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Resumen

Este trabajo presenta las ideas b�asicasde paralelizaci�on de la factorizaci� onLU de
matrices en clusters de computadoras interconectadas por redes Ethernet y las adapta-
ciones necesarias cuando las computadoras son heterog�eneas. Inicialmente se describen
las principales caracter��sticas de la arquitectura paralela, que se tienen en cuenta para la
paralelizaci�on del algoritmo. Luego se describe el problema a resolver, dando una solu-
ci�on secuencial por bloques. A continuaci�on se describe el algoritmo paralelo propuesto,
present�andose primero c�omo se distribuyen los datos entre las m�aquinas utilizadas y luego
se muestra un pseudoc�odigo del mismo.

Se describe la experimentaci�on realizada conel objetivo de identi�car el rendimiento
obtenido y/o los posibles problemas de rendimiento en un cluster heterog�eneo. Luego
se muestran los resultados obtenidos, siendo �estos los tiempos tomados en las distintas
ejecuciones y se hace un an�alisis de los mismos. P or�ultimo se describen las conclusiones
y se presentan los pasos posibles pasos futuros.

P alabras Clav e: C�omputo en Clusters, Clusters Heterog�eneos, Problemas de Algebra Lineal en
P aralelo, Algoritmos Paralelos, Rendimiento de C�omputo yComunicaciones.

1 Introducci�on

Entre los principales objetivos del c�omputo paralelo se incluye sin lugar a dudas la obtenci�on del
mayor rendimiento posible en la resoluci�on de problemas. Sobre este objetivo se ha trabajado
arduamente, obteniendo cada v ez soluciones m� asprecisas y v entajosas para cada problema,
pero tambi �enm�as orientadas a una arquitectura en particular.

Resolver un problema desde el punto de vista de la arquitectura a utilizar tiene la ventaja
de aprov ec haralgor��tmicamente todas las caracter��sticas presentes en dic haarquitectura, por
lo que se obtienen soluciones m� ase�cientes. Sin embargo, tambi �en hay desventajas dado
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que un algoritmo orientado a una arquitectura en particular que haga uso optimizado de sus
caracter��sticas, tambi �enllev a aparejada la posibilidad de no tener el mismo rendimiento (o
rendimiento aceptable) en otras arquitecturas.

Los clusters de computadoras han probado ser las plataformas de c�omputo paralelo m�as
v en tajosasen t�erminos de la relaci�oncosto-rendimiento [3] [4]. Aunque la tendencia hasta
el momento ha sido la utilizaci�on de clusters homog�eneos (con computadoras id�enticas) para
c�omputoparalelo, los clusters heterog�eneos (con computadoras diferentes entre s��) tienen una
gran importancia por varias razones [13] [14 ]:

� Utilizaci�on de redes locales para c�omputo paralelo. Las redes locales, aunque sin disponi-
bilidad completa, se pueden considerar como plataformas de c�omputo paralelo de costo
cero en hardware. Las redes locales no solamente y a han sido instaladas y est�anfuncio-
nando, sino que adem�as se mantienen independientemente del c�omputo paralelo dado que
tienen sus usuarios y administradores est�andares.

� A medida que pasa el tiempo es cada vez m�as dif��cil conseguir exactamente los mismos
componentes de las computadoras de escritorio de bajo costo, b�asicamente PCs. Es as�� que
aunque se hay a instalado un cluster homog�eneo para c�omputo paralelo normalmente a
partir de los seis meses posteriores es cada v ez m� asdi�cil conseguir, por ejemplo, el
mismo tipo de memoria o los mismos procesadores y la di�cultad es mayor a medida que
transcurre m� astiempo. En este punto, si se quiere mantener la capacidad de c�omputo
de un cluster y alguna/s computadora/s falla/n se pasar� aa un cluster heterog�eneo o
se deber��a instalar un cluster n uevo con la cantidad de computadoras id �enticas que se
necesiten.

