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Resumen— Presentamos en este articulo el trabajo
conjunto que estamos realizado para desarrollar una
versién paralela de la Biblioteca Cientifica GNU para
sistemas heterogéneos. Describiremos tanto el diseno
como la implementacién de la biblioteca haciendo
uso de dos operaciones ampliamente utilizadas en
matematicas discretas y en &lgebra lineal dispersa.
Utilizaremos también dichas operaciones para presen-
tar resultados experimentales obtenidos con clusters
de computadores personales.

Palabras clave— Biblioteca Cientifica GNU, com-
putacién cientifica, algoritmos y arquitecturas para-
lelas, sistemas paralelos heterogéneos.

I. INTRODUCCION

A Biblioteca Cientifica GNU (GNU Scientific Li-

brary, GSL [?]) estd formada por cientos de
rutinas para la realizaciéon de calculo numérico que
abarcan aritmética de niimeros complejos, matrices
y vectores, algebra lineal, estadistica y optimizacion,
etc.

Actualmente no existe una versién paralela de
GSL, probablemente debido a que cuando se inici6 el
proyecto no existia un estandar universalmente acep-
tado para el desarrollo de aplicaciones paralelas. Sin
embargo, creemos que con la introduccion de MPI
la situacién ha cambiado sustancialmente. MPI esta
actualmente aceptado como la interfaz estandar para
el desarrollo de aplicaciones paralelas que utilicen el
modelo de paso de mensajes.

En el area de la computacion paralela y distribuida
estamos interesados en desarrollar una versién pa-
ralela integrada de la GSL que pueda ser utilizada
como un entorno para la resolucién de problemas
relacionados con la computacién numérica cientifica.
En particular, pretendemos que dicha biblioteca sea
portable a varias arquitecturas paralelas, incluyendo
procesadores con memoria compartida y distribuida,
sistemas hibridos (consistentes en una combinacién
de ambos tipos de arquitecturas) y clusters de nodos
heterogéneos. Creemos que nuestra aproximacion es
diferente a las de otras bibliotecas cientificas parale-
las existentes (ver, p.e., http://www.netlib.org) en el
hecho de que nuestra biblioteca tiene como objetivo
miltiples clases de arquitecturas.

Describimos en este articulo el diseno y la im-
plementaciéon de aquella parte de nuestra biblioteca
relacionada con los sistemas de memoria distribuida
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heterogéneos. Para simplificar, en la versién actual
de la biblioteca tan sélo hemos considerado la he-
terogeneidad en el rendimiento de los procesadores,
ignorando las diferencias en la velocidad de acceso
a memoria o en el ancho de banda de la red de
interconexién. Una simplificacion adicional es que
hemos ignorado la diferente naturaleza de las ar-
quitecturas del sistema, lo que podria producir re-
sultados erréneos o provocar dead locks. Aunque
existen soluciones razonablemente directas para al-
gunos de estos problemas, su implementacion con-
lleva una importante sobrecarga en el proceso de co-
municacién [?].

Para ilustrar nuestra aproximacién hemos uti-
lizado dos operaciones sencillas y clasicas que apare-
cen en matemaéticas discretas y en algebra lineal dis-
persa. Aun asi, consideramos que los resultados pre-
sentados en este articulo son extensibles a un amplio
rango de las rutinas de GSL. Actualmente estamos
centrados en la definicién de la arquitectura, en la
especificacion de las interfaces y en el diseno e im-
plementacién paralela de una cierta parte de la GSL.

El resto del articulo esta estructurado como sigue.
En la Seccién 1T describimos la arquitectura software
de nuestra biblioteca paralela. En la Seccién 111 pre-
sentamos nuestra visién del sistema paralelo y de la
interfaz del modelo de programacién. Mas adelante,
en las Secciones IV y V| utilizamos dos ejemplos para
ilustrar las soluciones que hemos adoptado. Final-
mente, presentamos resultados experimentales en la
Seccién VI y algunas conclusiones en la Seccién VII.

