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RESUMEN

La busgueda por similitud consiste en recuperar todos aquellos objetos dentro de una base de
datos que sean parecidos o relevantes a una determinada consulta. Actualmente es un tema de
gran interés para la comunidad cientifica debido a sus multiples campos de aplicacion, como
la busqueda de palabras e imégenes en la World Wide Web, reconocimiento de patrones,
deteccién de plagio, bases de datos multimedia, entre otros. La busqueda por similitud o en
proximidad se modela mateméticamente a través de un espacio métrico, en e cual los objetos
son representados como una caja negra donde la tnica informacion disponible es la distancia
de este objeto alos otros.

En general, e calculo de lafuncion de distancia es costoso y |os sistemas de blsqueda operan
a una gran tasa de consultas por unidad de tiempo. A fin de optimizar este procesamiento se
han desarrollado numerosas estructuras métricas, que funcionan como indices y realizan un
preprocesamiento de los datos a fin de disminuir las evaluaciones de distancia al momento de
la busqueda.

Por otro lado, la necesidad de procesar grandes volumenes de datos hace poco factible la
utilizacion de una estructura en aplicaciones reales si ésta no considera la utilizacion de
entornos de procesamiento paralelo. Existen una serie de tecnologias para redizar
implementaciones de procesamiento paralelo. Se incluyen entre las més vigentes las
tecnologias basadas en arquitecturas multi-CPU (multi-core) y GPU / multi-GPU, que son
interesantes debido a las altas prestaciones y |0s bajos costes involucrados.

En e presente Informe Cientifico-Técnico se aborda la busqueda por similitud y la
implementacion de estructuras métricas sobre entornos paralelos. Se presenta €l estado del
arte en los temas relacionados a busgueda por similitud con estructuras métricas y tecnologias
de paralelizacion. También se proponen andlisis comparativos sobre experimentos que buscan
identificar el comportamiento de un conjunto de espacios métricos y estructuras métricas
sel eccionados sobre plataformas de procesamiento basadas en multicore y GPU.

Palabras claves. Busguedas por similitud, espacios métricos, estructuras métricas,
procesamiento paralelo, GPUs.

Este trabajo fue parcialmente financiado por € proyecto de investigacion UNPA-UARG 29/A274-1.
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1 INTRODUCCION

La busgueda de objetos similares sobre un gran conjunto de datos se ha convertido en una
linea de investigacion de gran interés. Aplicaciones de estas técnicas pueden ser encontradas
en reconocimiento de voz e imagen, en problemas de mineria de datos, deteccion de plagios y
muchas otras.

En genera, se utilizan diversas estructuras de datos con vistas a mejorar la eficiencia en
términos de los célculos de distancia, comparados con la blsgueda secuencial dentro de la
base de datos (conocido como algoritmo fuerza bruta). Por otro lado, se busca reducir los
costos en términos de tiempo mediante € procesamiento en paralelo de grandes volimenes de
datos [GKK GO03].

Existen una serie de tecnologias para realizar implementaciones de procesamiento paralelo.
Seincluyen entre las més vigentes las tecnol ogias basadas en arquitecturas multi-CPU, GPU y
multi-GPU. En este sentido, la aplicacion de estas nuevas tecnologias sobre busquedas por
similitud en espacios métricos [UVASC11] [UACS12] permiten un ato nivel de paraléeismo
aun muy bajo coste.

La paralelizacion de estructuras métricas sobre GPU y en clusters de multicores son areas de
investigacion poco exploradas. Existe una serie de caracteristicas poco comunes en estas
estructuras que hacen dificil su implementacion directa para aplicaciones reales. La primera
tiene relacion con capacidades dinamicas, ya que la mayoria de estas estructuras deben ser
reconstruidas s existen nuevos objetos que indexar o si hubiese que eliminar objetos de la
base de datos. Por otro lado, las estructuras métricas por lo general no consideran lajerarquia
de memoria; por €llo, resulta relevante considerar este aspecto para poder obtener un mayor
rendimiento y eficiencia ante la posibilidad de utilizar nuevas tecnologias, como es €l caso de
las GPU gue poseen distintos niveles de memoria dentro de su sistema. Otra problematica esta
relacionada con el procesamiento masivo de los datos. En la paraelizacion de estructuras
meétricas deben considerarse, entre otros aspectos, la distribucion adecuada de la base de datos
sobre €l entorno, la paralelizacion de los métodos de busgueda, la eficiencia en la
comunicacion entre los procesadores; etc. Finalmente, se ha dado a conocer escenarios en
donde la indizacién puede resultar ineficiente frente a la busqueda realizada por fuerza bruta.
En algunas oportunidades, |aindizacion se comporta peor que fuerza bruta; en ello influyen el
rango de busgueda (puede ser muy grande), la base de datos 'y € tiempo de procesamiento de
unaconsulta[UVASC11].

De acuerdo a los antecedentes disponibles y los trabaj os previos realizados, se ha planteado la
implementacion de distintas soluciones sobre espacios de datos disimiles, tales como
histogramas de colores, bases de datos de palabras, vectores de coordenadas, vectores de
gauss, imagenes NASA vy otros, con € fin de identificar en dichos espacios la forma éptima
de distribucion de los datos, tanto de la base de datos como de | as estructuras, en ambientes de
GPU y/o Multi-GPU, en las memorias administradas por las CPUsy las memorias dedicadas
de las GPU. Finamente, se pretende a futuro evaluar la escalabilidad de las implementaciones
de acuerdo a tamafio de la Base de Datos, y consecuentemente el amacenamiento y
procesamiento de Bases de Datos y consultas en memoria secundaria.
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2 MARCO TEORICO

2.1 Busguedas por Similitud en Espacios M étricos

La busqueda por similitud consiste en la blsqueda de objetos més similares a través de una
busqueda por rango o de vecinos mas cercanos en un espacio métrico. Se puede definir un
espacio métrico como un conjunto X con una funcién de distancia d:X2-R, tal que
VX,y,ze X  ga deben cumplir las propiedades de: positividad (d(x,y)>=0 y d(x,y)=0 ssi
x=Y), simetria (d(x,y)=d(y,X)) y desigualdad triangular (d(x,y)+d(y,2)>=d(x,2)).

Sobre un espacio métrico (X,d) y un conjunto de datos finito Y < X, se puede realizar una
serie de consultas. La consulta bésica es la consulta por rango. Sea un objeto x € X, y un
rangor € R. Laconsultade rango alrededor de x con rango r es el conjunto de puntosy € Y,
tal que d(x,y)<= r. Un segundo tipo de consulta, que puede construirse usando la consulta por
rango, es los k vecinos mas cer canos. Sea un objeto x € X, y un entero k. Los k vecinos méas
cercanos a x son un subconjunto A de objetos de Y, donde |A|=k y no existe un objeto y € A tal
que d(y,x) sea menor ala distancia de algun objeto de A ax.

El objetivo de los agoritmos de busqueda es minimizar la cantidad de evauaciones de
distancia redlizadas para resolver la consulta. Los métodos para buscar en espacios métricos
se basan principalmente en dividir €l espacio empleando la distancia a uno 0 mas objetos
seleccionados. El no trabgjar con las caracteristicas particulares de cada aplicacion tiene la
ventgja de ser més general, pues los agoritmos funcionan con cualquier tipo de objeto
[CNBMO1].