� Un caso similar al anterior pero no necesariamente el mismo se da cuando se necesitan
resolver aplicaciones mayores en t�erminos de potencia de c�alculo necesariao en t�erminos
de capacidad de almacenamiento. Una v ez m�as, si se necesita una mayor cantidad de
computadoras y no se consiguen exactamente las mismas que ya tiene un cluster instalado
se debe pasar a un cluster heterog�eneo o comprar otro cluster completo (en cuanto a que
se compran todas las m� aquinasnecesarias y no solamente las que se necesitan sumar al
cluster existente).

Por otro lado, existe un conjunto de problemas que por naturaleza son altamentente pa-
ralelizables, y que son muy necesarios, por lo que su optimizaci�on es muy importante. Una
clase de estos problemas son, en general, las operaciones y los m�etodos provenientes del �area
de �algebra lineal, y se utilizan en aplicaciones del �ambito de la medicina, astronom��a, f��sica,
simulaciones y otros. Desde hace varios a~ nos, existe una biblioteca de funciones de�nidaspara
estas aplicaciones, denominada LAPACK (Linear Algebra PACKage) [1] [2].

A un subconjunto de las operaciones m� asb�asicas de �algebra lineal se las conoce como
BLAS (Basic Linear Algebra Subroutines) [5] [11 ][7], y la optimizaci�on de este conjunto de
operaciones es un objetivo planteado por muchos inv estigadores. Los resultados de dic hos
esfuerzos se reejan en los n umerosos trabajos y avancesque hay sobre la optimizaci�on de
dichas rutinas.

Dentro de BLAS se de�nen distintos niveles, de acuerdo al tipo de operandos que participan
en cada una de ellas y por la determinaci�on de los requerimientos de c�omputo y memoria. Los
niveles de�nidos son: BLAS Level 1 (operaciones cuyos operandos son vectores), BLAS Level 2
(operaciones entre vectores y matrices) y BLAS Level 3 (donde ambos operandos son matrices).
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El gran esfuerzo de optimizaci�on recae sobre operaciones de BLAS Level 3 dado que es el
nivel que mayor requerimiento de c�omputo y por lo tanto su optimizaci�on es la m� as�util y
v en tajosa.Ejemplos de operaciones de este nivel son: multiplicaci�on de matrices, soluciones a
sistemas de ecuaciones triangulares, etc.

2 Arquitectura de los Clusters Heterog�eneos

Desde el punto de vista de procesamiento paralelo, este trabajo sigue la idea tradicional de
utilizaci�on de una m� aquinaparalela en particular. M� asespec���camente, los clusters conside-
rados como m�aquinas paralelas pertenecen a las arquitecturas MIMD (Multiple Instruction -
Multiple Data stream) dentro de la clasi�caci�on de Flynn [8] [9], y est�a formada por m�ultiples
nodos in terconectadospor medio de una red Ethernet. Cada uno de los nodos es una estaci� on
de trabajo o una PC. En de�nitiva, se usa una red local como m�aquina paralela.

Cada computadora de escritorio in terconectada por la red puede ser de cualquier tipo y
con cualquier capacidad de c�omputo, no necesariamente id�entica a la de las dem�as del cluster
(esto la hace una arquitectura heterog�enea). Cada m� aquinanecesita una placa de red para
conectarse a la red Ethernet, y el cableado de la red puede incluir switches y/o hubs. El uso
de esta arquitectura como m�aquina paralela, tiene ven tajasy desven tajas.

La principal v entaja de la utilizaci� onde clusters heterog�eneos como m�aquinas paralelas es
su excelente relaci� on costo-rendimiento que ya se ha mencionado. Sin embargo, se tienen varias
desventajas:

� T anto las m� aquinascomo la red de interconexi�on no fueron creadas originalmente para
ser usadas como m�aquinas paralelas. Solamente como ejemplo, no se tienen herramientas
de desarrollo y depuraci�on de programas paralelos est�andares para c�omputo paralelo en
clusters. Esta falta de estandarizaci�on hace que coexistan m�ultiples herramientas (algunas
comerciales y otras de uso libre) para la/s misma/s tarea/s.

