-
tacion Paralela

En la actualidad, la demanda de un mayor
poder computacional a nivel cientifico, in-



dustrial, comercial, etc. se encuentra en
continuo crecimiento. Esto se ve reflejado
en aplicaciones de tiempo real, simulacio-
nes, manipulacion de grandes repositorios
de informacion, entre otros. Como intento
de proporcionar una solucion a esta proble-
matica han surgido una gran diversidad de
arquitecturas robustas, redes de intercone-
xi6n, técnicas de procesamiento paralelo,
un amplio y diverso conjunto de modelos e
infraestructuras de computacion paralela,
solo para citar algunos de los avances con-
seguidos. Sin embargo, el problema de di-
sefiar e implementar algoritmos paralelos
que sean eficientes, continua siendo un inte-
resante desafio. Esto motivo a los investiga-
dores a desarrollar nuevos modelos e infra-
estructuras de computacion paralela mas
eficientes siendo los mismos utilizados co-
mo guia en el diseno de los algoritmos, asi
como para estimar su rendimiento.

Los programadores se enfrentan continua-
mente al reto de utilizar un modelo e infra-
estructura de computacion paralela que sea
suficientemente detallado como para refle-
jar los aspectos realistas de la aplicacion y
que impacten en el rendimiento, al tiempo
que sea suficientemente abstracto para ser
independiente de la arquitectura y sencillo
para el anélisis.

Se hace evidente la necesidad de determinar
un modelo e infraestructura de computacion
paralela que resulte adecuado para ser utili-
zado como soporte en la implementacion de
algoritmos paralelos. A continuacion se
describen de manera sucinta modelos e in-
fraestructuras de computacion paralela mas
usados por la comunidad cientifica 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 comunicacion 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 practico

para computaciones paralelas de propo-
sito general.

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

- DataCutter
Es una infraestructura [11] que permite
la exploracion y el andlisis de conjuntos
de datos cientificos 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 extension del mo-
delo de programacion filter-stream.

Otros modelos [15] e infraestructuras [16,
17] de procesamiento que incluyen un con-
junto variado de tecnologias y enfoques son
propuestos en la literatura. Estos modelos
solo 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 estan-
dares. Estas diferencias se ven reflejadas en
la arquitectura, modelo de datos, norma de
comunicacion, modelo de programacion y
garantias de disponibilidad y escalabilidad.
Por lo que el uso y disefio de modelos e in-
fraestructuras no es una tarea facil 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 selecciono, 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 creacidon basado en el modelo
filtrer-stream.



— Permite el disefio y programacion de
aplicaciones on-line y off-line distribui-
das.

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

— Provee un mecanismo de adicion y re-
mocioén de filtros en tiempo de ejecu-
cion.

— Permite la realizacion de alteraciones en
la topologia de las aplicaciones en tiem-
po de ejecucion.

— Permite la reutilizacién de filtros en eje-
cucion.

Debido a su importancia y con el propdsito
que este articulo quede auto contenido en la
subseccion siguiente se describe de manera
sucinta el modelo asociado filter-stream y
la infraestructura Watershed.

2.1 Filter-Stream

Tiene sus origenes en trabajos como pro-
cesadores de Data-Stream de Duane Adams
[18], y lenguajes de programacion orientado
al flujo, tal como Lucid [19]. Desde esas
ideas pioneras, el modelo de programacion
filter-stream ha evolucionado sustancial-
mente.

Hoy en dia, el flujo de procesamiento del
hardware y los lenguajes son parte de la ca-
ja de herramientas de las compaiiias como
IBM [20] y SPI [21], y actualmente es utili-
zado por haber sido el desarrollo economico
de numerosas aplicaciones de gran tamafio
[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 grdfico (GPU) [25, 26].

La caracteristica principal del modelo filter-
stream es la separacion entre el procesa-
miento de datos y la comunicacion de datos
de manera modular. Los datos son agrupa-
dos en flujos, y luego enviados al ambiente
de ejecucion de los filtros que deberan
procesarlos.

El modelo filter-stream permite dos visio-
nes de la aplicacion a saber:

Vision del Programador de la Aplicacion:
Permite la abstraccion del numero de ins-
tancias de cada filtro que compone la apli-
cacion en que se este trabajando. Es impor-
tante destacar que esta vision no tiene en
cuenta donde los filtros serdn ejecutados.
Vision de la Infraestructura:

Es utilizada por el usuario de la aplicacion.
En esta vision se debe tener en cuenta deta-
lles como el niamero de instancias de cada
filtro, el/los clusters donde los filtros seran
ejecutados, entre otras consideraciones. Es-
te nivel de detalle es muy importante para
garantizar el desempefio adecuado de la
aplicacion.

2.2 Watershed

Es una infraestructura [27] de procesamien-
to distribuido asociada al modelo filter-stre-
am. Se caracteriza por ser una infraestructu-
ra dindmica y flexible en la construccion de
aplicaciones distribuidas. Ofrece abstraccio-
nes de alto nivel que posibilitan la explora-
cion de ambos niveles de paralelismo, per-
mitiendo el procesamiento on-line y off-line
de grandes volumenes de datos de forma
eficiente.