2.2 EstructurasMétricas para Busqueda

Existen distintas estructuras para buscar en espacios métricos, las cuales pueden ocupar
funciones discretas o continuas de distancia. Su objetivo es reducir las evaluaciones de
distancias durante la blsqueda, y con ello disminuir € tiempo de procesamiento.

Algunas de las estructuras basan la busqueda en pivotes y otras en clustering. En el primer caso se seleccionan pivotes del
conjunto de datos y se precalculan las distancias entre los elementos y 10s pivotes. Cuando se realiza una consulta, se calcula
la distancia de la consulta a los pivotes y se usa la desigualdad triangular para descartar candidatos. Algunas estructuras de
este tipo son: LAESA [MOV94], FQT y sus variantes [CPM94], Spaghettis y sus variantes [CMB99] [NN97], FQA
[FQAO1], SSS-Index [SODA93] Yianilos P. Data structures and algorithms for nearest neighbor search in general metric
spaces. In Proc. 4th ACM-SIAM Symposium on Discrete Algorithms (SODA’93), pages 311-321, 1993.

[SOFSEMO7] y otros [ICCSDE12].

Los algoritmos basados en clustering dividen € espacio en areas, donde cada érea tiene un
centro. Se almacena alguna informacion sobre €l area que permita descartar toda € area
mediante s6lo comparar la consulta con su centro. Los algoritmos de clustering son los
mejores para espacios de alta dimension, que es e problema més dificil en la practica.
Algunos gjemplos de estructuras son GNAT [Brin95], M-Tree [CPZ97], SAT [Nav02], Slim-
Tree [TTSF00] , EGNAT [UNO09] y otros [CNBMO01].

Existen dos criterios para delimitar las areas en las estructuras basadas en clustering:
hiperplanos y radio cobertor (covering radius). El primero divide el espacio en particiones
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de Voronoi y determina el hiperplano a cua pertenece la consulta segin a qué centro
corresponde. El criterio de radio cobertor divide e espacio en esferas que pueden intersectarse
y una consulta puede pertenecer a més de una esfera.

Un diagrama de Voronoi esta definido como la subdivision del plano en n éreas, una por cada
centro ¢; del conjunto {cy, Cp, ..., Cn}, tal que q / a areac si y sdlo si ladistancia euclidiana

d(a, ¢) < d(a, ¢) paracadac;, conj # i.

En los métodos basados en pivotes, se selecciona un conjunto de pivotesy se precalculan las
distancias entre los pivotes y todos |os el ementos de la base de datos. Los pivotes sirven para
filtrar objetos en una consulta utilizando la desigualdad triangular, sin medir realmente la
distanciaentre el objeto consultay los objetos descartados.

1. Sea{py p2 ..., Pt €EX un conjunto de pivotes. Para cada elemento y de la base de
datos Y, se dmacena su distancia a los k pivotes (d(x, p1), ..., d(X, p«)). Dada una
consultaqgy unrango r, se calculasu distanciaalos k pivotes (d(q, p1), ..., d(q, pK)).

2. Si paraagun pivote p;i se cumple que | d(qg, pi) — d(x, pi) | > r, entonces por desigualdad
triangular se tiene que d(g, X) > r; por lo tanto, no es necesario evaluar explicitamente
d(x,q). Todos los objetos que no se puedan descartar por esta regla deben ser
comparados directamente con la consulta g.

Las estructuras de tipo arbol utilizan esta técnica en forma indirecta. El &bol se va
construyendo tomando & nodo raiz como pivote. Posteriormente € espacio se divide de
acuerdo a la distancia de los objetos a pivote. Cada subérbol se construye recursivamente
tomando un nuevo pivote de los elementos del subespacio. Las diferencias radican
principalmente en la formay tamafio de los espacios. La busqueda realiza un backtrack sobre
el arbol y utilizala desigualdad triangular para minimizar los subarboles. Algunas estructuras
que utilizan esta técnica son e BKT y sus variantes [CNBMO01]. Otros algoritmos, de tipo
arreglo, hacen una implementacion directa de este concepto, y se diferencian bésicamente en
su estructura extra para reducir €l costo de CPU para encontrar |os puntos candidatos, pero no
en la cantidad de evauaciones de distancia. Ejemplos de éstos son: AESA [Vid86], LAESA
[MOV94], Spaghettisy sus variantes[CMB99] [NN97].

Una estructura métrica genérica (Generic Metric Structure: GMS) puede considerarse como
una tabla de distancias entre los pivotes y todos |os elementos de la base de datos. Es decir,
cada celda almacena la distancia d(yi, pj) siendo yi un elemento de la base de datos. Durante
la busqueda por rango sobre esta estructura dada una consulta g y un rango r, € algoritmo
seria

1. Para cada consulta g, se calcula la distancia entre g y todos los pivotes pl, ... , pk. Con
esto se obtienen kintervalos de laforma[al, bl], ..., [ak, bK], donde ai = d(pi, g) — ry bi
= d(pi,q) +r.

2. Los objetos, representados en la estructura por sus distancias a los pivotes, son candidatos
alaconsultaq si todas sus distancias estén dentro de todos los interval os.

3. Paracadacandidatoy, secaculaladistanciad(q, y), y s d(g, y) <= r, entonces €l objeto y
es solucion alaconsultag.
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La Figura 1 representa una estructura de datos métrica genérica (GMS) construida con 4
pivotes. Para cada consulta g con distancias a los pivotes d(qg,pi) = {8, 7, 4, 6} y un rango de
busqueda r = 2, define los siguientes intervalos {(6, 10), (5, 9), (2, 6), (4, 8)}. Las celdas
marcadas en gris oscuro son aguellas que estan dentro del intervalo de busgueda. Las celdas
tachadas con lineas son |os objetos candidatos (2, 13 y 15), que seran evaluados directamente
con la consulta.

1 2 3 4 link Base de Datos
o|1|86]|5]|1 Objecto 1
& T 58 2 ~|Objsctio 2
& & Qo I 3 Objecto 3
5 (] 7 1] 4 Objecto 4
15|14 (13 |14 | 5 Objecto 5
10| @ 9 7 -] Objecto &
a 9 7 & 7 Objecto 7
T 8 7 T 8 Objecto 8
5 4 [ 6 9 Objlecto 9
;] 7 7 8 |10 Objecto 10|
1 1] 5 T |11 Objecto 11
2 2 8 & (12 Objecto 12
8 | 7 |6 |8 |13 - — - ~|Objecto 13
8 -] -] a9 |14 Objecto 14
i B - e A [Objecto 1
11| 2 (10| 10| 16 Objecto 13
2 2]8 |8 |17 Objecto 17]

Figura 1. Busqueda sobre una estructura métrica genérica (GMS).