� La red de interconexi�on es lenta comparada con una red de interconexi�on de una m�aquina
paralela. Esto es una gran desven taja,pues la comunicaci�on entre procesos es uno de los
factores que penalizan el c�omputo paralelo.

� A menos que la red Ethernet tenga switching completo (un �unico switch que interconecta
a todas las computadoras), el rendimiento de las comunicaciones es muy dependiente del
tr�a�co de datos en general (en toda la red). Se debe recordar que si bien existe la posibili-
dad de switching completo para una gran cantidad de computadoras, el costo de switching
completo crece m�as que linealmente con la cantidad de computadoras conectadas.

� La posibilidad de heterogeneidad en cuanto a capacidad de c�omputo en particular com-
plica notablemente las aplicaciones paralelas desde el punto de vista del balance de carga.
En el �ambito de las aplicaciones de �algebra lineal, donde el procesamiento de datos es
muy regular y predecible, es muy sencillo lograr balance de carga en procesadores ho-
mog�eneos, y de hecho todos los algoritmos paralelos desarrollados tienen este problema
resuelto de manera muy sencilla. Sin embargo, no son utilizables de manera directa en
los ambientes heterog�eneos, donde se deben tomar recaudos especiales para mantener el
balance de carga de c�omputode los diferentes procesadores (computadoras).

Por lo tanto, en el momento de desarrollar un algoritmo, es muy importante tener en cuenta
todas las caracter��sticas de este tipo de arquitectura, en particular el tipo de red de interconexi�on
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y el tipo de m�aquinas que componen la arquitectura, con el objetivo de poder sacar el may or
provecho posible y evitar penalizaciones de rendimiento.

En particular, las redes Ethernet utilizan el protocolo 802.3, donde las m�aquinas est�an
conectadas a un �unico medio f��sico, al cual se accede por CSMA/CD (Carrier Sense, Multiple
Access/Collision Detect) [10]. Cuando se transmite un mensaje, �este ocupa el �unico medio de
transmisi�on y las m� aquinasconectadas a la red compiten por �el. Uno de los mensajes m�as
naturales a utilizar en las redes Ethernet es el broadcast, en el cual una computadora env��a un
mensaje y �este es transmitido por toda la red, llegando a todas las PCs conectadas. Se tiene un
�unico emisor y m�ultiples receptores a nivel f��sico, lo cual se puede aprov ec har satisfactoriamente
desde el punto de vista del rendimiento y de la escalabilidad de los programas paralelos.

Por otro lado, las m� aquinasque conforman la m� aquinaparalela normalmente son PCs
comunes, cuyas capacidades de c�omputo y almacenamiento pueden variar, teniendo as�� hetero-
geneidad de c�omputo. Adem�as, cada una de las m�aquinas tiene su propia jerarqu��a de memoria,
dada por sus distintos tipos de memoria instaladas (caches, memoria principal). Dejar de lado
estas caracter��sticas tambi�en implica normalmente p �erdidade rendimiento de las aplicaciones
paralelas.

Habiendo analizado el dominio de aplicaci�on y las principales caracter��sticas de la arquitec-
tura a utilizar, los objetivos son:

� Desarrollar algoritmos que implementen soluciones a problemas de �algebra lineal dada la
gran importancia que tendr��a obtener optimizaciones de �estas.

� Aprovechar las redes locales instaladas para c�omputo paralelo, dada su amplia disponi-
bilidad y costo m��nimos de hardware, instalaci�on y mantenimiento.

Por lo tanto, se deben desarrollar algoritmos orientados a estas arquitecturas, teniendo en
cuenta la heterogeneidad de c�omputo y almacenamiento y la capacidad de broadcast f��sico que
presentan. En particular, en este trabajo se presentan las caracter��sticas m�as importantes de
la factorizaci�on LU de matrices, la cual fue desarrollada teniendo en cuenta lo explicado antes.

