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RESUMO 

Neste trabalho procuramos a partir dos passos elementares disponíC::is 

na biblioteca de operações paralelas, desenvolvida para multiproccssadores 

hipercúbicos base;tdo em lmnspulcrs, solucionar um sistema de equações li ­

neares a lgébricas, utilizando o método do gradiente conjugado. Os resultados 

experimentais de111onsLra111 o potencial c a simplicidade de aplicação da bi-

, blio teca para diversas aplicações numéricas. 

ADSTRACT 

In this work we use a library of parallcl operators whith has becn 

devcloped for hypcrcube multiprocessors base<l on transputc rs, to solve a 

systcm of linear cquations, using the conjugate gradicnt method . The ex­

perimental rcsults rcvcal the s implicity anel thc potcntial of the library for 

severa! numerical a pplications. 
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1 Introdução 

A solução de sistemas de equações lineares é fundamental pa ra inúmeras 

aplicações numéricas, e ncontradas em problemas das Engenharias, Física, 

Meteorologia, entre outras. 

A biblioteca de operações paralelas desenvolvida para multiproces­

sadorcs hipercúbicos baseado em transpttlers [2] , contém algoritmos que são 

passos elementares, tais como alocação de vetores e matrizes, operações 

básicas da álgebra linear incluindo produto interno, produtos de uma ma­

t ri z por um vetor c de matrizes c operações de difusão c convergência de 

escalares, vetores c matrizes. 

A biblioteca torna transparente ao usuário a dependência da arqui­

tetura da máquina e a comunicação entre os processadores realizada pe las 

rotinas. Bastando somente saber o que realiza cada uma delas individua l­

mente, chamá-las com seus argumentos convenie ntemente c agrupá-las de 

modo a .obter um algoritmo maior que solucione seu problema real, tendo a 

faciltâadc da modularidade para a depuração. 

Apresentamos inicialmente o método do gradie nte conjugado utili ­

zado na solução de s istemas lineares algébricos c os passos do algoritmo. 

Na seção seguinte, mostraremos as rotinas que compõem a biblioteca de 

operações pa ra lelas para multiprocessadores hipercúbicos baseado em tmns­

pule!'S. Em seguida será visto o algoritmo implementado a partir da biblio­

teca. Concluiremos então, com comentários sobre o desempenho do algoritmo 

no computador pa ralelo NCP I, composto de oito processadores ( tmnspttle!·s ). 

2 O M étodo do Gradiente Conjugado 

Para uma matriz A(n, n), s imétrica e definida positiva, a solução do sistema 

linear algébrico [I] 

Ax = b 

é equivalente ao seguinte problema de otimização sem restrições 
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minQ(x) = ix1Ax- b1x. 

A função Q(x) tem um mínimo global onde o seu grad iente 

V'Q(x) = Ax- b 

é zero. 

A forn:a geral dos métodos iterativos de minimizaçào é dada por [l] 

onde: 

dk é a direção vetorial de minimizaçào; 

cl é o escalar que define a distância ele movimento na direção dk. 

A forma de escolha de ci e clk , define uma grande variedade de 

métodos, entre eles, o método do gradiente conjugado [I] empregado neste 

trabalho. 

O algoritmo do gradiente conjugado quando aplicado na solução de 

um sistema linear a lgébrico segue os seguintes passos: 

l. Especificação de urna solução inicial x 0 ; 

2. Cálcu lo da direção negativa. do gradiente 

r 0 = b- Ax; (2. 1) 

3. Inicial ização da. direção vetorial 

(2.2) 

4. Enquanto o resíduo 

(2.3) 
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for maior que a precisão é especificada, ca lcular 

k [rkJt .[rk] 
ll' = - [dk]'. [AdkJ 

xk+l = xk _ O'kdk 

1.k+l = rk + ~kdk; 

5. Cálculo do novo resíduo 

(2.4) 

(2.5) 

(2.6) 

(2. 7) 

6. Se o res íduo for maior que a precisão é, e ntão calcu la a nova direção 

conjugada dk+ 1 

7. Retoma ao passo quatro. 

3 A Biblioteca de Operações 

(2.8) 

(2.9) 

As várias operações que compõem a biblioteca são realizadas com os pro­

cessadores chamando a rotina apropriada com st'us argumentos c t raba lham 

sobre os seus segmentos locais '\gnorando a existência de seus vizinhos. A 

arqui tetura hipcrcúbica [3] , as lopologias cmpr<'gadas para tornar eficiente a 

aplicação da biblioteca c uma visão mais detalhada da biblioteca de operações 

paralelas, podem ser vistas em [2]. 