2.3 Dimensionalidad I ntrinseca

Uno de los principales obstéculos para e disefio de técnicas de busqueda eficientes en
espacios métricos es la dimensionalidad de éstos. Las técnicas tradicionales de indexacion en
su mayoria no son eficientes en espacios de ata dimensiéon. La blasqueda por similitud en
espacios métricos se torna intrinsecamente mas dificil mientras mayor sea la dimension
intrinseca del espacio [SODA93][Brin95][WSP97][CNBM01]; este hecho es conocido como
lamaldicion dela dimensionalidad [BEL L 57].

El concepto de dimensionalidad esta relacionado a la distribucion de probabilidad de las
distancias entre los elementos. espacios de ata dimension poseen una distribucién cuyo
histograma de distancias es més concentrado y posee una media mayor. Esto dificulta €
trabgjo a redizar por e agoritmo de busgueda empleado. A medida que crece la
dimensionalidad intrinseca de un espacio, la media del histograma de distancias crece, y su
varianza se reduce.

La dimension intrinseca de un espacio métrico se define cuantitativamente en [CNBM01]

[CNOO] [CNO1] como u?/2s? donde U y S son respectivamente lamediay la varianza del
histograma mencionado. Esta definicion es coherente con la nocion de dimension en un
espacio vectoria con coordenadas uniformemente distribuidas.

Analiticamente la razon de la maldicion de la dimensionalidad consiste en gque los espacios
dimensionales més altos tienen una distribucién de probabilidad de distancias entre e ementos
cuyo histograma es més concentrado y con una media grande. Esto hace que € trabagjo de
cualquier algoritmo de busgueda sea més dificultoso (lo que se discute en
[SODA93][Brin95][WSP97][CNBMO01]). A medida que crece la dimensionalidad intrinseca
de un espacio, la media del histograma crece y su varianza se reduce. Asi, la busgueda en un
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espacio métrico A es més dificil que en otro espacio B cuando €l histograma de distancia de A
es més concentrado que el histogramade B.

2.4 Plataformas Paralelas de Memoria Compartida

Actualmente, existe una gran variedad de plataformas paralelas sobre las cuales se pueden
implementar estructuras métricas. En este contexto, muchos estudios se han enfocado
inicialmente a plataformas de memoria distribuida usando bibliotecas de ato nivel como MPI
[MPI94] o PVYM [PVM94], y memoria compartida usando € lenguaje o directivas de
OpenMP [GKKGO03]. En este sentido, [GBMB10] propone una estrategia para organizar €l
procesamiento de consultas sobre espacios métricos en nodos multi-core. Finalmente, trabajos
recientes han tratado nuevas tecnologias de memoria compartida, entre las cuales se destacan
plataf ormas basadas en GPU, agemplo de [I CCSDE12][I SCSCT09][GDBO08][DEXA12].

A continuacion, se presentan las plataformas de memoria compartida utilizadas en los
experimentos llevados a cabo paralarealizacion de este Informe.

2.4.1 OpenMP

OpenMP [OMPO7] es una interfaz de programacion de aplicaciones (API) para la
programacién multiproceso de memoria compartida en multiples plataformas. Consiste en una
especificacion de un conjunto de directivas de compilador, rutinas de biblioteca y variables de
entorno gque pueden ser usadas para paralelismo de ato nivel en programas escritos en C, C++
y Fortran sobre la base del modelo de ejecucion fork-join®. Esta disponible en muchas
arquitecturas, incluidas las plataformas de Unix y de Microsoft Windows.

OpenMP es por tanto un modelo de programacion portable y escalable que proporciona a los
programadores unainterfaz ssimpley flexible para el desarrollo de aplicaciones paralelas, para
plataformas que van desde las computadoras de escritorio hasta supercomputadoras.
Esencialmente, se utilizan los distintos cores de los procesadores utilizados actuamente para
procesar |os hilos establecidos por la aplicacion.

Una aplicacion construida con un modelo hibrido de programacion paralela se puede ejecutar
en un cluster de computadoras utilizando OpenMP y otras tecnologias como MPI y GPU, o0 a
través de | as extensiones de OpenMP paralos sistemas de memoria distribuida.

2.4.2 Unidades de Procesamiento Grafico

Actuamente las unidades de procesamiento grafico (GPU o Graphical Process Unit)
disponen de un alto nimero de cores con un ato ancho de banda. Este tipo de dispositivos
permite aumentar la capacidad de procesamiento respecto de las CPU [FMO07]. Unatendencia
denominada Computacion de Propoésito General sobre GPU o GPGPU ha orientado la
utilizacion de GPU sobre nuevos tipos de aplicaciones. Uno de los objetivos de las GPU es

2 Paradigma que proviene de los sistemas Unix, donde una tarea muy pesada se divide en K hilos (fork)

con menor peso, paraluego "recolectar” susresultados a final y unirlos en un solo resultado (join).
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aumentar la capacidad de procesamiento explotando e paralelismo a nivel de datos para
problemas paralelos 0 que se puedan paralelizar.

Actualmente, las empresas fabricantes de dispositivos GPU han propuesto nuevos lenguajes o
extensiones para los lenguajes de alto nivel mas utilizados. Un gemplo es la propuesta de
NVIDIA con [CUDA], la cua consiste en una plataforma software que permite utilizar las
GPU para aplicaciones de propdsito general, con la capacidad de mangjar un gran nimero de
hilos.

2.4.3 Modelo de Programacion CUDA

El modelo de Programacion CUDA de NVIDIA considera a la GPU como un dispositivo
capaz de gecutar un alto numero de hilos en paralelo. Este modelo hace una distincion entre
el codigo gecutado en la CPU (host) con su propia DRAM (host memory) y e gecutado en
GPU (device) sobre su DRAM (device memory). CUDA incluye herramientas de desarrollo
software basado en C/C++, librerias de funciones, y un mecanismo de abstraccién que oculta
los detalles hardware a desarrollador, todo ello formando una API propia (Application
Programming Interface).

En CUDA los hilos son organizados en bloques del mismo tamafio y los cdculos son
distribuidos en una malla o grid de bloques. Estos hilos gecutan € codigo de la GPU,
denominado kernel. Un kernel CUDA gjecuta un codigo secuencial en un gran nimero de
hilos en paradelo. Los hilos en un bloque pueden trabgar juntos eficientemente,
intercambiando datos |ocalmente en una memoria compartida y sincronizando a baja latencia
en la gecucion mediante barreras de sincronizacion. Por € contrario, 1os hilos ubicados en
diferentes bloques pueden compartir datos, solamente accediendo a la memoria global de la
GPU o device memory, que es una memoria de més altalatencia.

2.5 GPU y espacios métricos

Existe una importante cantidad de indices o estructuras métricas para blsguedas sobre
espacios métricos. Sin embargo, existe una serie de caracteristicas poco comunes en estas
estructuras que hacen dificil su implementacion directa para aplicaciones reales. La primera
tiene relacion con capacidades dindmicas, la mayoria de estas estructuras deben ser
reconstruidas s existen nuevos objetos que indexar o si hubiese que eliminar objetos de la
base de datos.