Una aplicacion en Watershed estd 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 aplicacién. Un flujo
de datos esta 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-
cacion arbitraria.

3. Algoritmos Paralelos

En la programacion de algoritmos paralelos,
el problema se divide en partes para que
procesos separados ejecuten la computacion
de esas partes.

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

A continuacion 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 algin punto en el espacio
y se acerca cada vez mas a la consulta.
El SAT se construye de forma recursi-
va. Se selecciona un objeto » como la
raiz del arbol y a éste se conectan to-
dos los elementos en el conjunto de
datos que estan mas 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 mas cercano, de
forma recursiva a medida que se van
insertando en cada vecino. Para las
busquedas, se utiliza como criterio de
descarte de objetos no relevantes el de
los hiperplanos y el de radio de cober-
tura.

a0

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

- Indice de Distancia D-Index:

Combina una innovadora técnica de
clustering con estimacion de distancias
basada en pivotes para acelerar la ejecu-
cion de consultas por similitud por ran-
go y de vecinos mas cercanos en reposi-
torios de gran tamafio con objetos alma-
cenados en memoria secundaria. A dife-
rencia de las estructuras de arboles, el
D-Index es adecuado para entornos di-
ndmicos con una alta tasa de operacio-
nes de eliminacion/insercion.

El disefo algoritmico paralelo de las
técnicas propuestas se basa en el uso del
modelo de computacion paralela bulk-
synchronous. Norma Perez et al. presen-
tan en [30] la paralalelizacion de este al-
goritmo proponiendo diferentes técnicas
paralelas para resolver busquedas por
rango de manera eficiente. Los resulta-
dos empiricos obtenidos, de un amplio y
diverso conjuntos de datos, mostraron
un desempefio eficiente en la practica
[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 optimo, en todos los es-
cenarios posibles, con respecto a los otros
algoritmos existentes en el estado del arte.
Por lo que el disefio de algoritmos paralelos
es un desafio que involucra un proceso alta-
mente creativo.

Ante la ausencia de un algoritmo &ptimo
para busquedas por similitud el equipo de
investigacion propuso un algoritmo que me-
jora el desempeiio de los algoritmos men-
cionados anteriormente. Dicho algoritmo
utiliza el modelo filter-stream, la infraes-
tructura Watershed y las caracteristicas del
D-Index para lograr desempefios relevantes
a medida que se incrementa el numero de
procesadores.

RESULTADOS
A continuacién se describe el algoritmo pa-
ralelo propuesto en este trabajo.

3.1 Algoritmo Propuesto

Los autores de este trabajo, proponer rea-
lizar la implementacion del algoritmo des-
componiendo el conjunto de datos en partes
equitativas entre cada procesador que inter-
venga en el proceso de busqueda. De esta
manera cada procesador contiene un sub-
conjunto diferente del conjunto de datos.
Este enfoque tiene la ventaja de que cada
procesador efectia la busqueda en una por-
cion mas pequena 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-
nuacion:

3.1.1 Construccion del D-Index
El proceso de construccion del D-Index se
describe a continuacion:

Algoritmo de Construccion

1. Sea X c U, donde X es un conjunto
de datos arbitrario y U representa el
universo de objetos.

2. Sea sizeBD = |X|, el tamano del
conjunto de datos.

3. Sea P un conjunto arbitrario de pro-
cesadores. P = {py,p2, ..., Dn}-

4. Sea sizeProc = |P| la cantidad de

7.
La

procesadores que intervienen en una
busqueda.

Sea sizeElem = sizeBD/sizeProc la
cantidad de elementos que es asig-
nada a cada procesador.

Para cada procesador p; se constru-
ye el D-Index por medio de la invo-
cacion del algoritmo de insercion
descrito en Donhal [8]. El tamafio
de la estructura en cada procesador
p; es definido por el pardmetro
sizeElem descrito en el punto 5. Los
objetos son seleccionados del con-
junto de datos X de manera aleatoria
para su posterior insercion en el in-
dice almacenado en el procesador p;
correspondiente.

Fin de la Construcciéon

Figura 5 muestra el procesamiento

de este algoritmo.

bd| collection.dat

Figura 5: Procesamiento de Construccion.

3.1.2 Bisqueda en el D-Index
El proceso de blisqueda consta de:

Algoritmo de Busqueda

1.

Sea Q = {q1, 92, -

,qm}, Un conjunto ar-

bitrario de consultas a realizar sobre la
estructura implementada.

Sea P = {py,p2, .-

,Prn} un conjunto arbi-

trario de procesadores que intervienen
en la busqueda.

Para cada q; € Q:

3.1. Enviar la consulta g; a todos los

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



ticion diferente del conjunto de da-
tos.

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

3.3. Recolectar los resultados de cada
procesador p;.

3.4. Reportar los resultados.

4. Fin de la Busqueda.

La Figura 6 muestra el procesamiento de
este algoritmo de busqueda.

