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Acelerando algoritmos con técnicas de paralelismo.

Resumen
El diseño de algoritmos es fundamental para la construcción de artefactos 
de software que son correctos y eficientes. La importancia de los algorit-
mos se ha visto resaltada en los últimos años, donde debido a los requeri-
mientos de procesamiento de altos volúmenes de datos en dominios co-
mo la inteligencia artificial o el procesamiento en la nube con arquitecturas 
de BigData. Ya no es suficiente diseñar algoritmos con tiempos de com-
plejidad teórica óptimos. Además, estos algoritmos deben optimizar al 
máximo el tiempo de ejecución de los procesos. Para responder a esta ne-
cesidad, la programación paralela se ha enfocado en el desarrollo de al-
goritmos que pueden ejecutar múltiples tareas de forma simultánea, cada 
una en una unidad de procesamiento distinta. En este trabajo, presenta-
mos la forma de mejorar el tiempo de ejecución de algoritmos óptimos 
aplicando técnicas de paralelismo a los algoritmos para aprovechar al má-
ximo las capacidades de multi-procesamiento de las máquinas moder-
nas. Para hacer concreto este proceso, utilizamos el método de descom-
posición de raíz cuadrada sobre grandes volúmenes de datos. Los resul-
tados obtenidos de nuestro experimento muestran una mejora de hasta 
1.9x sobre la versión secuencial del algoritmo, confirmando los resultados 
teóricos del diseño del algoritmo.  

Palabras claves 
Algoritmos, Paralelismo, Consultas en Rango, Descomposición de raíz 
cuadrada
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1. Introducción
El diseño de algoritmos es funda-
mental para la construcción de ar-
tefactos de software que son co-
rrectos y eficientes. Los sistemas 
de software modernos (e.g., siste-
mas de BigData o inteligencia artifi-
cial) requieren una alta capacidad 
de procesamiento de datos y ope-
raciones complejas. Para poder 
construir estos sistemas es de su-
ma importancia que los algoritmos 
utilizados sean diseñados de forma 
óptima (i.e., en complejidad de 
tiempo y espacio), para si poder sa-
tisfacer las necesidades del siste-
ma. La ley de Moore ya no es cierta. 
La capacidad de procesamiento de 
los computadores ya no se duplica 
cada dos años (Patterson & Henne-
ssy, 2009). Por lo tanto, no pode-
mos depender de las capacidades 
del software para lograr un mayor 
rendimiento de los sistemas en 
tiempo y espacio. En consecuen-
cia, el uso de algoritmos óptimos ya 
no es suficiente para satisfacer los 
requerimientos de procesamiento 
de altos volúmenes de datos. Para 
alcanzar la eficiencia deseada, los 
desarrolladores de software deben 
diseñar nuevos algoritmos que 
puedan sobrepasar la barrera de 
memoria y energía existente ac-
tualmente (Wulf & McKee, 1995) 
(Knapp & H., 2005).  

Una de las técnicas de diseño y 
aceleración de algoritmos que ha 
tomado mucha fuerza en los últi-
mos 20 años está basada en los 

modelos de programación en para-
lelo  (Raube & Rünger, 2013). La 
programación paralela es una téc-
nica que se enfoca en diseñar algo-
ritmos que permiten la ejecución de 
diferentes tareas simultáneamen-
te. De esta manera, es posible ace-
lerar la ejecución de algoritmos, o 
aumentar el procesamiento de da-
tos (dentro del mismo tiempo de 
ejecución) sin requerir mayor capa-
cidad de procesamiento, pero utili-
zando más unidades de procesa-
miento.

En este artículo exploramos la pa-
ralelización de algoritmos óptimos, 
ejemplificada por medio de un e-
jemplo concreto, la descomposi-
ción de raíz cuadrada para resolver 
problemas de consultas en rango. 
Nuestro diseño de algoritmos para-
lelos demuestra un beneficio de 
aceleración de hasta 1.97x para 
nuestro ejemplo concreto. Sin em-
bargo, enfatizamos que estas téc-
nicas son aplicables a diferentes al-
goritmos y los beneficios serán pro-
porcionales dentro de otros domi-
nios de aplicación mejorando así el 
tiempo de ejecución de los siste-
mas de software.