Otra caracteristica, ain menos frecuente, esta relacionada con estructuras que permitan la
manipulacion eficiente de los datos en memoria secundaria, donde deben ser considerados
parametros de costo adicional como son € nimero de accesos a disco y € tamafio del indice
entre otros. En g, dichas estructuras han sido disefiadas como prototipos, por o que su
utilizacion en aplicaciones redles no ha sido probada, mas ain considerando que en
aplicaciones reales |os objetos son de gran tamafio y/o la base de datos es considerablemente
grande, donde es posible pensar que sdlo un bao porcentgje de datos podria entrar en
memoria principal. En genera, las estructuras métricas no consideran la jerarquia de
memoria, por ello, resulta relevante considerar este aspecto para poder obtener un mayor
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rendimiento y eficiencia ante la posibilidad de utilizar nuevas tecnologias, como es €l caso de
las GPU que poseen distintos niveles de memoria dentro de su sistema.

Otra caracteristica es larelacion con € procesamiento masivo de datos. Resulta poco factible
la utilizacion de una estructura en aplicaciones reales si ésta no considera su implementacion
en entornos paralelos. En la paraelizacion de estructuras métricas deben considerarse, entre
otros aspectos, la distribucién adecuada de la base de datos sobre €l entorno, por g emplo en
un cluster de PCs;, la parae€lizacion de los métodos de busqueda; eficiencia en la
comunicacion entre los procesadores; etc.

Desde el punto de vista de las GPU, esencialmente se han abordado soluciones para las consultas kNN sin utilizar estructuras
de datos, es decir, se utilizan para paralelizar busquedas exhaustivas (fuerza bruta) [ISCSCT09] [GDB08] [BELL57]
Bellman, R.E. 1957. Dynamic Programming. Princeton University Press, Princeton, NJ. Republished 2003: Dover

[BGTPM11]. Todos estos trabgos abordan €l problema desde € supuesto de que los
elementos de la base de datos poseen una gran dimensién (con una gran dimension
intrinseca), lo cua implica poder descartar muy pocos objetos usando desigualdad triangul ar,
y en donde laindizacion es ineficiente frente a la busqueda secuencial .

La paralelizacion de estructuras métricas sobre GPU y en clusters de multicores son areas de investigacion poco exploradas.
En este contexto, se conocen dos grupos de investigacion que estan desarrollando trabajados en torno a estructuras métricas
sobre plataformas basadas en GPU. El primero de estos grupos, de la Universidad Complutense de Madrid, ha enfocado sus
estudios a dos estructura métricas, la Lista de Clusters y SSS-Index, y ha presentado diversos trabajos en propuestas para
kNN y consultas por rango [BELL57] Bellman, R.E. 1957. Dynamic Programming. Princeton University Press, Princeton,
NJ. Republished 2003: Dover

[BGTPM11] [ISPA12]. En & segundo grupo, de la Universidad de Castilla La Mancha,
participa e profesor Roberto Uribe-Paredes, las lineas de investigacion abordadas por este
grupo estan orientadas a desarrollar y potenciar, sobre un ambiente hibrido, la estructura
genérica presentada anteriormente [UVASC11] [ICCSDE12] [DEXA12] [JP12].

2.6 Trabajo Relacionado

Algunos estudios se han enfocado a la paralelizacion de diferentes estructuras sobre
plataformas de memoria distribuida y a la distribucion de los datos y € balance de carga
usando las librerias MPI 0 BSP, que usua mente trabajan sobre plataformas del tipo cluster.
Estos estudios igualmente han implicado € estudio de la distribucion de los datos y € balance
de carga[MT98] [ADT02] [GMRO09].

Son mas escasos los trabajos orientados hacia aplicaciones de memoria compartida. En
general, mientras algunos estudios analizan la distribucion de consultas y datos sobre nodos
multicores, otras investigaciones proponen combinar procesamiento de consultas multihilo
totalmente asincronas con masivamente sincronas en base a nivel de tréfico de consultas
[GBMB10].

Al dia de hoy la mayoria del trabajo realizado se lleva a cabo sobre plataformas clésicas de
memoria distribuida y compartida, existiendo pocos estudios en torno a plataformas basadas
en GPU. Algunas soluciones generalistas que utilizan GPU sblo abordan € problema de
consultas kNN sin utilizar estructuras de datos. En general, las GPU basicamente se utilizan
para paraelizar busquedas exhaustivas por 10 que no se utilizan estructuras métricas. En
general, en los trabagjos anteriores la paraléizacion es aplicada en dos etapas. La primera
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consiste en construir la matriz de distancias, y la segunda en e proceso de ordenamiento para
obtener los resultados [KZ09] [GDB08] [BDHKO06].

En [BELLS7] Bellman, R.E. 1957. Dynamic Programming. Princeton University Press, Princeton, NJ. Republished 2003:
Dover

[BGTPM11] se presenta una variante de lo expresado anteriormente. Este trabajo compara
dos estrategias, donde |la primera de €llas se realiza a estilo de los trabajos anteriores. Sin
embargo, la segunda estrategia, llamada Heap Based Reduction, propone resolver una
consulta por cada bloque. Después de haber calculado todas las distancias para una consulta
(exhaustivamente), envia en cada lanzamiento de kernel un solo bloque, manteniendo un heap
por cada hilo del bloque. Cada heap de tamafio k se utiliza para almacenar los k vecinos mas
cercanos a partir de las distancias entre |os elementos de la base de datos y |a consulta.

En [BELLS7] Bellman, R.E. 1957. Dynamic Programming. Princeton University Press, Princeton, NJ. Republished 2003:
Dover

[BGTPM11] y [UVASC11] se utilizan estructuras métricas sobre una GPU y comparan sus
resultados con versiones secuenciales. En [UVASC11] se utiliza una estructura métrica y se
comparan los resultados obtenidos para la basqueda por rango con versiones secuencia y
multicore-CPU, mostrando una mejora notable a usar este nuevo tipo de plataforma.

3 ANALISIS, DISCUSION Y RESULTADOS
3.1 Casos de Estudio

Para los experimentos llevados a cabo por € grupo de investigacion, se seleccionan distintos
espacios métricos considerados representativos para este tipo de problemas. Con la finalidad
de clasificar dichos espacios, se utiliza la funcidn de distancia utilizada para la busqueda por
similitud. De esta manera, es posible identificar dos grupos de espacios métricos.

El primer conjunto de espacios corresponde a diccionarios de distintos idiomas. Lafuncion de
distancia utilizada es la distancia de edicién, que corresponde a minimo numero de
inserciones, eliminaciones 0 sustituciones necesarias para que una palabra sea igua a otra.
Los rangos de similitud aplicados en la busqueda van de 1 a 4. A continuacion, algunos
giemplos de la aplicacién de la funcion de distancia:

d(aa, da) =0;
d(aa, ama) =1,
dda aula) =1,
d@a aas) =1,
dda hola) =2;
d(aa, pelo) =3;
d(ala, 0s0) =3;

El segundo grupo de espacios métricos contiene bases de datos de vectores de distintas

dimensiones, |os cuales representan distintos objetos; son predominantemente histogramas de
colores de distintas imagenes (fotos de rostros, imagenes satelitales, diagramas), en donde
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dichos histogramas son representados en la forma de vectores de distintas dimensiones. Para
este segundo grupo, se ha elegido como funcién de distancia la distancia Euclidiana, y se
usaron rangos que recuperaban e 0.01%, 0.1% y 1% de similitud desde € conjunto de datos.

