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Resumen

En ‘la actuahdac% los algoritmos de agrupamiento se enfrentan al reto de que
los conjuntos de objetos a agrupar son muy grandes, cambian en el transcurso del
tiempo y los objetos estan descritos por un gran nimero de rasgos. Esto ha provo-
cado que los algoritmos de agrupamiento tradicionales tomen tiempos demasiado
grandes para resolver estos problemas desde el punto de vista practico. Algunas
de las alternativas propuestas para solucionar o aminorar estas dificultades son los
algoritmos incrementales y los algoritmos paralelos. En el trabajo se expone un
algoritmo paralelo que busca de forma incremental las componentes conexas del
grafo de fo-semejanza asociado a un conjunto de objetos. Este algoritmo usa el
paradigma de programacion paralela de paso de mensajes para la paralelizacion
del GLC. Se realiza, ademis, una valoracion del costo computacional del algorit-
mo disenado, se implementa en Message Passing Interface (MPI} y se realiza un
analisis experimental del comportamiento del algoritmo para datos generados de
forma aleatoria. El algoritmo paralelo obtenido logra un distribucion adecuada de
los datos y de los clculos entre los procesadores. La eficiencia tedrica obtenida es
la unidad cuando la cantidad de objetos es mucho mayor que la cantidad de proce-
sadores. Se demuestra experimentalmente que cuando los conjuntos de datos son
grandes es ventajoso utilizar el algoritmo paralelo propuesto.

Palabras clave: algoritmo de agrupamiento, algoritmo incremental, algoritmo
paralelo.

1. Introduccion

Los algoritmos de agrupamiento son herramientas muy utilizadas en distintos con-
textos como la categorizacion de documentos [1], agrupamiento de geqes y pr_otcmas
con similar funcién [2], seguimiento y deteccion de sucesos en un fluio continuo de
noticias [3], segmentacion de imagenes [4], entre otras. ‘ . .

El objetivo del agrupamiento es dado un conjunto de n objetos, descritos a traves
de m rasgos, crear particiones 0 cubrimientos de este conjunto. Los gl_'upos formados
deben cumplir que la semejanza de los objetos dentro de u

n agrupamiento sea maxi-
ma mientras que la semejanza entre los objetos pertenecientes a grupos diferentes sea
minima.
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Los elementos esenciales a tener en cuenta para resolver el problema de| agry.
pamiento son: el espacio de representacion de los objetos, la medida de similaridag
o semejanza entre objetos (no necesariamente debe ser una métrica) y el criterip
agrupamiento o heuristica a aplicar. En algunos de estos métodos es necesario defi
ademas, una medida de semejanza entre los grupos, la cual se defi ne en términos de
semejanzas entre los objetos que forman dichos grupos.

En muchas aplicaciones el conjunto de objetos a agrupar cambia en el tiempo, pues
es necesario agregar nuevos objetos al conjunto o eliminar objetos que ya no existen
Ejemplos de estas aplicaciones son: la deteccion y seguimiento de sucesos en un '
continuo de noticias, el analisis del comportamiento de las facturas de una empresa,
entre otras.

Los algoritmos de agrupamiento clasicos requieren todo el conjunto de datos
realizar el agrupamiento, por tanto, cada vez que se agrega o elimina un objeto habria
que realizar de nuevo el agrupamiento. Un paliativo muy usado para resolver
situacién es acumular un conjunto de cambios y en el horario de menor carga al sistema
realizar el agrupamiento. Esta solucion hace que se trabaje con datos no actualizados,
por lo que se pueden obtener resultados falsos. Ademas, a medida que crece el conjun-

to de datos esto es mas irrealizable por lo costoso que resulta. Por tanto, se requieren

algoritmos que actualicen el agrupamiento a medida que cambia el conjunto de datos,
sin necesidad de empezar nuevamente desde el principio. Estos algoritmos reciben
nombre de algoritmos incrementales, dinamicos o en linea.

Con el creciente tamaiio del conjunto de datos a agrupar, en muchas aplicaciones
una sola computadora no puede resolver el problema del agrupamiento en un tiempo
razonable. Ademas, muchas veces una computadora tampoco tiene la memoria nece-
saria para almacenar los datos que necesita el algoritmo, por lo que hay que recurrir -
datos en disco, lo que hace mas lento aun el procesamiento. Esta es una situacion carac-
teristica donde se puede intentar resolver el problema explotando el poder de comput
y la memoria disponible en un conjunto de procesadores. Asi, la paralelizacion de
algoritmos de agrupamiento es la opcion para obtener los grupos cuando se tiene
conjuntos de datos muy grandes o se necesita utilizar algoritmos de agrupamiento
elevada complejidad computacional.