II. ARQUITECTURA SOFTWARE

Hemos disenado nuestra biblioteca utilizando una
arquitectura software multinivel (ver Figura 1): cada
capa ofrece ciertos servicios a las capas superiores a
la vez que oculta cémo son implementados.
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Fig. 1. Arquitectura software de la biblioteca paralela in-
tegrada para el calculo numérico cientifico.



El nivel de usuario, el nivel superior, proporciona
una interfaz secuencial que oculta los detalles de la
programacion paralela a aquellos usuarios sin expe-
riencia en este tipo de programacién, proporcionando
servicios a través de funciones C/C++ que concuer-
dan con los prototipos especificados por la interfaz
secuencial de la GSL.

El nivel de modelo de programacion proporciona
instancias de la biblioteca GSL para varios mode-
los de computacion, incluyendo el modelo de memo-
ria distribuida. Este nivel implementa los servi-
cios ofrecidos al nivel superior utilizando bibliote-
cas estandares y herramientas de paralelizacion como
GSL (versién secuencial), MPI y OpenMP.

En el nivel de arquitectura fisica el diseno in-
cluye plataformas con memoria compartida (p.e.
SGI Origin 3000), arquitecturas de memoria dis-
tribuida (tales como clusters de PCs heterogéneos)
y sistemas hibridos (clusters de nodos con memo-
ria compartida). Claramente, el rendimiento de las
rutinas paralelas dependerd de la adecuacién entre el
paradigma de programacion elegido y la arquitectura

III. MODELO DE PROGRAMACION CON MEMORIA
DISTRIBUIDA

A. Vision del sistema paralelo

En nuestro sistema paralelo utilizamos un mod-
elo SPMD sobre p procesos, Py, Pi,...,Py_1, [?].
Preferimos esta organizacién a la de maestro-esclavo
debido a que es mas sencilla para ciertas aplicaciones
7], [2].

Cada nodo ejecuta un proceso con una carga
proporcional a su rendimiento. Se asume que el
usuario proporciona un fichero con su evaluacién del
rendimiento de cada nodo. Un ejemplo de fichero de
configuracion simplificado con cuatro nodos seria el
siguiente:

: ucmpO: 2.
: ucmpl2: 2.
3.
1.

: sun:
: linex:
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Los rendimientos han sido normalizados con res-
pecto al nodo més lento, 1linex, a quien siempre se
le asigna un valor 1.0. Una versién maés elaborada de
nuestra biblioteca puede incluir la opcién de generar
de forma automética estos valores por medio de la
ejecucién de una serie de pruebas (benchmarks) [?],
o a partir de una versién secuencial de los cédigos
paralelos con un ndmero de datos mas reducido [?].

Nuestro cédigo paralelo también es apropiado para
sistemas paralelos homogéneos, ya que pueden ser
considerados como un caso particular de los hetero-
géneos. Sin embargo, en dicho caso, el cédigo sufre
una pequena merma en el rendimiento debido al es-
pecial procesamiento de determinadas estructuras de
datos que es necesario realizar si se quiere tener en
cuenta la heterogeneidad.

B. Interfaz del modelo de programacion

Todos los modelos de programacién presentan una
interfaz similar en este nivel. La Tabla I relaciona

los nombres de varias rutinas secuenciales a nivel de
usuario con las rutinas correspondientes en el modelo
de memoria distribuida. Las letras “dm” especifican
el modelo, mientras las letras “dd”, indican que los
datos estan distribuidos. Otras instancias de la bi-
blioteca incluyen rutinas para memoria compartida
y sistemas hibridos.

TABLA I
RELACION ENTRE LAS RUTINAS DEL NIVEL DE USUARIO Y LAS
CORRESPONDIENTES EN SU VERSION PARALELA.