Para llevar a cabo los experimentos, ambas bases de datos se dividen en dos conjuntos
aleatorios; e primero contiene el 90% de los objetos de la base, y se utiliza para construir las
estructuras métricas, e 10% restante se utiliza como objetos de consulta sobre e primer
conjunto. Los costes de construccion de las estructuras no son considerados en |os tiempos
medidos. En la Tabla 1 y Tabla 2 se presenta un resumen de las bases de datos utilizadas en
los distintos experimentos.

c Dimension Elementos de Elementosdela
S2FREIOIIETRICE ABSOLUTA BUSQUEDA  BASE DE DATOS

Diagramas de Gauss 05 10000 90000
Diagramas de Gauss 10 10000 90000
Diagramas de Gauss 15 10000 90000
Diagramas de Gauss 20 10000 90000
Diagramas de Gauss 101 10000 90000
Imégenes NASA 20 11915 107241
Histogramas 112 11268 101414
Rostros 254 11915 107241

Tabla 3-1: Espacios Métricos de Vectores utilizados en |os experimentos.

ESPACIO Elementos de la Elementos de Dimension

METRICO BASE DE DATOS BUSQUEDA MAXIMA
Espafiol | 77455 8606 21
Espafiol 11 46431 5158 20
Aleméan | 206396 22932 38
Inglés 62162 6907 21
Francés 124432 13825 25
Aleman || 67578 7508 33
Italiano 105192 11687 24
Noruego 77074 8563 32
Sueco 109149 12127 29
Multi-idiomas 444644 49404 50

Tabla 3-2: Espacios Métricos de Palabras utilizados en |os experimentos.

Basados en las experiencias de los integrantes del grupo de investigacion, los experimentos
realizados tenian e propdsito de determinar espacios y dimensiones donde es realmente
conveniente utilizar estructuras métricas sobre plataformas basadas en GPU. Asi, se espera
confirmar o refutar la hipétesis de la conveniencia de utilizacion de fuerza bruta o alo sumo
estructuras genéricas basadas en pivotes en ambientes GPU, extendiendo las pruebas de
laboratorio a un amplio conjunto de ambientes y espacios. Cabe también resaltar que se han
elegido estas condiciones para la realizacion de las pruebas debido a que son las tipicamente
usadas para este tipo de experimentos.

120

Esta obra esta bajo una Licencia Creative Commons Atribucion-NoComercial-SinDerivar 4.0 Internacional.



ICT-UNPA-115-2015
ISSN: 1852-4516
Aprobado por Resolucion N° 0579/15-R-UNPA

3.2 Ambiente Experimental

Como plataforma de evauacion experimental, se ha trabagjado con los espacios métricos
mencionados en un entorno multicore y un entorno GPU, utilizando la estructura GM S basada
en distintas cantidades de pivotes y € agoritmo de blsqueda por fuerza bruta.

Para cada rutina, se gjecutala aplicacion 4 veces y se obtiene un promedio. Para determinar la
cantidad de repeticiones, se ha considerado un factor de variacion entre los tiempos maximos
y minimos obtenidos en cada bateria de experimentos, con € fin de identificar si la variacion
podriaresultar representativa o Si Seria necesario generar mas experimentos para cada caso. A
continuacién, se exhiben |os maximos factores de variacion detectados:

Procesamiento Rango 1 Rango 2 Rango 3 Rango 4
GPU (Mem. compartida) 0,056751% 0,063488% 0,058146% 0,020388%
GPU (Mem. Global) 0,181196% 0,034801% 0,011006% 0,002801%
Open MP 0,095846% 0,178914% 0,043177% 0,072305%

Tabla 3-3. Maxima variacion entre |l os resultados méximos y minimos obtenidos en |os experimientos para espacios métricos de palabras.

L os experimentos generados para cada espacio métrico consisten en un producto cartesiano de
las variables descritas a continuaci on:

e indices/ Estructuras/ Algoritmo: Fuerza Brutay GMS basada en pivotes.

e Cantidades de Pivotes utilizadas (para GMS): 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 y
1024.

e Procesadores. 1 CPU (secuencial), 4 CPU (multi-core), 8 CPU (multi-core con hyper-
threading) y GPU (utilizando memoria global y memoria compartida).

De modo de cuantificar €l universo de experimentos, se presenta a continuacién un resumen
delas variables tenidas en cuentay e volumen globa de experimentos realizados.

Tipode Espacios Tiposde Estructuras  Rangosde  Repeticiones Total
Base Méricos  Procesamiento /Algoritmos  Busqueda por Caso
Diagramas 5 5 12 3 4 3600
de Gauss
Otros 2160
Vectores 3 5 12 3 4
Diccionarios 10 5 12 4 4 9600

TOTAL 15360

Tabla 3-4. Resumen de |os experimentos realizados.

En virtud de lo mencionado anteriormente, se ha llevado a cabo un plan de experimentos con
un total de 15360 experimentos distintos.

Finalmente & hardware utilizado corresponde a un Intel® Core™ i7-2600 CPU @3.40GHz
de 4 nucleos y soporte para Hyper-Threading, 12GB de memoria principal y dos tarjetas
Nvidia EVGA DDR5 de 384 cores CUDA y 1 GB de memoria global cada una. La
codificacion de las estructuras métricas y de los algoritmos de busgueda se ha realizado
utilizando el lengugje C (gcc 4.3.4), gecutadas sobre una plataforma Linux Ubuntu 12.04
LTS (Precise Pangolin); para la paraelizacion, se ha adoptado CUDA SDK v3.2 para el caso
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de las aplicaciones GPU, y se ha utilizado la libreria OpenMP para la paralelizacion multi-
CPU.

3.3 Resultados Preliminares

A continuacion, se detallan los resultados de la evaluacion experimental . Cabe resaltar que los
experimentos de laboratorio fueron realizados de modo que se pudiera realizar las siguientes
comparaciones:

1. Eficiencia de las distintas opciones de procesamiento. Se han realizado experimentos
con codigos disefiados para el procesamiento de distintos tipos:

1. Secuencid: utilizacion de 1 solo core en su capacidad maxima.

2. Multi-core: utilizacion de los 4 cores en su maxima capacidad con OpenMP.

3. Hyper-Threading(TM): utilizacion de los 4 cores en su maxima capacidad en
modo Hyper-Threading con OpenMP.

4. GPU con e procesamiento en memoria global.

5. GPU con procesamiento distribuido en memoria compartida

2. Estructura Genérica GM S vs. Algoritmo de Fuerza Bruta: por un lado, se han realizado
experimentos empleando el algoritmo de Fuerza Bruta. Por otro lado, se emplearon
distintas cantidades de pivotes (1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 y 1024) con € fin
de identificar la cantidad mas eficiente en cada experimento.

3. Cdculo de la Dimensionalidad Intrinseca de los Espacios Métricos y su influencia
sobre la performance de los algoritmos.