Query broadcast
T,
L1)—> Shooter

ok qr)” (@1 @1y

Query provider P, Query provider P, Query provider P,
Sequential search Sequential search Sequential search

S, S, S,

J ) Broker
Report results
S,US,U..US,

Gatherer

—— Superstep3 — +—— Superstep2 —— }—— Superstep | —

Figura 6: Procesamiento de Busqueda sobre la
Estructura Construida.

En la siguiente seccion 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 continuacion.

— Se realizaron busquedas 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: Imdgenes de la
Nasa. Es un espacio de 40.150 vectores
de dimension 20, que representan vec-
tores de caracteristicas de imagenes to-
madas de la NASA.

— Funcion de distancia utilizada: distan-
cia Euclidiana L2.

— El conjunto de datos se dividio 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 seran utiliza-
dos como consultas.

— La estructura D-Index ha sido cons-
truida con 32 niveles, con el siguiente
numero 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 (28 buckets), 7
pivotes en el segundo nivel y asi sucesi-
vamente. Se eligidé esta configuracion
porque los experimentos, que se han
omitido en este trabajo, indican que se
consiguen buenos tiempos de busqueda.

— Las caracteristicas 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 (ultimo 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 Ubuntu Server 10.04 LTS, 64

operativo bits

Tabla 1: Caracteristicas del Hardware
Utilizado.

Resultados Experimentales

Los resultados mostrados en la presente se-
ccion, 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
imagenes 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-



Speedup

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

% Recuperacion | Radio

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

Tabla 2: Radios Correspondiente a cada
Porcentaje de Recuperacion.

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

nuye.

Iméagenes de la NASA
Consultas x Procesador =4015

003 T T T T T T
_ Porcentaje Recuperado 0.01% —+—
o 0.025 | Porcentaje Recuperado 0.1%
2 Porcentaje Recuperado 1% —*—
£ 002
>
2 0
8 0.015
g
) 0.01
Q.
§
i 0.005 |

.. - NN

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

NUmero de Procesadores

Figura 7: Tiempo Promedio por Consulta.

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

Imagenes de la NASA
Consultas x Procesador=4015

T T T T T T
Porcentaje Recuperado 0.01% —+—
r Porcentaje Recuperado 0.1%

Porcentaje Recuperado 1% —*—
[ Speedup Ideal ———

- N W b~ 00O N © © O

4 5 6 7 8 9 10
NUmero de Procesadores

-
N
w

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

La Figura 9 muestra el throughput obtenido
para diferentes radios de busqueda. Puede
ver que se logra un mayor throughput cuan-
do se emplea un radio de busqueda que re-
cupera 0,01%. Esto se debe a que el radio
es el mas pequefio, 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.

Iméagenes de la NASA
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Figura 9: Throughput, conjunto de datos Imdgenes

de la Nasa.

DISCUSION

El algoritmo paralelo propuesto en este
trabajo es la primera implementacion reali-
zada utilizando la infraestructura Watershed
la cual mostrd una buen desempefio a medi-
da que se adicionaron mas procesadores. La
aplicacion 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-
ccion. Esto motiva a que cada vez mas 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 linea de investigacion se
encuentra fuertemente comprometido a con-
tinuar explorando exhaustivamente la infra-
estructura Watershed; implementando nue-
vos enfoques paralelos y realizando una
comparacion exhaustiva entre esos enfo-
ques a fin de determinar con cual de estos
enfoques se consigue la maxima eficiencia.
Ademas, determinar que condiciones son



necesarias para asegurar el maximo benefi-
cio de ellos.

CONCLUSION

La extraordinaria evolucion en los ultimos
afos 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
informacion, ademds de permitir su recupe-
racion en forma rapida y eficiente.

Como resultado en este trabajo se seleccio-
n6 el D-Index como la estructura de datos
mas Optima 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 definié e implementd un algoritmo.
El algoritmo paralelo propuesto que utiliza
el modelo filter-stream y la infraestrucutra
Watershed el cual posee caracteristicas que
hacen posible obtener resultados de desem-
pefio interesantes. En este trabajo, en su
analisis experimental, consigue alcanzar
una escalabilidad proxima a la lineal (con
radio = 0,622274), logrando un speedup
cercano a 9.2 como se puede observar en la
Figura 8. Para este andlisis experimental se
considero los parametros como: el nimero
de pivotes, cantidad de niveles, cantidad de
consultas y diferentes radios de busqueda.

TRABAJOS FUTUROS

Los autores de esta linea de investigacion

proponen realizar como trabajo futuro:

— Experimentos sobre diferentes conjun-
tos de datos (donde se varian los tipos
de datos, funcion de distancia, dimen-
sion, 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 busquedas de image-
nes. Esta tarea es relevante porque per-
mitird mostrar la generalidad del algo-
ritmo.

— Implementacion de nuevos algoritmos
basados en diferentes enfoques parale-

los y sobre otras infraestructuras o mo-
delos de computacién paralela para su
posterior analisis y comparacioén con la
version implementada en Watershed.

— Realizar un andlisis 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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