Nivel de usuario
(Secuencial)

Nivel de modelo de programacién
(Memoria distribuida)

fscanf ()
gsl_sort_vector()
gsl_usmv()

gsl_dmdd_fscanf ()
gsl_dmdd_sort_vector ()
gsl_dmdd_usmv ()

Valga el siguiente programa, que ordena un vector,
para mostrar la interfaz del modelo de programacion
de memoria distribuida:

1: #include <mpi.h>

2: #include <gsl_dmdd_sort_vector.h>
3: void main (int argc, char * argv []1) {

4: int n = 100, status;

5: gsl_dmdd_vector * v;

6: MPI_Init (& argc, & argv);

7: gsl_dmdd_set_context (MPI_COMM_WORLD);

8: v = gsl_dmdd_vector_alloc (n, n); // Reserva

9: gsl_dmdd_vector_scanf (v, n); // Entrada
10: status = gsl_dmdd_sort_vector (v); // Ordenacién

11: printf ("Test sorting: %d\n", status); // Salida

12: gsl_dmdd_vector_free (v); // Liberacién
13: MPI_Finalize ();

14: exit(0);

15: }

En este caso, es el usuario el que debe encar-
garse de inicializar y terminar la maquina para-
lela, con la invocacién a las rutinas MPI_Init() y
MPI Finalize(), respectivamente. Ademads, puesto
que el nicleo de la GSL requiere cierta informacion
sobre el contexto paralelo, el usuario debe invo-
car la funcién gsl_dmdd_set_context() para trans-
ferir dicha informacién desde el programa MPI al
nucleo y asi crear el contexto GSL adecuado. Por
lo tanto, dicha rutina debe ser llamada antes que
cualquier otra rutina GSL paralela. Esta funcién
sirve ademas para que el nodo tome conciencia
de su rendimiento. El programa MPI anterior
asume que el vector estd distribuido entre todos
los procesos, de tal forma que, cuando se invoca
la funcién gsl_dmdd vector_alloc(), la asignacién
de los elementos sigue una determinada politica de
distribucién. En caso necesario, el usuario puede
acceder a elementos individuales por medio de los
métodos Setters y Getters de la estructura. La lla-
mada a la funciéon gsl_dmdd_sort_vector () ordena
el vector distribuido.

IV. ESTUDIO DE CASOS PARA VECTORES:
ORDENACION

Una de las primeras decisiones que debe tomarse
al paralelizar programas que involucran vectores, es
la de cémo distribuir el trabajo computacional entre



los procesos de tal forma que se maximice el grado
de paralelismo, a la vez que se minimizan los costes
provocados, por ejemplo, por la comunicacién y los
tiempos de inactividad.

A. Tratando con vectores

Nuestra propuesta consiste en realizar una dis-
tribucion ciclica por bloques de tamano variable del
vector. El tamano de cada bloque dependerd del
rendimiento del nodo al que se asigne.

La siguiente es la estructura de datos utilizada
para manejar vectores distribuidos heterogéneos:

1: typedef struct {

2: size_t global_size; // Global size

3 gsl_vector * local_vector; // Local data

4: size_t cycle_size; // Cycle size

5: size_t global_stride; // Global stride

6: size_t * local_sizes; // Elements per process

7 size_t * block_sizes; // Block sizes per process
8: size_t * offset; // Offsets per process

9: } gsl_dmdd_vector;

Aqui, local _vector, de tipo GSL gsl _vector, se
utiliza para almacenar la informacién local. Vec-
tores adicionales replican en cada proceso la infor-
macién requerida por los métodos Setters y Getters
para transformar direcciones globales a locales.

Para crear un vector distribuido, la rutina
gsl_dmdd vector_alloc() recibe un pardmetro,
cycle_size, que determina la politica de dis-
tribucién. La Figura 2 muestra los contenidos de
esta estructura cuando se utiliza para almacenar un
vector de 16 elementos distribuido en 4 procesos. En
el ejemplo se asume que los procesos Py y P; se eje-
cutan en nodos tres veces mas rapidos que aquellos
en los que han sido asignados los otros dos procesos.
Ademis, los tamanos de bloque son 3 y 1 para los
nodos rapidos y lentos, respectivamente.
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Fig. 2. Una distribucién de datos de bloques ciclicos de un
vector distribuido con 16 elementos y 2 nodos rédpidos y 2
lentos.