3 Factorizaci�on LU por Bloques

La operaci�on implementada es la factorizaci�on LU, la cual pertenece a LAPACK y sirv epara
resolver sistemas de ecuaciones lineales. En particular, la factorizaci�on LU convierte un sistema
del tipo:

Ax = b (1)

en dos sistemas triangulares equivalentes para encontrar los valores de las inc�ognitasrepre-
sentadas por x en la Ec. (1). El m�etodo para solucionar el problema problema consiste en
encontrar las matrices triangulares L y U tales que:

A = LU (2)

Donde L es una matriz triangular inferior (con 1s en la diagonal principal) y U es una matriz
triangular superior. Entonces, a partir de la Ec. (1) y la Ec. (2)

LUx = b (3)

Ux = z (4)
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donde z = L�1b, en toncesse puede determinar z:

Lz = b (5)

y a continuaci�on se resuelve
Ux = z (6)

obteni�endose x.
Las matrices triangulares L y U se obtienen aplicando pasos de eliminaci�on Gaussiana

sobre los datos de A. Una forma muy com�un de resolver operaciones de �algebra lineal, tambi �en
aplicable a la factorizaci�on LU, se basa en la partici�on por bloques [7]. De esta forma, la matriz
a factorizar se divide en bloques para aprovechar los niveles de memoria cache provistos por
las computadoras. Antes de explicar el algoritmo paralelo propuesto, se describe brevemente
la factorizaci�on secuencial por bloques, en el cual se basa la soluci� onpropuesta. La matriz
a factorizar se divide entonces de la forma que se muestra la Fig. 1. P orlo tanto, se deben

 
0 0 

0 

L00 

L10 L 11 

0 

0 0 

U00 U01 

U11 

A01 A 00 

A10 A 11 

= x 

Figura 1: P artici�on de las Matrices.

resolver

A00 = L00U00 (7)

A01 = L00U01 (8)

A10 = L10U00 (9)

A11 = L10U01 + L11U11 (10)

De acuerdo con la de�nici�on de multiplicaci�on de matrices, ahora el problema consiste en
encontrar los bloques L00, L10, L11 y U00, U01 y U11 de la Fig. 1. Primero, se aplica LU de
forma directa a A00, obteniendo L00 y U00, resolvi�endose as�� la Ec. (7). Luego, dado que L00 es
una matriz triangular inferior, se puede aplicar el m�etodo de resoluci�on de sistema de ecuaciones
triangulares, y se resuelve la Ec. (8), obteni�endose U01. De la misma forma, y usando la Ec. (9)
se obtiene L10 (U00 es una matriz triangular superior). P or �ultimo, para obtener las submatrices
L11 y U11 se usa la Ec. (10), la cual se puede transcribir como:

L11U11 = A11 � L10U01 (11)

Y por lo tanto, encontrar las submatrices L11 y U11 correspondientes a la submatriz A11 se
\reduce" a aplicar el mismo m�etodo a la submatriz A11 actualizada, es decir a A11 � L11U11.

En este punto se puede v er que la resoluci�on de la factorizaci�on LU se basa en distintas
operaciones: eliminaci�on gaussiana (LU), resoluci�on de sistemas de ecuaciones triangulares,
multiplicaci�on y resta de matrices, etc. P ara obtenermayor estabilidad num�erica en el c�alculo
de las matrices L y U normalmente se utiliza una t�ecnica de pivoteo, en la cual antes de
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factorizar cada dato, se busca el elemento de mayor valor absoluto en toda la �la y se permutan
las columnas respectivas. En el algoritmo paralelo se incluye esta t�ecnica a pesar de que
normalmente implica penalizaci�on de rendimiento, pero se considera esencial para mantener
estabilidad num�erica como en el m�etodo original (secuencial).

4 Algoritmo Paralelo para Clusters Heterog�eneos

Para describir el algoritmo, primero se explicar�a c�omo se distribuyen los datos entre las com-
putadoras participantes y luego se dar�an detalles sobre el c�odigo a ejecutar en cada una de las
computadoras que participa en la factorizaci�on de la matriz.