Los experimentos fueron realizados sobre las distintas bases especificadas en € punto
anterior. A continuacion, se presenta una seleccion de resultados relevantes que orientan el
andlisis de los experimentos realizados. El andlisis de los resultados obtenidos en los
experimentos se basan en e estudio de los tiempos de procesamiento. Se utilizaran graficos en
los cuales los gjes de los gréficos corresponden al tiempo de procesamiento en segundos (YY)
en los distintos rangos propuestos anteriormente (X).

3.3.1 Procesamiento Secuencial vs. Procesamiento Paralelo

Este primer bloque de andlisis realizados contempla las distintas opciones de procesamiento
(secuencial, multicore, GPU con uso de memoria global, GPU con distribucion en memoria
compartida), sobre e agoritmo Fuerza Bruta; ello nos permite visuaizar el rendimiento del
procesamiento plano de toda la base de datos sin el uso de indices o estructuras especiaes. Se
han utilizado como casos de estudio |0s experimentos sobre un espacio métrico de vectores de
dimensién absoluta 112 (Histogramas) y palabras del diccionario espafiol. Se ha adoptado esta
seleccion inicia afin de exhibir de un modo genera el rendimiento de las aplicaciones sobre
las distintas funciones de evaluacion de distancia descritas en €l presente documento.
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Figura 2. Tiempos de procesamiento sobre un espacio de métrico de palabras con procesamiento paralelo y secuencial.

En lafigura anterior se observan dos graficos con €l tiempo de procesamiento para un espacio
meétrico de palabras (diccionario Espariol) utilizando e agoritmo de busqueda conocido como
Fuerza Bruta. En € gréfico a la izquierda es posible observar la optimizacién lograda por
todas las modalidades de paralelismo comparadas con € procesamiento secuencial. El gréfico
a la derecha representa un detalle del grafico a la izquierda, donde queda de manifiesto €
rendimiento de la aplicacion en las distintas opciones de paraelismo. Es posible observar
finalmente un grado de optimizacion en e rendimiento cuando se utiliza el procesamiento
basado en la memoria compartida de la GPU.

Para cuantificar los resultados, se utilizan como unidad de medida los tiempos de
procesamiento en segundos. Luego, se calcula la razén entre e tiempo transcurrido entre dos
resultados A y B, dando origen a speed-up de latencia. En este primer andlisis, se puede
constatar una diferencia significativa entre e procesamiento secuencia y las distintas
opciones de procesamiento paralelo.

A continuacion, se pueden observar |os tiempos de procesamiento obtenidos y los valores de
Speedup correspondientes.

Opcidn Tiempo s. SpeedUp
GPU GPUSM MC SEC
GPU 647,30 - 0,09 0,86 5,25
GPU SM 56,48 11,46 - 9,83 60,20
MC 555,09 1,17 0,10 - 6,13
SEC 3400,15 0,19 0,02 0,16 --

Tabla 3-5. VValores de SpeedUp sobre una busqueda de rango 1.

La mayor diferencia constatada es con & uso de la memoria compartida (GPU SM) respecto
del procesamiento secuencial, que resulta en un Speedup de 60.2, 56.2, 54.21 y 52.89 paralos
rangos 1, 2, 3 y 4, respectivamente. Se exhibe a continuacion un resumen del Speedup
obtenido, de acuerdo a siguiente esquema: en € grafico alaizquierda, se exhiben los valores
de Soeedup obtenidos con procesamiento paralelo sobre €l procesamiento secuencia; en €
grafico aladerecha, los valores de Speedup obtenidos desde €l procesamiento con lamemoria
compartida de la GPU sobre las demés opciones de procesamiento (GPU con memoria global
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y multicore con Hyper-Threading). El e X corresponde a los rangos de busqueday el geY
representa los valores de Speedup obtenidos.
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Figura 3. Speedup obtenidos paralelismo vs. secuencial (izg.) y GPU compartida vs. GPU Global y Multicore HT (der.).

Cabe resaltar que los resultados anteriores no son suficientes para corroborar la eficiencia del
procesamiento con GPU, por lo que se realizaron experimentos sobre distintos espacios
meétricos. Se exhiben a continuacion los resultados obtenidos en experimentos realizados
sobre un espacio métrico de vectores, €l esquema de presentacion es similar a dispuesto en la
Figura 2.
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Figura 4. Tiempos de procesamiento sobre un espacio de métrico de vectores con procesamiento paralelo y secuencial.

Los gréficos nos permiten identificar que €l procesamiento por GPU con memoria compartida
también es més eficiente sobre un espacio métrico de vectores, aunque los resultados no
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poseen una mejora tan significativa como en el caso anterior. Los coeficientes de Speedup
obtenidos en e procesamiento de la memoria compartida en comparacion con €
procesamiento secuencial fueron de 3.88, 3.86 y 3.83 para los rangos de busqueda 0.01%,
0.1% y 1%, respectivamente. En este mismo sentido, este segundo experimento presenta una
mayor equidad en los tiempos de procesamiento comparado con e espacio métrico utilizado
anteriormente, en lo referente a rendimiento de las distintas opciones de paralelismo. En €
caso anterior, es posible apreciar valores de speedup cercanos a 11.4 (GPU con memoria
compartida vs. GPU con memoria global) y 9.8 (GPU con memoria compartida vs. Multicore
con Hyper-Threading). En e Ultimo gemplo, los valores de speedup obtenidos fueron
respectivamente de 1.03 y 1.02. La Tabla 3-6 exhibe los valores de speedup obtenidos en la
busqueda sobre el espacio métrico de vectores mencionado anteriormente.

L, . SpeedUp
Opcion Tiempo s.
pel emp GPU GPUSM MC SEC
GPU 144,16 -- 0,97 0,99 3,76
Rango 0.01
GPU SM 139,84 1,03 -- 1,02 3,88
MC 143,22 1,01 0,98 -- 3,79
SEC 542,26 0,27 0,26 0,26 --
Opcién Tiempo s. SpeedUp
GPU GPUSM MC SEC
GPU 144,17 -- 0,97 0,99 3,74
Rango 0.1
GPU SM 139,77
MC 143,16 1,01 0,98 -- 3,76
SEC 538,92 0,27 0,26 0,27 --
L . SpeedUp
Opcidn Tiempo s.
pel emp GPU GPUSM MC SEC
GPU 144,26 -- 0,97 0,99 3,72
Rango 1
GPU SM 139,82 1,03 -- 1,03 3,83
MC 143,39 1,01 0,98 -- 3,74
SEC 535,99 0,27 0,26 0,27 --

Tabla 3-6. Speedup obtenidos en la bisqueda sobre un espacio métrico de vectores.

De este modo, s bien las muestras anteriores permiten dar cuenta de la eficiencia de la
memoria compartida del GPU sin @ uso de estructuras métricas, se redlizaron mas
experimentos con e fin de corroborar esta afirmacion; se extendid el experimento a un
conjunto més amplio de espacios métricos. Es posible observar a continuacion en los graficos
de la Figura 5 & rendimiento obtenido en las plataformas de memoria compartida para
experimentos sobre distintos espacios métricos. Se descarta la presentacion de los resultados
del procesamiento secuencial. Si bien la razon de speedup presenta variaciones entre las tres
tecnologias de paralelismo adoptadas en los experimentos, en todos los casos el
procesamiento sobre memoria compartida (GPU SM) de la GPU se ha mostrado mas eficiente
que las otras opciones de paralelismo utilizadas.