B. Ordenacion de vectores en sistemas heterogéneos

Hemos escogido el conocido algoritmo Ordenacion
Paralela por Muestreo Regular (Parallel Sort by Reg-
ular Sampling, PSRS) introducido en [?]. Este al-
goritmo ha sido concebido para arquitecturas de
memoria distribuida con nodos homogéneos y pre-
senta unas buenas propiedades de equilibrado de

carga, unos requisitos modestos de comunicacién y
una localidad de las referencias en los accesos a
memoria razonable. Hemos adaptado dicho algo-
ritmo a un entorno heterogéneo utilizando la estruc-
tura gsl dmdd_vector y una distribucién por blo-
ques pura (sin ciclos).

El algoritmo PSRS heterogéneo propuesto estd
compuesto de los siguientes cinco pasos:

1. Cada proceso ordena sus datos locales, escoge
p—1 muestras equidistantes y las envia a Py. El
paso utilizado para la seleccién de las muestras
es, en este contexto heterogéneo, diferente para
cada proceso y se calcula en funcién del tamano
del vector local que debe ordenarse.

2. El proceso P, ordena las muestras recogidas,
encuentra p — 1 “pivotes” y los transmite a los
restantes procesos. Los pivotes son selecciona-
dos de tal forma que la unién que se realizard en
el paso 4 dé lugar a tamanos de vectores de datos
locales adecuados al rendimiento computacional
de los nodos.

3. Cada proceso parte sus datos y envia su i-ésima

particién al proceso P;.
Cada proceso mezcla las particiones recibidas.
Todos los procesos participan en la redis-
tribucién de los resultados de acuerdo con la
plantilla de datos especificada para el vector de
resultados.

Una redistribucién de los datos es necesaria incluso
para un vector distribuido en bloques, ya que los
tamanos resultantes de los trozos después del paso 4
no tienen porqué concordar con una distribucion
apropiada en bloques. El tiempo gastado en esta
tultima redistribucion es proporcional al desequilibrio
global y es dependiente de los datos del problema.

C. Matrices: juna generalizacion de los vectores?

A pesar de que las matrices pueden ser consid-
eradas inicialmente como una generalizacién de los
vectores, su uso en programas paralelos es mas com-
plejo [?}7 [?}

En particular, si en un sistema heterogéneo los pro-
cesos estan organizados siguiendo una topologia bidi-
mensional (malla), se ha demostrado que el problema
de asignar los procesos a la malla y la subsiguiente
distribucién de los datos es NP-completo [?]. Sin em-
bargo, puesto que los elementos de matrices y vec-
tores se combinan en ciertas operaciones como el pro-
ducto matriz-vector o en la solucién de un sistema
lineal, el rendimiento paralelo de estas operaciones
podria beneficiarse en gran medida utilizando dis-
tribuciones “compatibles” para matrices y vectores.

Las distribuciones bidimensionales ciclicas por blo-
ques para matrices (densas) han sido propuestas y
utilizadas en bibliotecas tales como ScaLAPACK [?]
para sistemas paralelos homogéneos. Maés reciente-
mente, la distribucién de datos de ScaLAPACK ha
sido extendida para acomodar a los sistemas hetero-
géneos [7].

En este punto, atin no hemos decido cémo tratar



a las matrices densas en nuestra biblioteca paralela
para sistemas heterogéneos. Sin embargo, ya hemos
incorporado a dicha biblioteca un caso especial de es-
tructuras de datos bidimensionales, las matrices dis-
persas, que describimos a continuacién.