2. Descomposición de raíz 
cuadrada
El método de descomposición de 
raíz cuadrada (DRC), es un algorit-
mo que busca optimizar la comple-
jidad temporal de las consultas y 
actualizaciones dentro de un con-
junto de datos. Este tipo de proble-
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mas se conocen como los proble-
mas de consultas en rango (Yao, 
1982). La idea detrás de este mé-
todo es organizar los datos dentro 
de un arreglo, y descomponer el 
arreglo en bloques √n de tamaño √n 
donde n corresponde al tamaño 
total del conjunto de datos.

Como un ejemplo de DRC, consi-
deremos un arreglo arr=[1,2,3,4,5, 
6,7] de nueve elementos. Vamos a 
ejecutar una serie de consultas y 
actualizaciones sobre arr basados 
en una operación de agregación 
para los elementos en un rango 
[l,r], donde 0<l,r<9. Para nuestro 
ejemplo, utilizaremos la suma (+) 
como función de agregación, pero 
otras operaciones podrían ser utili-
zadas.

DRC divide el arreglo arr en 3 sec-
ciones de tamaño 3 cada una, te-
niendo en cuenta que el tamaño n 
del arreglo es un cuadrado perfec-
to. Esta división se ve en la Figura 
1. Como se muestra en la figura, el 
primer paso del algoritmo es utilizar 
la función de agregación entre to-
dos los elementos de cada sección. 
Por ejemplo, la agregación del se-
gundo bloque suma 11.

Para responder a las consultas en 
un rango l < r, existen dos casos de-
pendiendo de los valores que to-
men l y r. En el primer caso, los lí-
mites l y r corresponden exacta-
mente a los límites de alguno de los 
bloques del arreglo. En ese caso, 
se puede resolver la consulta eje-
cutando la agregación para cada 
uno de los bloques en el rango. Por 
ejemplo, para resolver la consulta 
query(3,8) solo es necesario sumar 
los últimos dos bloques de arr de tal 
forma que query(3,8) = 11 + 15 = 
26. En el segundo caso, si los valo-
res de l y r no corresponden con los 
límites de algún bloque, por ejem-
plo en la consulta query(1,7), debe-
mos agregar los valores de los blo-
ques totalmente contenidos dentro 
del rango, y luego debemos agre-
gar los elementos que se encuen-
tran fuera de esos bloques y en el 
rango. En nuestro ejemplo, esta 
consulta requiere agregar el valor 
del segundo bloque, 11, y operar 
sobre los elementos restantes de 
los otros bloques, el resultado se 
muestra en la siguiente Ecuación.

arr[1] + arr[2] + 11 + arr[6] + arr[7] = 
26
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Figura 1. Arreglo de datos a procesar por medio de consultas y 
actualizaciones



El Fragmento 1 de código muestra 
el segundo caso de las consultas 
para el problema de consultas en 
rango. En las Líneas 10-14 pode-
mos ver el cálculo de la agregación 
(marcado como la función fun den-
tro del código) de los elementos de 
los bloques, y la agregación de los 
elementos fuera de estos bloques 
en el arreglo original.  

Utilizando el método de DRC es po-
sible mejorar el algoritmo para solu-
cionar el problema de consultas en 
rango. La complejidad original del 

algoritmo es 0(n), utilizando DRC, y 
teniendo en cuenta los dos posibles 
casos de consultas, es posible no-
tar que el máximo número de ope-
raciones a ejecutar por consulta es 
√n por lo tanto obteniendo una com-
plejidad total para el algoritmo de 
o(√n). 