El algoritmo utilizado se basa en la soluci� onpor bloques del problema. Se tiene en cuen-
ta, adem�as, las diferencias de c�omputo de las distintas m� aquinasque componen un cluster
heterog�eneo, como as��tambi �enlas caracter��sticas de la red de interconexi�on del mismo. El al-
goritmo propuesto trata de obtener el may or bene�cio de estas caracter��sticas como as�� tambi �en
evitar las penalizaciones que �estas podr��an ocasionar.

T eniendoen cuenta el primer punto, o sea, que los nodos que componen el cluster podr��an
tener distintas capacidades de procesamiento, se distribuir�an los datos de forma tal que los
nodos con mayor capacidad obtengan m� asbloques a procesar que las de menor capacidad.
De esta forma, se evita que el tiempo total de c�omputoest �edeterminado por el tiempo que
necesitan para procesar las computadoras m�as lentas.

El primer problema que surge es el de de�nir la capacidad de c�omputo de cada nodo que
compone el cluster y del cluster como m� aquinaparalela. Se puede resolver este problema de
varias formas, y se ha elegido la m�as sencilla:

1. Se determina la capacidad de cada m�aquina, en t�erminos de Mop/s (millones de opera-
ciones de punto otante por segundo). Esta ya es una medida de capacidad relativa, que
es �util para la comparaci�on de potencias de c�alculo de cada computadora en el �ambito de
las aplicaciones num�ericas.

2. Se determina la capacidad total de la m�aquina paralela como la suma de las capacidades
de cada una de las computadoras del cluster.

Con estas de�niciones se puede saber cu�anto trabajo del trabajo total puede (o debe) realizar
cada nodo dado que se tiene de manera inmediata la capacidad de c�alculode cada m�aquina
con respecto a la capacidad de c�alculo de la m�aquina paralela. La capacidad de cada m�aquina
en t�erminos de Mop/spuede obtenerse directamente por experimentaci�on sobre un problema
similar (multiplicaci�on de matrices, por ejemplo) o del mismo problema (factorizaci�on LU), en
ambos casos tomando como referencia un tama~no reducido de matrices.

El caso m�as sencillo con respecto a los casos de v elocidades relativas es el que se tiene con
dos computadoras P0 y P1 tales que la capacidad de c�omputo de P0 es el doble de la capacidad
de P1. En este caso, queda claro que P0 deber��a computar 2/3 y P1 1/3 del total de proce-
samiento a realizar. En general, teniendo p computadoras P0; : : : ; Pp�1 con sus correspondientes
capacidades de c�omputo (por ejemplo, en Mop/s) mf0; : : : ; mfp�1, se tiene la capacidad de
c�omputo dela m�aquina paralela como

Totmf =
p�1X

i=0

mfi (12)
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Y la cantidad de trabajo a realizar en la computadora Pi, wli, est�a dada por su aporte de
c�omputo conrespecto al total,

wli =
mfi

Totmf
(13)

es decir que Pi debe computar wli del total de procesamiento a llevar a cabo. Siguiendo el
ejemplo anterior, se tendr� aque mf0 = 2k, mf1 = k, Totmf = 3k, wl0 = 2=3, y wl1 = 1=3.
Una vez que se determina cu�anto trabajo realizar�a cada nodo dependiendo de su capacidad, se
pueden distribuir los datos.

4.1 Distribuci�on de los Datos

La matriz a factorizar se divide en bloques de �las (todos los bloques tienen el mismo tama~no).
Estos bloques se deben distribuir en trelas computadoras que componen el cluster. A causa
de la heterogeneidad de procesamiento y por la naturaleza propia del procesamiento de la
factorizaci�on LU, la forma de distribuir los bloques tiene dos caracter��sticas fundamentales:

� Distribuci�on c��clica: los bloques se distribuyen de forma tal que se evita que queden nodos
inactivos a medida que el m�etodo de factorizaci�on progresa [12]. As�� se logra prevenir el
desbalance de carga que se produce por el avance mismo de la factorizaci�on [7].