V. UN PROBLEMA ESPECIAL: MATRICES
DISPERSAS

Las matrices dispersas ocurren en un gran nimero
de campos, algunos tan diferentes como el andlisis
de estructuras, el reconocimiento de formas, el con-
trol de procesos o la tomografia. Sorprendente-
mente, GSL no incluye rutinas para la computacién
de algebra lineal dispersa. Esto sélo puede ser ex-
plicado por la falta de estdndares en este area: sélo
recientemente el BLAS Technical Forum propuso un
estdndar [?] para el disefio de interfaces de los sub-
programas de dlgebra lineal basica (BLAS) para ma-
trices dispersas no estructuradas.

A pesar de que se han desarrollado en los ltimos
anos varios paquetes paralelos para &lgebra lineal
dispersa (www.netlib.org/utk/people/JackDon-
garra/la-sw.html), todos ellos estdn destinados
a sistemas paralelos homogéneos. Por lo tanto,
creemos que nuestro trabajo es tunico, dado que
sigue la especificacién estandar para la interfaz BLAS
dispersa y esta orientado a sistemas paralelos het-
erogéneos.

A. Trabajando con matrices dispersas

La implementacién, paralelizacién y rendimiento
de las computaciones paralelas dispersas depende en
gran medida del esquema empleado para el almace-
namiento de la matriz dispersa, que suele depender
de los datos que la aplicacién proporciona.

0o 1 2 3 Coordinat_e, Harwe_II—Boeing,
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Fig. 3. Esquema de almacenamiento de una matriz dispersa
3 X 4 con nz = 4 elementos no nulos.

Dos de los esquemas de almacenamiento méas am-
pliamente usados para matrices dispersas son los for-
matos de coordenadas (coordinate) y de Harwell-
Boeing [?]. En el formato de coordenadas se utilizan
tres vectores de tamano nz que almacenan los val-
ores no nulos de la matriz y los indices de sus filas y
columnas. Estos valores pueden ordenarse por filas
(rowwise) o por columnas (columnwise). La variante
por filas del formato Harwell-Boeing utiliza un par
de vectores de longitud nz para los indices de las
columnas y los valores. Un tercer vector, de tamano
igual al nimero de filas de la matriz més 1, deter-
mina los indices de comienzo/final de cada una de las
filas. La variante por columnas de este formato inter-
cambia las funciones de los vectores fila y columna.

La Figura 3 ilustra el uso de los dos formatos de al-
macenamiento comentados por medio de un sencillo
ejemplo.

Parece que ninguna de las variantes arriba men-
cionadas posea una ventaja definitiva sobre las
demas; en nuestros programas hemos optado por la
variante por filas del formato de coordenadas.

Nuestro método distribuye la matriz en p bloques
de filas de aproximadamente el mismo tamano, uno
por proceso.

La siguiente estructura de datos (simplificada) se

utiliza para manejar matrices dispersas en un sistema
distribuido heterogéneo:

: typedef struct {

size_t global_sizel; // Nimero de filas

size_t global_size2; // Nimero de columnas
size_t global_nz; // Nimero de no nulos

* local_matrix; // Datos locales
size_t * owns; // Propietario

size_t * permutation; // Permutacién de filas
: ) internal_dmdd_sparse_matrix;

1

4

5

6:

7: void

5

6

8

En esta estructura, local matrix almacena los
datos locales de un proceso en formato de coorde-
nadas por filas. El “vector” permutation permite
definir una permutacién de las filas de la matriz (por
motivos de rendimiento). El vector owns especifica
los indices de comienzo del bloque de filas de cada
proceso.

B. Paralelizacion del producto matriz dispersa vector

Describimos a continuacién la implementacién pa-
ralela del producto matriz dispersa vector:

y—yt+a-Az (1)

donde un vector (denso) y, de tamafio m, es actu-
alizado con el producto de una matriz dispersa A,
de tamatio m x m, por un vector (denso) z, de n
elementos, escalado por un valor a. Es conveniente
destacar que ésta es de lejos la operacién que maés fre-
cuentemente aparece en el dlgebra lineal dispersa [?],
puesto que se preserva la dispersion de A permi-
tiendo aprovechar la existencia de ceros en la matriz
para reducir su coste computacional. Para simpli-
ficar, ignoraremos de aqui en adelante el caso mas
general, donde A puede reemplazarse en (1) por su
transpuesta o por su transpuesta conjugada.