Se han desarrollado paralelizaciones de algunos algoritmos de agrupamiento comc
por ejemplo, del jerarquico aglomerativo [5] y [6), del K-Means [7], del MAFIA
entre otros. -

En el trabajo se expone la paralelizacion de un algoritmo de agrupa
mental que busca las componentes conexas del grafo de Bo-semejanza asociado
conjunto de datos y se hace un analisis de su complejidad computacional. El algorit
paralelo obtenido logra un adecuado balance de carga entre los procesadores al repart
equitativamente los objetos entre los procesadores y lograr que cada procesador reali
aproximadamente el mismo trabajo. Con este algoritmo paralelo se obtiene una efi
cia tedrica cercana a la unidad cuando la cantidad de objetos es mucho mayor que
cantidad de procesadores. )

El articulo se estructura como sigue. En la seccion 2 se explican las caractens
cas del algoritmo de agrupamiento GLC. La seccion 3 detalla el algoritmo parale
propuesto, asi como el anélisis de su costo computacional. En la seccion 4 presen!
mos una valoracion de los resultados experimentales obtenidos. Finalmente, damos
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conclusiones de nuestro trabajo.

2. Algoritmos incrementales

Los algoritmos de agrupamiento incrementales realizan el agrupamiento a medida
que van llegando las descripciones de los objetos. Por ello, estan en desventaja re
to a los no incrgmemales que conocen previamente el universo de objetos zjx a Spe:;
Esto puede ocasionar que sean menos efi cientes que los no incrementales cuandgondo.s
los datos estan disponible desde el comienzo (problema estatico). Sin embargo, tienen
sentido si son mas efi cientes cuando el conjunto de datos cambia en el tmnsc:lrso del
tiempo (problema dindmico).

Se han desarrollado diversos algoritmos de agrupamiento incrementales como por
ejemplo, Single-Pass [8] y el algoritmo de las estrellas [9]. Estos algoritmos tiener,u co-
mo principal limitacion que los grupos obtenidos dependen del orden de presentacién
de los objetos. Esto lo consideramos una caracteristica indeseable, pues los grupos ex-
istentes no dependen del orden en que se presenten los objetos, sino que sélo dependen
de las caracteristicas internas de los datos. Por ello, nuestro propésito fue paralelizar
un algoritmo incremental en el que el agrupamiento resultante sea independiente del
orden de los objetos.

2.1. Algoritmo GLC

GLC [10] es un algoritmo de agrupamiento incremental basado en grafos. Se llama
grafo de semejanzas al grafo completo donde los vértices son los objetos a agrupary las
aristas se etiquetan con las semejanzas entre los objetos. Dos objetos cuya semejanza
es mayor o igual que un cierto umbral By (defi nido por el usuario) se denominan -
semejantes [11]. '

El algoritmo GLC obtiene de forma incremental las componentes conexas del grafo
de Bo-semejanza asociado a un conjunto de objetos. El grafo de So-semejanza es un
subgrafo del grafo de semejanzas donde se eliminan las aristas con peso menor que fo.
Con este algoritmo se garantiza que para todo objeto en un grupo existe al menos en
dicho grupo otro objeto Bo-semejante con él. _ _

Este algoritmo no necesita calcular toda la matriz de semejanzas entre objetos ni re-
quiere tener en memoria dicha matriz, lo cual es una ventaja respecto a otros algontm'os
que buscan componentes conexas, pues tiene menor complej idz{d espacial. fkdfemas,
el algoritmo GLC permite trabajar con objetos descritos por variables guanmatwas y
cualitativas mezcladas, incluso con ausencia de informacion y no restringe e:l uso de
familias de métricas para realizar la comparacién de los objetos. Otra caracteristica del
GLC es que nunca compara dos objetos més de una vez. _ :

El algoritmo GLC almacena por cada grupo una lista de los objetos que Pc'ITe“ec:l_
a él y por cada objeto su descripcion. Cada vez que llega un nuevo objeto ;e?:nte
Para con los objetos de los grupos existentes. Si el nuevo objeto no fue .Lti;-_ieco rjl o
con ningiin objeto de los grupos existentes se crea un nuevo grupo unitan " ese
objeto. En caso contrario, todos los grupos para los cuales existe al menos un 00]
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Bo-semejante con el nuevo objeto se unen y forman un nuevo grupo al que se 5
ga también el nuevo objeto. Para conocer los grupos formados en cualquier momeg;:.
basta con recorrer la lista de grupos € imprimir sus miembros. Los pasos seguiqqs 0
muestran en el algoritmo 1.