� Distribuci�on de los bloques dependiendo de la capacidad de procesamiento de cada m� a-
quina. Las m�aquinas con mayor capacidad, tendr�an asignadas mayor cantidad de bloques
que las que tienen menor capacidad.

P ara realizar esta distribuci�on, los bloques se dividen en grupos (denominados \chunks"), estos
chunks se distribuyen en forma secuencial (uno por v ez), y los bloques dentro de un ch unkse
distribuyen de manera c��clica entre los distintos nodos. Retomando el ejemplo anterior, donde
P0 y P1 son tales que mf0 = 2k, mf1 = k, Totmf = 3k, wl0 = 2=3, y wl1 = 1=3, y teniendo
en cuenta que la matriz a factorizar se divide en nueve bloques de �las, se considera que los
ch unks est�an constituidos por tres bloques de �las, tal como lo muestra la Fig. 2. Y en general,

B
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B
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B
6

B
5

B
4

B
3

B
2

B
1 Chunk  0

Chunk  1

Chunk  2

Figura 2: Bloques y Chunks de la Matrix a Factorizar.

el tama~no de los c h unksen cantidad de bloques estar�adado por

ch blks =
p�1X

i=0

mfi

minp�1j=0(mfj)
(14)
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Luego, y siguiendo con el ejemplo, se distribuyen los tres bloques de cada chunk entre las dos
computadoras que componen el cluster, seg�un la capacidad de cada una de ellas, quedando
distribuidos de la forma que muestra la Fig. 3
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Figura 3: Distribuci�on de Bloques de la Matriz a Factorizar.

4.2 Algoritmo en cada M�aquina

Una vez distribuidos los datos, cada procesador se ocupa de factorizar los bloques que le
pertenecen y actualizar todos los bloques a medida que avanza la factorizaci�on. El modelo
de procesamiento es SPMD (Single Program-Multiple Data) [15], es decir que en todos los no-
dos se ejecuta el mismo algoritmo. Adem�as se utiliza pasaje de mensajes para la comunicaci�on
en tre los nodos.En la Fig. 4 se muestra el algoritmo en pseudoc�odigo que se ejecuta en el nodo
Pi. donde Lij hace referencia al bloque Lij y Uij hace referencia al bloque Uij. Se pueden
en umerarlas caracter��sticas m�as importantes del algoritmo propuesto como:

� T odaslas comunicaciones son de tipo broadcast, tanto del v ector de pivotes como del
bloque factorizado.

� Las operaciones utilizadas para resolver LU, los sistemas de ecuaciones triangulares y la
multiplicaci�on de matrices en cada iteraci�on, corresponden a las operaciones lapack xgetrf,
blas xtrsm y blas xgemm respectivamente. Estas operaciones est�an totalmente optimiza-
das, por lo que obtenemos procesamiento secuencial optimizado en cada nodo.

� En cada iteraci� on, sesolapa la comunicaci�on colectiva (send de pivotes y bloque factori-
zado) con la actualizaci�on del resto de la matriz.

5 Experimentaci�on y Resultados Obtenidos

Se ha implementado el algoritmo para determinar tiempos de ejecuci�on, rendimiento y posibles
penalizaciones o comportamiento no esperado. P ararealizar las pruebas se ha utilizado un
cluster heterog�eneo con las siguientes caracter��sticas:

� 8 computadoras, de las cuales 4 son Pen tium III con 64 MB RAM y 4 son Duron con 128
MB RAM.