3. Algoritmo paralelo para el 
método de raíz cuadrada
Tomando como base el método de 
DRC para los algoritmos de con-
sultas de rango, podemos observar 
que la división del conjunto de da-
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tos en bloques de tamaño √n expo-
ne una propiedad clave para la eje-
cución de algoritmos en paralelo, el 
paralelismo de tareas (Subhlok, 
Stichnoth, O'hallaron, & Gross, 19-
93). Es decir, al dividir el conjunto 
de datos en √n bloques indepen-
dientes, tenemos la posibilidad de 
procesar cada uno de los bloques 
en paralelo. En nuestra implemen-
tación paralela de DRC, utilizamos 
esta propiedad en dos momentos 
distintos, que permiten acelerar la 
ejecución de las consultas.

Primero, la construcción inicial del 
arreglo, requiere dividirlo en √n   
bloques para luego aplicar la fun-
ción de agregación para cada uno 
de los bloques. En nuestra imple-
mentación, estas operaciones se 
ejecutan en procesos (i.e., hilos de 
ejecución o threads) independien-
tes de forma simultanea, como se 
muestra en la Figura 2. para el arre-
glo de ejemplo presentado en la 
Sección 2. Paralelizando el pre pro-
cesamiento inicial del arreglo, es 
posible disminuir la complejidad de 
las operaciones ejecutadas se-
cuencialmente (con complejidad 

0(n), a el procesamiento de un solo 
bloque, 0(√n).

El segundo momento en el que utili-
zamos el paralelismo de tareas es 
en el cálculo de las consultas. Co-
mo presentamos en la Sección 2, y 
como se muestra en el Fragmento 
2 de código, el procesamiento de 
las consultas requiere, en el peor 
de los casos, la agregación de los 
bloques totalmente contenidos en-
tre el rango [l,r], la agregación de 
los elementos entre el límite iz-
quierdo de la consulta y el primer 
bloque totalmente contenido en el 
rango y la agregación de los ele-
mentos entre el último bloque to-
talmente contenido en el rango y el 
límite derecho de la consulta. Este 
ejemplo se muestra entre las Lí-
neas 10 y 12, donde los nuevos 
procesos para hacer el cálculo se 
lanzan por medio del llamado a 
Task.async() y el método operate 
ejecuta la agregación sobre los ele-
mentos del arreglo. Cada uno de 
estos cálculos requiere un máximo 
de √n operaciones y se ejecutan de 
forma simultánea dentro de cada 
un de los procesos independien-
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Figura 2. Paralelismo en las tareas. Tres procesos ejecutando la función de 
agregación simultáneamente

_

_

_

_



temente. De esta forma, en teoría, 
podemos reducir el tiempo de eje-
cución hasta tres veces dado que 
se ejecutan las tres agregaciones 
en un mismo momento de opera-
ción. 

Cabe notar que una de las condi-
ciones para poder realizar la para-
lelización de esta forma, es que la 
función de agregación sea asocia-
tiva. De esta forma es posible ope-
rar cualquier de los resultados pre 
calculados, sin importar el orden en 

el que sus procesos respectivos fi-
nalicen la ejecución.

4. Resultados
Para mostrar el beneficio del uso de 
la implementación paralela del al-
goritmo de DRC, diseñamos un ex-
perimento que consiste en realizar 
consultas sobre arreglos de distin-
tos tamaños, demostrando la esca-
labilidad en tiempo de ejecución de 
nuestra implementación. Para el 
experimento exploramos arreglos 
de enteros de tamaños entre [1000, 
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1000000] elementos. Para cada uno 
de los arreglos realizamos 10 con-
sultas del segundo tipo, donde los 
límites de las consultas no coinci-
den con los límites de los bloques. 

Más aún, en nuestro experimento 
nos enfocamos en el peor caso de 
ejecución, en el cual los límites de 
la consulta hacen parte del primer y 
último bloques. Finalmente, nues-
tro experimento utiliza una función 
polinómica como función de agre-
gación (fun = 5x + 2y - 1), sin em-
bargo, cualquier otra función aso-
ciativa podría ser utilizada (e.g., 
min, max, +, *).