Algorithm 1 Algoritmo GLC
1. Tomar el siguiente objeto o

2. Hacer L = 0, lista de grupos a unir

3. Para cada grupo existente g’

a) Paracadaobjetoo’ € ¢’

1) SiSemejanza(o,0) 2 Bo
Agregarg'aLeira3.

4. Si L = @ crear un nuevo grupo gy agregar en élao
Sino, unir todos los grupos de L en un grupo y agregar en élao

5. Iral.

Este algoritmo tiene un costo temporal en el peor de los casos de Tyee = ten’r
(t. es una constante que depende del procesador), pues por cada nuevo objeto hay
calcular su semejanza con los restantes. No obstante, es bueno destacar que en
algoritmo, en muchos casos, no se requiere comparar al nuevo objeto con todos
objetos de los grupos existentes. Esto se explica debido a que al encontrar en un grup
existente un objeto Bo-semejante con el nuevo objeto, no se necesita comparar con
restantes objetos de dicho grupo. .

El costo espacial del GLC es E, = ¢nm (c es una constante que depende del
de los rasgos de los objetos), pues solo hay que almacenar las descripciones de
objetos y los objetos que estan en cada grupo.

3. Paralelizacion

Existen varios paradigmas para implementar algoritmos paralelos como son lame
ria compartida y el paso de mensajes [12]. Aunque con el modelo de memoria compa
tida los programas son mas faciles de crear, presenta dos limitaciones fundamental¢
En primer lugar, requiere de un hardware menos escalable que en el modelo de
so de mensajes. En segundo lugar, el hardware utilizado en los multiprocesadores
memoria compartida, por lo general, es mas caro. Por tanto el modelo mas difundi
es el de paso de mensajes.

En el modelo de paso de mensajes, cada procesador tiene su memoria local €
cambia informacién con los restantes procesadores mediante mensajes a través de.
red de interconexion. El tipo de esta red de interconexion ejerce una gran influencid
la posible efi ciencia a lograr en el algoritmo paralelo.
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Para valorar los algoritmos paralelos suele utij;
cluye constantes que dependen del procesador y de
mas importantes son:

zarse un modelo de costo que in-
la red de comunicacion [13]). Las

e t.: tiempo para realizar un computo en coma flotante (flop).
= t,: tiempo que tarda la red de comunicacion en iniciar un envio de un dato

s t,: tiempo que tarda en transmitirse una palabra por la red de comunicacién
entre dos procesadores conectados directamente.

s 8, tamaiio de una palabra del procesador.
Para evaluar un algoritmo paralelo se defi nen las siguientes medidas basicas:

» T,.c: el costo temporal del mejor algoritmo secuencial para resolver el problema
tratado. .

® Teomp: €l costo de cémputo del algoritmo paralelo.
s Teomm: ¢l costo temporal de las comunicaciones del algoritmo paralelo.
8 Tpar = Teomp + Teomm: €l costo temporal total del algoritmo paralelo.

s Spar: €l costo espacial del algoritmo en cada procesador.

A partir de las medidas anteriores, algunas de las medidas més utilizadas para valorar
un algoritmo paralelo son:

» Aceleracion: A = %'"ﬂ mide el incremento de velocidad por utilizar la com-

lf"

putadora paralela. Idealmente crece linealmente con el nimero de procesadores.

» Eficiencia :E = ;'%::, mide el grado de aprovechamiento del poder de cémj)uto
paralelo. Tiene el valor de 1 en el caso ideal, cuando el algoritmo paralelo es p
veces mas rapido que el secuencial, donde p es el nimero de procesadores.

3.1. Algoritmo GLC paralelo

Debido a las ventajas mencionadas anteriormente, en nuestro trabajo.utilizamos
como paradigma de programacién paralela el modelo de paso de mensajes. Dentro
de este paradigma utilizamos la estrategia de particionado de datos y el esquema de
macestro-esclavos. El procesador 0 actuard como maestro y los restantes procesadores
como esclavos.