El producto matriz (dispersa) vector es habitual-
mente implementado mediante una secuencia de op-
eraciones saxpy o productos escalares, prefiriendo
una u otra dependiendo de la arquitectura destino
y de cémo se almacenen los datos.

Teniendo en cuenta que utilizamos el formato de
almacenamiento de coordenadas por filas, hemos op-
tado por implementar la operacién mediante una se-
cuencia de productos escalares. Asumiremos que los
dos vectores involucrados, = e y, estan inicialmente
replicados en todos los procesos. También consid-
eraremos una particién en bloques del vector y =
(Yo,Y1,---,Yp—1), con aproximadamente el mismo
nimero de elementos por bloque, y una particién de
la matriz dispersa A en bloques de aproximadamente

m/p filas como A = (A, AT, ... ,Aprl)T. El algo-



ritmo propuesto estd compuesto por los siguientes
dos pasos:

1. Cada proceso P; calcula su parte correspondi-
ente del producto, z; = A; - x; a continuacién es-
cala y acumula el resultado como z; = y; +a- z;.

2. Cada proceso recoge los resultados locales cal-
culados por los restantes procesos y crea una
copia replicada de y.

Es conveniente destacar que, debido a la repli-
cacion de x, el primer paso no requiere de ninguna
comunicaciéon. El segundo paso requiere una co-
municacién colectiva (de tipo MPI_Allgather) para
replicar los resultados. Esta operacién estd (casi)
perfectamente equilibrada desde el punto de vista de
la comunicacién puesto que todos los procesos tienen
un numero similar de elementos de y. Sin embargo,
dependiendo del patrén de dispersion de los datos,
puede que la carga computacional no esté en abso-
luto equilibrada.

C. Equilibrando la carga computacional en el pro-
ducto matriz dispersa vector

Para equilibrar la carga computacional pro-
ponemos que la matriz sea almacenada con sus fi-
las permutadas, de tal forma que el nimero de en-
tradas distintas de cero en todos los bloques de filas,
Ap, Aq,...,A,_1, sea aproximadamente proporcional
al rendimiento del nodo haya sido asignado. Esta
permutacién de filas es calculada una sola vez, y su
coste se amortiza si se realizan varios productos con
la misma matriz, como ocurre p.e., en la solucién de
sistemas lineales mediante métodos iterativos [?].

El siguiente heuristico nos permite obtener de
forma réapida una buena permutacién. En primer
lugar se asigna la fila con el mayor niimero de ele-
mentos no nulos al proceso mas rapido. Luego, para
cada uno de los procesos restantes, se busca una fila
(no asignada) con un nimero de elementos no nulos
que haga que el ntimero total de elementos no nu-
los asignados a cada proceso sea proporcional a su
rendimiento. El procedimiento se repite, empezando
con el proceso mas rapido, hasta que no queden filas
sin asignar.

Los resultados de este heuristico pueden ser
facilmente refinados por un procedimiento iterativo
que compare las filas asignadas a un par de procesos
v que las intercambie en el caso de conseguir con ello
un mejor equilibrio de la carga.

VI. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccién mostramos los resultados experi-
mentales en dos clusters heterogéneos formados por
14 y 6 nodos (ver Tabla II), conectados en am-
bos casos por medio de un switch Fast Ethernet
(100 Mbits/sec.). El Cluster 1 se ha utilizado para
la operaciéon de ordenacion, mientras que el Clus-
ter 2 ha sido el banco de pruebas utilizado para la
operacion producto matriz dispersa por vector. Se
han anadido nodos a cada experimento comenzando
con aquellos clasificados como tipo 0, para continuar

con los nodos tipo 1 (hasta que no quedan nodos de
este tipo) y finalizando con tantos nodos tipo 2 como
hayan sido necesarios. Se compara el rendimiento de
una distribucién de datos heterogénea frente a una
distribucién homogénea (esto es, una que no tiene en
cuenta los diferentes rendimientos de cada nodo).