Finalmente, otro aspecto que se puede observar esta relacionado con lainfluencia del rango de
blsqueda sobre € procesamiento: en € algoritmo de Fuerza Bruta, € rango de similitud
précticamente no gerce influencia significativa en € procesamiento, ya que no se utilizan
indices para reducir las evaluaciones de distancia.
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Figura 5. Tiempos de procesamiento en distintos espacios métricos de palabras utilizando el algoritmo Fuerza Bruta.

3.3.2 Estructuras Métricas vs. Fuerza Bruta

El andlisis anterior nos ha permitido identificar que, en un entorno de procesamiento por
Fuerza Bruta — es decir, sin € uso de estructuras métricas —, €l procesamiento en paraelo
utilizando la memoria compartida de la GPU presenta un rendimiento sustancialmente
superior a procesamiento multi-core y GPU unicamente con €l uso de lamemoriaglobal.

No obstante, e andlisis sobre estructuras métricas es mas complejo y debe realizarse
considerando € coste de procesamiento y amacenamiento de dichas estructuras en la
jerarquia de memoria de los dispositivos. Asi, se hace necesario redlizar distintas evaluaciones
en cuanto a tamafio de las bases de datos y sus respectivas estructuras métricas, y su
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comportamiento en cuanto a distintas cantidades de pivotes y, por ende, a estructuras de
distintos tamarios.

Con vistas a profundizar € estudio, se presentara €l resultado de distintos experimentos que
permiten dar cuenta del rendimiento de las estructuras métricas bajo |as distintas técnicas de
paralelismo. Para ello se han realizado experimentos utilizando estructuras con distintas
cantidades de pivotes (1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 y 1024 pivotes) en OpenMPy GPU
(memoria globa y luego memoria compartida) sobre espacios métricos de distintas
caracteristicas en cuanto alos siguientes parametros:

e cantidad de elementos (y € respectivo tamario de las estructuras GM S creadas)

e tamanio de los objetos. dimension (vectores) o largo maximo de la palabra con mayor
cantidad de caracteres (palabras).

e funcion de distancia utilizada.

Inicialmente, se exhibiran los resultados del procesamiento sobre tres diferentes espacios
meétricos en una serie de graficos en donde se podra observar € tiempo de procesamiento en
fuerzabruta y el procesamiento sobre una estructura métrica genérica con distintas cantidades
de pivotes. Cada grafico corresponde a un espacio métrico distinto en cuanto a la dimension
de sus objetos, la cantidad de objetos y € tipo de objeto (y su respectiva funcion de
evaluacion de distancia), y todos los experimentos han sido realizados utilizando la memoria
compartida de la GPU. A modo de simplificar su exhibicion, se han incluido los resultados
del procesamiento utilizando Fuerza Bruta y la estructura métrica genérica con 16 y 32
pivotes.
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Figura 6. Resultados del Procesamiento - Fuerza Brutay
Estructura GMScon 16 (izq.) y 32 (der.) pivotes en distintos
espaci0s métricos.

Los resultados obtenidos en los experimentos exhibidos en la revelan que los tiempos de
busqueda de la GM S han sido mejores que € procesamiento por Fuerza Brutapara 8, 16 y 32
pivotes en la mayoria de los casos. Cabe resaltar que en el grafico alaizquierda presenta una
excepcion: € uso de fuerza bruta ha presentado un resultado ligeramente més eficiente que la
estructura métrica de 32 pivotes en €l rango de busqueda més alto (4).

También es interesante observar que existe una variacion en los tiempos de procesamiento de
acuerdo a rango de busqueda aplicado en las rutinas que utilizan la estructura GMS, al
contrario de lo que ocurre en & algoritmo de Fuerza Bruta, en donde los tiempos de
procesamiento son constantes en os distintos rangos de busqueda. Es posible constatar que €
tiempo de procesamiento sobre estructuras métricas tiende a aumentar a medida en que el
rango de busgueda aumenta. Ello se debe principalmente a que se tiende a redlizar més
eval uaciones de distancia a medida en que e rango de busqueda aumenta.

Considerando que e comportamiento mencionado se replica en los espacios métricos
descritos en este trabgjo, se exhibird a continuacion e resultado de una bateria de
experimentos cuyo objetivo es constatar el método de paralelismo més eficiente sobre
estructuras métricas genéricas en distintos espacios métricos. Los resultados son presentados
bajo € siguiente esqguema cada columna de figuras representa un espacio métrico en
particular. Se despliegan tres gréficos en una misma escala, que representan las distintas
modalidades de procesamiento (de izquierda a derecha: OpenMP, GPU con memoria global y
GPU con memoria compartida). El eje “x” corresponde a distintos rangos de bdsqueda, en
tanto el eje “y” refleja los tiempos de procesamiento, en segundos.
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Las figuras anteriores permiten corroborar que los tiempos de busqueda con la estructura
métrica genérica aumentan a medida que aumentan los rangos de busqueda en todos los
entornos de paralelismo y en cualquier cantidad de pivotes, paratodos |0s casos.
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Por otro lado, es posible observar en los experimentos que € rendimiento del procesamiento
con la memoria compartida de la GPU resulta conveniente a medida en que aumenta € rango
de busgueda (consecuentemente la cantidad de evauaciones de distancia realizadas).
Efectivamente, se identificaron algunos casos en que e procesamiento con OpenMP ha sido
més eficiente que e procesamiento con GPU: en los espacios métricos de palabras, se
identificaron algunos casos particulares con € rango de busgueda més bajo (1), como se
puede observar a continuacion:

Espacio SpeedUp GPU SM x OpenMP SpeedUp GPU SM x GPU Global

Métrico Rango 1l Rango2 Rango 3 Rango 4 |Rangol Rango 2 Rango 3 Rango 4
Inglés 0,46 2,09 4,19 5,69 1,31 2,53 4,90 6,51
Noruego 0,44 2,03 3,78 5,02 1,27 2,70 4,70 6,22
Espafiol | 0,44 1,97 4,45 6,08 1,32 2,76 5,56 7,39
Italiano 0,50 1,77 3,95 5,64 1,23 2,24 4,88 6,91
Francés 0,50 2,04 4,23 6,09 1,23 2,46 5,06 7,20

Tabla 3-7. Speedup obtenidos en una estructura GMS basada en 32 pivotes sobre distintos espacios métricos.

3.3.3 Impacto de la seleccion de pivotes

Los resultados exhibidos en la seccién anterior demuestran una mejora significativa en €
procesamiento utilizando la memoria compartida de la GPU, constatando asi su eficiencia.