Para paralelizar el algoritmo GLC repartimos uniformemente I_o's datos entre }o§
Procesadores de forma tal que el procesador ¢ almacena la descnPCIon del objeto j st
¢l resto de la division de § entre p (cantidad de procesadores) es 1. Con esto, uat?n!os
de lograr un equilibrio de carga entre los procesadores, lo cual es una caractenstica
deseable en todo algoritmo paralelo.

Cada procesador mantiene una lista de gruposy,
Una lista de los objetos del procesador que pertenecen a ese grup

a su vez, de cada grupo almacena
o. No necesariamente
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todos los procesadores contienen a todos los grupos. Un procesador sélo tendrs

grupos a los que pertenecen sus objetos segun la distribucion de carga realizad: "

direﬁl:)asnc;z ::oﬁi?ocontenga, al menos, un objeto ﬂo-semejante.con el mleVO.objeto
A , que el grupo es semejante con el nuevo objeto.

Cada vez que el procesador 0 recibe un nuevo objeto o lo difunde a todos los
sadores. Posteriormente, cada procesador verifi ca si ¢l nuevo objeto es ﬂ]_semllr.oce-
con alguno de sus objetos. Al fi nalizar este proceso, todos los procesadores infojrar:lm=
al procesador 0 cuales de sus grupos son semejantes con 0 mediante una opcraci: :
de comunicacidn global del tipo recogida. El procesador 0 procesa esta informacion "
realiza una operacion de comunicacién global de tipo difusion donde informa a todgs
los procesadores los grupos globales a los que fue semejante el nuevo objeto. Con
informacién, cada procesador une a todos sus objetos de los grupos que fueron seme-
jantes con o en un solo grupo. El procesador al que pertenece el nuevo objeto o (segin
la distribucion de carga realizada) lo agrega al nuevo grupo unién formado. En el caso
de que o no fue semejante con ninguno de los grupos existentes, en el procesador duefio
de o se crea un nuevo grupo donde se incluye a o.

Los pasos seguidos se muestran en el algoritmo 2.

Es bueno destacar algunas caracteristicas del algoritmo paralelo disefiado, como
son:

1. Existe un equilibrio de carga entre los procesadores, pues cada procesador tiene
aproximadamente % objetos. P

2. El calculo de la semejanza entre el nuevo objeto y los objetos de los grupos
istentes se realiza entre todos los procesadores. Cada procesador calcula aproxi-
madamente la misma cantidad de semejanzas.

3. El procesador 0 actiia como maestro, pues él difunde los objetos entre los proce
sadores y con la informacién obtenida entre todos los procesadores determin
los grupos que fueron semejantes al nuevo objeto.

4. En un procesador, cuando se encuentra en un grupo un objeto Bo-semejante cC
el nuevo objeto, ya no se compara con ningun otro objeto de ese grupo-

5. El algoritmo disefiado trata de lograr su objetivo minimizando la cantidad
comunicaciones. Es conocido que para lograr paralelizaciones efi cientes
quiere que la cantidad de computo sea superior a la cantidad de comunicacion<

3.2. Anilisis de los costos computacionales

En el algoritmo paralelo obtenido cada procesador almacena 1 objetos. En el
de los casos, por cada uno de los n objetos que llegan, en cada procesador s€ calcul.
8 semejanzas entre objetos. El cilculo de cada semejanza entre un par de objetos
un costo de m. ;

El costo de computo paralelo es, por tanto:
t.n?

m
Tcomp = P
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Algorithm 2 Algoritmo GLC paralelo

1. El procesador O toma el proximo objeto y difunde a todos los procesadores su
descripcion.

2. Cada procesador realizar:

a) ListaMarcados = 0.

b) Recibir la descripcion del nuevo 6bjeto o.

¢) Desmarcar todos los grupos en la lista de grupos del procesador.

d) Para cada grupo no marcado g’ en la lista de grupos del procesador:

1) Para cada objeto o' de g' hacer:

= Calcular semejanza S entre o' y o.

» Si S > B hacer:
Marcar ¢’ eira 2 (d).

3. Recogida en el procesador 0 de los grupos marcados en cada procesador.

4. El procesador 0 procesa la lista para obtener todos los grupos semejantes con o.

5. Difusion desde el procesador O con la lista global de los grupos obtenidos en ¢l
paso anterior y el identifi cador id del nuevo grupo a formar.