� Red de in terconexi�on Ethernet de 100Mb/s con switching completo.
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 f or  ( b = 0 ;  b < cant Bl oques;  b++ ) {
    i f  ( bl oque b es l oca l ) {
         i f  ( b > 0 ) {
              pi vo t eo del   bl oque b
              r esol ver  L 01U00 = A10 
              r esol ver  A11−L 10U 01

          }
         factorización LU del bloque b
         send pivotes y bloque b 
    }
    else{
         comenzar rec. pivotes y bloque 
          b en background
     }
     /* Todas las tareas */
     if (b > 0) {
        pivoteo del resto de la matriz 
        resolver L01U 00=A10 
        resolver A11−L10U 01

    }
     if (bloque b no es local) {
         rec. efectivamente pivotes y 
          bloque b
    }
 }

Figura 4: Pseudoc�odigo del Algoritmo en la Computadora Pi.

De acuerdo con la experimentaci�oncon c�odigo secuencial optimizado, tanto para la multi-
plicaci� onde matrices como para la factorizaci�on LU de matrices las computadoras con proce-
sadores Duron tienen el doble de capacidad de c�omputo que las computadoras con procesadores
Pentium III. Espec���camente, los valores de los distintos ��ndices de�nidos antes son:

� Capacidad de las computadoras. Duron: 1.2 Gop/s, Pentium III: 600 Mop/s.

� Capacidad total del cluster: (4x1200 + 4x600) Mop/s.

� wlDuron = 1=6, wlPentuimIII = 1=12, cantidad de bloques por chunk: 12.

De esta forma, las computadoras Duron recibir� anel doble de bloques que las Pentium III,
logrando as�� el balance de carga deseado para este tipo de arquitectura heterog�enea.

En la aplicaci�on paralela se utiliz�oPVM (Parallel Virtual Mahine) [6] para la creaci� ony
manejo de procesos, mientras que para la comunicaci�on en tre los procesos (espec���camente,
broadcast de los pivotes y del bloque factorizado) se ha utilizado una biblioteca de comunica-
ciones que tiene, entre otras, dos caracter��sticas fundamentales:

� implementa el broadcast de los datos a nivel f��sico, aprov ec handola capacidad que pro-
porciona la red Ethernet.

� permite el solapamiento de comunicaci�on y c�omputo. Esto depende igualmente de la
capacidad de cada m�aquina de realizar o no este tipo de solapamiento.

La raz�onprincipal para no usar PVM como biblioteca de comunicaci�on para realizar los men-
sajes de tipo broadcast, es que los implementa como m�ultiples comunicaciones punto a punto.
Esto hace que el tiempo de comunicaci�on sea dependiente de la cantidad de m�aquinas que est�en
in v olucradasen dic ha comunicaci�on.
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Las experimentaci�on realizada adem�as cuenta con las siguientes caracter��sticas:

� En todas las ejecuciones, la dimensi�on de la matriz es de 12000x12000 elementos. Esta
es la m�axima dimensi�on en la que no se necesita memoria swap en las m�aquinas para el
procesamiento de la matriz.

� Se probaron distintas dimensiones de los bloques: 1, 4, 16, 32, 64 y 256 �las por bloque,
que son los tama~nos usuales en experimentos de este tipo.

La Fig. 5 muestra los resultados obtenidos. En el eje x se representan los distintos tama~nos
de bloques. En el eje y se tiene el tiempo de ejecuci�on que corresponde a c�omputo num�erico local
en cada tipo de m�aquina: P en tium III y Duron.Es importante notar que este tiempo no incluye
comunicaci�on ni esperas por sincronizaci�on en trecomputadoras, el c�odigo se instrument�o de
forma tal que se contabiliza el tiempo de procesamiento de datos sin incluir comunicaciones
ni sincronizaciones. Los tiempos de los procesos ejecutados en las m� aquinasPentium III son
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Figura 5: Resultados en un Cluster Heterog�eneo.

muy similares entre s�� y esto mismo sucede con las computadoras Duron. Por esta raz�ons�olo
se representa un solo tiempo de cada tipo de m� aquina encada ejecuci�on.