Por otro lado, de acuerdo a la literatura vigente, algunos criterios para la eficiencia de las
estructuras basadas en pivotes son por un lado la seleccion de cantidades de pivotes y, por
otro lado, la eleccion de los pivotes. Los experimentos a continuacion son un detalle de los
resultados obtenidos anteriormente utilizando la memoria compartida de la GPU, y nos
permitiran visualizar el comportamiento de las estructuras en distintas cantidades de pivotes.
Cabe resdtar que los experimentos realizados han utilizado pivotes seleccionados
aleatoriamente. Asimismo, las bases utilizadas no superan la capacidad de procesamiento del
hardware utilizado en cuanto a volumen de datos.
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memoria compartida.

Es posible destacar algunas conclusiones de los experimentos Ilevados a cabo, que permiten
identificar algunas tendencias en cuanto a la cantidad de pivotes utilizados. por un lado, se
registra un decremento en e rendimiento (aumento en los tiempos) a medida que se aumenta
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el rango de blsqueda en estructuras con altas cantidades de pivotes. Por otro lado, €
comportamiento de | as estructuras con pocos pivotes presenta una mejora en lamedida en que
aumenta el rango de busqueda.

3.3.4 Efecto de 1a Maldicion de la Dimensionalidad

Tal como fue expresado en el marco tedrico, las investigaciones actuales plantean que de un
modo general |a busgueda por similitud en espacios métricos se torna intrinsecamente mas
dificil mientras mayor sea la dimension del espacio, dando origen a fendmeno conocido
como maldicién de la dimensionalidad.

Para corroborar este fendmeno, se ha propuesto realizar experimentos sobre espacios métricos
con la misma cantidad de elementos (10000 objetos de consulta sobre 90000 elementos) de
vectores de distintas dimensiones. Se ha utilizado 1a misma funcién de evaluacién de distancia
paratodos | os experimentos.

En la primera fila, de izquierda a derecha, se observa € resultado del procesamiento de
vectores de dimensiones 10 y 15. Luego, vectores de dimension 20 y 101. Los resultados
pueden ser apreciados a continuaci on:
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Figura 12. Tiempos de procesamiento sobre vectores de dimensién 10 (izg.) y 15 (der.) utilizando GMS con pivotes.
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Para facilitar €l andlisis de los resultados de los experimentos, los graficos exhibidos en la
Figura 12 y en la Figura 13 son propuestos en la misma escala. Asi, la visualizacion de los
graficos permite dar cuenta de los tiempos de procesamiento. Es posible constatar un
incremento en los tiempos de procesamiento a medida en que aumenta la dimension de los
objetos de un espacio métrico.

4 CONCLUSIONES y TRABAJOS FUTUROS

La necesidad de procesar grandes volimenes de datos requiere de incrementar |a capacidad de
procesamiento y reducir los tiempos de blsqueda promedio. En este contexto, es relevante e
estudio en términos de la paralelizacion de los algoritmos y de la distribucion de la base de
datos. Por otro lado, el aumento de tamafio de las bases de datos y la aparicién de nuevos
tipos de datos sobre los cuales no interesa realizar busgquedas exactas, crean la necesidad de
plantear nuevas estructuras para busgueda por similitud o busgueda aproximada. Asi también,
las aplicaciones reales requieren que dichas estructuras permitan ser almacenadas en memoria
secundaria eficientemente, como también gue posean métodos optimizados para reducir 10s
costos de accesos a disco.

Hemos presentado en este Informe las principales caracteristicas de los llamados espacios
métricos y algunas estructuras meétricas utilizadas para la reaizacion de busquedas por
similitud en dichos espacios. Se ha profundizado la discusion sobre aquellos experimentos
basados en la utilizacién de estructuras genéricas basadas en pivotes, comparados con €
procesamiento linear o secuencial conocido como procesamiento por fuerza bruta. Por otro
lado, hemos presentado los resultados de experimentos utilizando distintas estrategias de
procesamiento paralelo, analizando e rendimiento de la busqueda en ambientes con GPU
(CUDA) y multi-core (OpenMP). También se corroboro |a hipétesis conocida como maldicion
de ladimensionalidad.

Con base en e marco tedrico vigente y en los experimentos realizados, es posible arribar alas
siguientes conclusiones:

Esta obra esta bajo una Licencia Creative Commons Atribucion-NoComercial-SinDerivar 4.0 Internacional.

134



ICT-UNPA-115-2015
ISSN: 1852-4516
Aprobado por Resolucion N° 0579/15-R-UNPA

e Las distintas tecnologias de procesamiento paralelo utilizadas permiten lograr una
optimizacion en los tiempos de procesamiento S son comparadas con €l
procesamiento secuencial, registrando distintos coeficientes de speedup. En un andlisis
mas detallado, es posible finamente observar en lineas generales un grado de
optimizacion en € rendimiento cuando se utiliza € procesamiento basado en la
memoria compartida de la GPU en relacion a las demas opciones utilizadas, excepto
en algunas implementaciones de la estructura métrica basada en pivotes en los que €
rango de busqueda es bgo y por ende no se realizan muchas operaciones de
evauacion de distancia. Por otro lado, € rango de busgueda no es un factor
determinante en e rendimiento de las aplicaciones en € agortimo de fuerza bruta.
Bajo este algoritmo, la utilizacion de la memoria compartida de la GPU se ha
mostrado mas eficiente que las demas modalidades de paralelismo en todos los casos
registrados.

e Paralamayoria de los experimentos, la utilizacion de estructuras métricas basadas en
una cantidad moderada de pivotes ha permitido obtener tiempos de procesamiento
inferiores a uso del algoritmo de Fuerza Bruta. Se ha corroborado que los tiempos de
busqueda con la estructura métrica genérica aumentan a medida que aumentan los
rangos de busqueda en todos los entornos de paralelismo y en cualquier cantidad de
pivotes, para todos los casos. El procesamiento con GPU resulta més eficiente a
medida que aumenta e rango de busqueda -y consecuentemente la cantidad de
evaluaciones de distancia realizadas-.

e Por otro lado, se identificaron algunas tendencias en cuanto a impacto de la cantidad
de pivotes utilizados sobre la estructura métrica genérica: mientras se registra un
aumento en los tiempos a la medida que se aumenta € rango de busgueda en
estructuras con altas cantidades de pivotes, e comportamiento de las estructuras con
pocos pivotes presenta mejores tiempos de procesamiento en la medida en que
aumenta el rango de busqueda.

e Finamente, ha sido posible constatar un incremento en los tiempos de procesamiento
a medida que aumenta la dimensidon de los objetos de un espacio métrico, validando
asi lahipotesis del fendbmeno conocido como maldicién de ladimensionalidad.

Como trabajo futuro se propone discutir la escalabilidad del uso de esas plataformas, ya que
actualmente se proponen experimentos en equipos individuales. Asi, se busca llegar a
soluciones hibridas que permitan la distribucion de los espacios métricos y sus
correspondientes estructuras, de modo que sea posible realizar aplicaciones sobre volumenes
de datos en escala de produccion.

Por otro lado, otra linea de gran interés a ser abordada esta relacionada con la eficiencia
energética en e uso de distintos dispositivos y tecnologias para €l procesamiento paralelo de
grandes volumenes de informacién en lo referido a la blsgueda por similitud sobre espacios
meétricos.
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