6. Cada procesador que posea grupos en la lista global, une todos estos grupos en
un nuevo grupo con identifi cador id .

7. Siesel procesador al que pertenece o

a) Siya cred el nuevo grupo id agregar a o en ese grupo
Sino, crear un nuevo grupo unitario formado por o cuyo identifi cador serd

id

8 Iral.
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Por cfada. nuevo objeto se realizan dos difusiones y una recogida. La primera operg
de difusion (paso 1) tiene un costo de p(ts + t,m). Después se realiza una [:e racin
(paso 3) con un costo de p(t, + twK1), donde K es la mayor cantidad de - B
semejantes al nuevo objeto existentes en un procesador. Posteriormente, se pmi:::lpos
segunda difusion (paso 5), que tiene un costo de p(t, + twK>), donde K es la mac
cantidad de grupos semejantes al nuevo objeto de forma global. Note que K, > KYor

En el analisis de estos costos hemos supuesto que las difusiones y la rcc;gid;'
efectian mediante p mensajes, lo cual constituye el peor de los casos. Dependiend,
de la red de interconexion que se utilice estas operaciones se pueden lograr con mengr
cantidad de mensajes. Por ejemplo, en una red de difusion la recogida se logra con
mensajes pero la difusion se logra con un solo mensaje.

Por tanto, el costo de las comunicaciones, en el peor de los casos, es:

Teomm = np(3t, + tw(m + 2K>))

El costo espacial es:
8,nm
Spar =
p

pues en cada procesador se almacenan los m rasgos de % objetos.
El costo temporal del mejor algoritmo secuencial para resolver el problema tratadol
es: '

T,ec = tcn’m
Por tanto, concluimos que la efi ciencia del algoritmo paralelo es:

e t.n*m
= tn2m +np?(3ty + tu(m + 2K>))

Si consideramos que t.nm > t,p?, entonces la efi ciencia alcanzada con nuest?
algoritmo paralelo tiende a 1. Esta suposicion no es dificil de lograr, pues s¢ intenn

* paralelizar un algoritmo, precisamente, cuando la cantidad de objetos es muy grande.

4. Resultados experimentales

El algoritmo propuesto se implement6 utilizando el estandar de programacion pan
lela de paso de mensajes MPI. Para la realizacion de los experimentos s€ utilizd
cluster de computadoras Pentium II con 256K de memoria cache, 600MHz Y 128_
de RAM. Estas computadoras estan enlazadas por una red myrinet conectada mediarl
switcher. El sistema operativo utilizado fue Linux Suse y la version de MPI empleas
fue MPICH-1.2.2.

Para determinar los parametros de esta maquina paralela se realizo el test del
pon y se obtuvo que ¢, = 1,66E — 4y ty, = 534E — 8. Para la estimacion
propio del algoritmo GLC, es decir, del tiempo que demora el proccsamie“to
objeto en el algoritmo secuencial se midié ¢l tiempo de ejecucion del algoritmo
maquina del cluster y se llegé a que t. = 4,31F — 7. Utilizando el resultado
anterior (Vea 3.2), se requiere entonces que nm > 385p° para obtener un algor®
GLC paralelo efi ciente en esta multicomputadora.
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Para llevar a cabo el estudio experimental . e
varios conjuntos de datos aleatorios. Los conju‘:::Lsa lf: rcllan:‘o(: (::si:?i:as‘ generaron
Ja cantidad de objetos en el rango [10000,90000] con objetos de 2 sron variando
componentes de los objetos se generaron utilizando el generador de nﬁriero?:lgosf Las
proporcionado en la libreria C de GNU, variando los rangos en que se en:: Onlos
numeros de forma tal que la densidad promedio de los conjuntos obtenidos is la r:ilsr::
para todos los conjuntos de datos.

Con los datos asi obtenidos se ejecutaron las variantes secuencial y paralela del al-
goritmo, variando la cantidad de procesadores desde 2 hasta 16. Los resultados obtenidos
se muestran en el cuadro 1. En el mismo, para cada combinacion de cantidad de datos
dimension de los datos y cantidad de procesadores se especifi ca en segundos el ticm,-

de calculo obtenido.Como puede observarse, en todos los casos se logra que los
tiempos de ejecucion del algoritmo paralelo sean menores que los del secuencial.