En el gr�a�cose observa c�omopara los tama~nos de bloque 1, 4, 16 y 256 los tiempos de
c�omputo local en cada m� aquinano est�an balanceados. Si bien era esperable que todos los
tiempos de c�omputo local sean iguales, es evidente que los tama~nos de bloques afectan \hetero-
g�eneamente" el rendimiento de las computadoras heterog�eneas. Expresado de otra manera, el
tama~no de bloque afecta el rendimiento de cada m�aquina (en este caso a las computadoras con
procesador Duron y a las computadoras con procesador Pen tium III) de manera diferente, dado
que tienen procesadores (jerarqu��as de memoria, etc.) diferentes. Sin embargo, para los tama~nos
de bloque 32 y 64 sucede lo que era de esperar (por la asignaci�on de datos correspondiente): el
tiempo de c�omputo local de cada computadora es similar a pesar de que las computadoras con
procesador Duron tienen el doble de carga de c�omputoque las computadoras con procesador
Pentium III dado que tienen el doble de capacidad de c�omputo.

Otra forma de in terpretar los resultados obtenidos se relaciona directamente con el rendi-
miento paralelo en general y secuencial de cada computadora en particular. Se debe notar
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que para los tama~nos de bloque 32 y 64 no solamente el tiempo de c�omputo local de cada
tipo de m�aquina es similar (demostrando que la carga de trabajo est�a balanceada), sino que es
m��nimo. Esto signi�ca que tanto el rendimiento secuencial como el paralelo es m�aximo. Desde
el punto de vista del rendimiento secuencial, todas las computadoras procesan al m� aximo de su
capacidad (notar que, adem�as los tiempos de c�omputo local son similares para ambos tama~nos
de bloque: 32 y 64). P orotro lado, el rendimiento paralelo no solamente se bene�cia por el
c�omputolocal maximizado sino que adem�as tambi�en se evitan penalizaciones de rendimiento
por esperas entre procesos que tienen distintos tiempos de ejecuci�on.

6 Conclusiones y Trabajo Futuro

Se han presentado los principios para balancear la carga de procesamiento en clusters hete-
rog�eneos y se ha aplicado al problema de factorizaci�on LU de matrices. Es interesante que
a pesar de que la descripci�on se ha enfocado a la factorizaci�on LU, la mayor��a de las otras
factorizaciones de matrices (QR, RQ, Cholesky, etc.) incluidas en LAPACK pueden aplicar los
mismos principios para obtener balance de carga en paralelo. La comprobaci�on del balance de
carga se ha dado por la experimentaci�on en un cluster con dos tipos de m�aquinas y ha mostrado
ser satisfactoria siempre y cuando los tama~nos de bloques b�asicos a procesar sean correctos.
Expresado de otra manera:

� Si las computadoras procesan al m� aximode su capacidad, en toncesse tiene balance de
carga y rendimiento secuencial y paralelo optimizado.

� Si las computadoras no procesan al m� aximode su capacidad (en el caso de la expe-
rimentaci�on por los tama~nos de bloque inapropiados), entonces no solamente se tiene
penalizado el c�omputolocal sino que adem�as produce que los tiempos de c�omputo local
muestren desbalance de carga de procesamiento. Resulta interesante notar que esto se
puede utilizar como una forma autom�atica para la detecci�on de problemas de c�omputo
local que penalizan severamente el rendimiento paralelo (se debe recordar que siempre se
termina procesando a la velocidad de la computadora con menor capacidad).

En t�erminos de trabajo futuro, queda todav��a utilizar y demostrar la efectividad del balance
de carga propuesto en ambientes donde la heterogeneidad es mayor. En el caso extremo,
quiz�as hay a casos en los que las diferencias de capacidades relativas sean tan grandes que sean
mejor dejar de utilizar computadoras en v ez de intentar balancear la carga incluy�endolas. Se
deben identi�car y cuanti�car claramente cu�ales son los casos en los que esto sucede. P orotro
lado, tambi�en es necesario probar el m�etodo propuesto en este trabajo en clusters con mayores
cantidades de m� aquinas,donde no solamente se puede tener mayor heterogeneidad sino que
tambi �ense puede identi�car con mayor precisi� onlos alcances en cuanto a escalabilidad, por
ejemplo.
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