El experimento se ejecutó en una 
máquina con un procesador Intel 
Core i& de 2.8GHz con cuatro nú-
cleos y 16GB de RAM, corriendo la 
versión 10.14.6 de macOS. El am-
biente de ejecución esta compues-
to por dos instancias de la máquina 
virtual de BEAM con la versión de 
Erlang/OTP 24 y la versión 1.12.1 
de Elixir.

Haciendo un análisis de la ejecu-
ción del experimento, vemos que 
las consultas requieren la mayor 
cantidad de cálculos a realizar. Pri-
mero es necesario aplicar la fun-
ción de agregación sobre los valo-
res pre calculados entre los blo-
ques 2 y √n - 1, para un total de √n - 2 
operaciones. Luego es necesario 
calcular los valores para los dos 
bloques restantes, requiriendo √n - 
1, operaciones en cada caso (si 
ambos bloques son de tamaño má-
ximo √n). Luego el total de opera-

ciones requeridas en el caso se-
cuencial es 3√n (i.e. complejidad 
0(√n))como se discutió en la Sec-
ción 2.

En el caso de la ejecución paralela, 
cada una de las tres operaciones 
discutidas anteriormente se puede 
ejecutar dentro de su propio proce-
so. Por lo tanto el total de operacio-
nes observable correspondería a 
√n (con una complejidad del algo-
ritmo de 0(√n)); y el tiempo total co-
rrespondería a la operación más 
lenta ejecutando en cada uno de 
los procesos. 

La Figura 3. muestra el resultado 
promedio de la ejecución de las 10 
consultas (eliminando los valores 
atípicos causados por el warmup 
del sistema) de nuestro experi-
mento. Los resultados obtenidos 
confirman los resultados analíticos 
descritos anteriormente. Como es 
posible ver de la figura, la ejecución 
en paralelo presenta un mejor ren-
dimiento (en tiempo de ejecución) 
que el caso en que la ejecución es 
secuencial. La aceleración prome-
dio en la ejecución de cada con-sul-
ta, siguiendo la ley de Amdhal (Rod-
gers, 1985)                              es 
de 1.09x, con una aceleración 
máxima de 1.97x.

Como podemos ver, la aceleración 
obtenida experimentalmente es 
menor que la aceleración teórica. 
La razón del comportamiento sub-
optimo de los algoritmos paralelos, 
es el costo de generar y sincronizar 
los procesos. 
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5. Conclusión 
Actualmente ya no es posible de-
pender del hardware para escalar 
las operaciones ejecutadas por un 
sistema de software. Es imperativo 
desarrollar las técnicas que nos 
permitan mejorar el rendimiento de 
los sistemas de software moder-
nos. Este trabajo muestra técnicas 
de computación en paralelo para 
mejorar la complejidad espacial y 
temporal de algoritmos óptimos. El 
objetivo de la aplicación y el diseño 
de nuevos algoritmos paralelos es 
incrementar el rendimiento, en 
tiempo de ejecución de los siste-
mas de software, para así poder sa-
tisfacer los requerimientos de pro-
cesamiento (volumen de datos a 
procesar y restricciones tempora-
les) que imponen los sistemas de 
software moderno. La necesidad 

de aplicar estas técnicas para dise-
ñar nuevos algoritmos responde 
lograr sobrepasar los límites de 
memoria y energía que presentan 
los procesadores actuales. 

Los resultados de nuestro trabajo 
muestran inclusive que, partiendo 
de algoritmos óptimos y utilizando 
técnicas de programación en para-
lelo es posible acelerar el tiempo de 
ejecución de dichos algoritmos, en 
especial cuando se trata del proce-
samiento de grandes volúmenes 
de datos, como por ejemplo en el 
caso de aplicaciones de BigData o 
inteligencia artificial. Como conclu-
sión de nuestro trabajo resaltamos 
el importante rol que juegan los al-
goritmos para satisfacer los reque-
rimientos de los sistemas de soft-
ware.
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Figura 3. Comparación de tiempo de ejecución entre la versión secuencial y 
paralela del algoritmo de DRC
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