Procesadores

[Tamato | Rasgos | 1 | 2 [ 4 | 6 [ 8 |10 ] 12 ] 1116
10000 2 159 81 57 | 49 | 48 | 52 | s1 | s0 | 49
10000 8 352 | 111 | 69 | 60 | 54 | 59 | s6 | s4 | S5
30000 2 1532 | 720 | 500 | 424 | 386 | 387 | 371 | 360 | 354
30000 8 3315 | 966 | 645 | 508 | 435 | 428 | 410 | 394 | 375
50000 2 4336 | 2230 | 1424 | 1973 | 1102 | 1072 [ 1007 | 986 | 963
50000 8 10061 | 2968 | 1768 | 2171 | 1197 | 1186 | 1088 | 1058 | 1005
70000 2 9520 | 4542 | 2932 | 2467 | 2195 | 2120 | 2006 [ 1943 | 1873
70000 8 17275 | 5878 | 3472 | 2824 | 2393 | 2334 | 2147 | 2034 | 1939
90000 2 Ta160 | 8225 | s612 | 4103 | 3618 | 3553 | 3343 [ 3223 | 3119
90000 3| 28150 | 10456 | 6523 | 4650 | 3975 | 3847 [ 3564 | 3387 | 3239

Cuadro 1: Resultados obtenidos en Ia experimentacion.

En la fi gura 1 estén grafi cados los :
juntos de datos utilizando los conjuntos de datos con objetos de 8 rasgos. En la misma

se muestran las curvas para algunas cantidades de procesadores. En ella puede obser-
varse el comportamiento cuadrético del algoritmo GLC secuencial. Ademis se observa
cémo a medida que aumenta la cantidad de procesadores disminuyen los tiempos de

computo. Un comportamiento similar se ob

tidades de procesadores. _
contra la cantidad de procesadores para

vemos la aceleracion tiene un com-

ema es sufi cientemente grande. En

La fi gura 2 muestra las aceleraciones (A)
todas las cantidades de objetos de 8 rasgos. Como
portamiento cuasilineal cuando el tamaiio del probl

este caso se observa un comportamiento cercano al ideal.

tiempos obtenidos contra el tamaiio de los con-

serva con las restantes dimensiones y can-
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L] L
lnsgosunipromaéor _____ -
8 rasgos en 2 procesadores - -
8 rasgos en 4 procesadores
8 rasgos en 8 procesadores
8 rasgos en 16 procesadores - -/ .

Figura 1: Tiempos obtenidos con objetos de 8 rasgos.

n ' y v . T T T T
10000 objetos de 8 rasgos —-==
30000 objetos de 8 rasgos -~ -
or 50000 objetos de 8 rasgos
70000 objetos de B rasgos
90000 objetos de 8 rasgos
- 3 . :
8t ) s ]
—’ ' i -
I -
st
s}
4}
3 ] ]
2 A " . . ) . o
0 2 4 (] 8 10 12 14 16

Figura 2: Aceleraciones para algunos tamaiios del problema.
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Tambien pucde Obfsewme superaceleraciones cuando la cantidad de procesad
es pequeiia y los conjuntos de datos son de pequeiio o medio tamaiio iI:) u‘::siooft':s
deramos se debe a la influencia del caché del procesador. Esto puede O:ZUm‘(l deb.;m-
que si al dividir los datos entre los procesadores, todos los datos del problema cab::no n
la cache de los procesadores se aceleran los cilculos. También se observa un com ::
tamiento anomalo del agrupamiento con 10000 objetos lo que consideramos se dpcba

a algiin factor extemo que haya pertubado ¢l comportamiento de la maquina paralela
durante la ejecucion de ese conjunto de datos.

5. Conclusiones

En el trabajo se expone la paralelizacion del algoritmo de agrupamiento incremen-
tal GLC y el analisis de su complejidad computacional. Como resultado se obtuvo una
paralelizacion que aprovecha efi cientemente los recursos de una computadora paralela,
pues se logra un buen equilibrio de carga entre los procesadores y una efi ciencia terica
ideal cuando la cantidad de objetos es mucho mayor que la cantidad de procesadores.

Los resultados experimentales obtenidos muestran las bondades del algoritmo para-
lelo propuesto al lograrse disminuir los tiempos de ejecucion del algoritmo secuencial
segiin aumenta el nimero de procesadores empleados. Estos resultados se correspon-
den a los resultados tedricos obtenidos, pues se logran aceleraciones cercanas a la can-
tidad de procesadores y éstas se incrementan en la medida en que aumentan la cantidad
de objetos y la cantidad de rasgos que los describen.

Como trabajo futuro se preve profundizar en el estudio experimental del algorit-
mo propuesto sobre otras arquitecturas paralelas y con una mayor cantidad de proce-
sadores. También pretendemos emplear el algoritmo paralelo disefiado para la detec-
cion de sucesos en grandes volimenes de noticias periodisticas.
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