TABLA II
PLATAFORMAS HETEROGENEAS UTILIZADAS EN LA EVALUACION
EXPERIMENTAL.

Nombre Tipo de Arquitectura Frec. del #Nodos :
nodo procesador #Proc./nodo

Cluster 1 0 Pentium Xeon 1.4 GHz 1:4

1 AMD (Duron) 800 MHz 4:1

2 AMD-K6 500 MHz 6:1
Cluster 2 0 Pentium III 550 MHz 1:1

1 AMD (Athlon) 900 MHz 4:1

2 Pentium Xeon 700 MHz 1:4

Para la operacién de ordenaciéon hemos gener-
ado vectores de enteros con entradas distribuidas
de forma aleatoria. Las Figuras 4 y 5 con-
tienen la aceleracién obtenida con la distribucién
de datos heterogénea y homogénea. El esquema de
datos homogéneo produce el habitual descenso en
el rendimiento y picos en la aceleraciéon como con-
secuencia de la introduccién de procesadores mas
lentos. Por otro lado, la utilizacién de una dis-
tribucién de datos heterogénea da como resultado
una curva de aceleracién mds suave y mejorada (ver
Figura 4). La comparacién entre los tiempos de eje-
cucion entre estos dos esquemas se hace de forma
explicita en la Figura 6.
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Fig. 4. Aceleracién de la operaciéon de ordenado con una

distribucion de datos heterogénea en el cluster 1.

A continuacién realizamos experimentos similares
para el producto matriz dispersa vector. En Ia
evaluacién hemos utilizado dos matrices dispersas
de gran tamano procedentes de la coleccion Matrixz
Market (math.nist.gov/MatrixMarket), conocidas
como E40R000 y FIDAPO11.

Las aceleraciones del producto matriz dispersa
vector con datos distribuidos siguiendo los esquemas
homogéneo y heterogéneo se muestran en la Figura 7.
Los resultados muestran mejores aceleraciones para
la distribucién heterogénea, ademés de una mejor
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Fig. 5. Aceleracién de la operacién de ordenado con una
distribuciéon de datos homogénea en el cluster 1.
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Fig. 6. Tiempos de ejecucién de la operacién de ordenado en
el cluster 1.

“escalabilidad” cuando el niimero de nodos se incre-
menta hasta 6. Los tiempos de ejecucion para ambas
distribuciones se muestran en la Figura 8. Los tiem-
pos de ejecucion del esquema heterogéneo son con-
sistentemente mejores que los del homogéneo, siendo
mayor la distancia entre ambas distribuciones cuanto
mayor es la heterogeneidad de los nodos que inter-
vienen en el experimento.

Heterogeneousdata distibution

—=— E40RO000

o FIDAPDHA

mrozatiorn

Fig. 7. Aceleracién del producto matriz dispersa vector con
una distribucién de datos heterogénea en el cluster 2.

VII. CONCLUSIONES

Hemos presentado el diseno y el desarrollo de una
versién paralela de la biblioteca cientifica GNU orien-
tada a arquitecturas paralelas con formadas por no-
dos heterogéneos. Se han utilizado dos operaciones
sencillas procedentes del algebra lineal dispersa y de
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Fig. 8. Tiempos de ejecuciéon del producto matriz dispersa

vector en el cluster 2.

la matematica discreta para exponer la arquitectura
e interfaz del sistema, y a la vez, para obtener re-
sultados experimentales que muestren el rendimiento
de dicha libreria. Estos ejemplos acreditan que nue-
stro método puede extenderse a un amplio niimero
de rutinas de la GSL.
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