A biblioteca contém três grupos distintos de rotinas que atendem 

a comunicação, difusão c convergência de escalares, veto res c matrizes, c os 

operadores da álgebra linea r. Exis tem além desses grupos principais, diversas 

rotinas auxiliares para se obter informações como a din1cnsão ou quantidade 

de processadores do hipe rcubo, identificação dos processos entre outras.A 

segui r são mostrados os passos básicos da biblioteca de operações paralelas. 

3.1 Rotinas de comumcaçao 

Toda a comunicação realizada pela biblioteca de operações paralelas é feita 

internamente as rotinas, toruildO-il:< I ranspar<'ntes ao usuá rio. Nelas está 
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contida toda a dependência da arquitetura da máquina. Essas rotinas são 

apresentadas na tabela 3.1. 

Tabela 3.1: Rotinas de Comunicação 

canaLde_escrita () 
canaLdeJeitura () 
roteamento () 
énvia_mensagcm () 
recebe_mensagem () 

canal por onde a mensagem deve ser enviada 
canal por onde a mensagem deve ser recebida 
próximo processador a receber a mensagem !5] 

3.2 Rotinas de difusão e convergência 

Os vetores c matrizes devem ser distribuídos adequadamente aos processa· 

dores segundo o código "13inary Reflected Cray Code" !4] e dependendo da 

aplicação do algoritmo têm diferentes tipos de alocação !4]. 

As rotinas de difusão tratam da distribuição de escala res, vetores 

e matrizes ao hipercubo,e as rotinas de convergência realizam o caminho 

inverso, coletam os dados do hipercubo. 

3.3 Rotinas vetoriais e matriciais 

Os vetores e matrizes são re presentados por estruturas de dados que contém 

todas as informações necessárias a sua manipulação dentro das rotinas tais 

como o tipo de alocação, tamanho da área de dados, ponteiros para a área 

de dados e quaisquer outras informações relevantes. 

As rotinas que não envolvem comunicação são realizadas serialmente 

sobre o segmento local a cada processador e naquelas onde existem a comu· 

nicação, os segmentos locais são processados individualmente e transmitidos 

aos processadores vizinhos, segundo o mapeamento conveniente à aplicação 

!2]. 

As rotinas vetoriais são mostradas a seguir na tabela 3.2 e as ma· 

triciais na tabela 3.3. 
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Tabela 3.2: Rot inas Vetoriais 

a loca_vetor 
deleta_vctor 
converte_ vetor 
vetor _nu lo 
copia_ vetor 
sorna_vct_a_esc_vel 
soma_esc_vct_a_vel 
soma_ veLa_ vet_ vet 
desloca_ vetor 
desloca_ vetor _o ti mo 
rnaxirno_vctor 
soma_ vetor 
produto_interno 

aloca segmento local de um vetor 
dcsaloca memória de um vetor 
troca o tipo de alocação 
Uj = 0 
llj = Vj 

llj = llj + Sll1 

111 = Sltj + IJj 

llj = Uj + Vj!U j 

ll; = tL( i-.<~) modN 

llj = U(i-•)•nodN 

maxo<i<NtL j 
"<;"'N- 1-
L.... i:O 11i 

L:~õltt,v: 
----------------------------

4 Implem entação do Método do Gradiente 
Conjugado 

Para solucionar o sistema de equações lineares, foram de fin idos dois proces­

sos. Um processo de controle que realiza as operações de entrada c saída dos 

dados c um processo que cfctivameutc calcula a so lução segundo o a lgoritmo 

do gradie nte coujugado vis to autcriormcnte. 

O algoritmo do processo de controle realiza a captação, distribu ição 

e coleta dos dados ut ilizados, e é mostrado a seguir: 

Processo de contro le 

l. Para se obter os dados iniciais armazenados e m a rquivos, chamamos as 

rotinas de le itura lendo como argumeulos os ponteiros dos a rquivos; 

• existem duas rotinas para leitura de matrizes urna para matriz 

densa c outra para esparsa; 

pte_A = le_mal1·iz_densa(pta_A); 

pte_A = le_mal1·i::_cspt11"1<a(Jila _A ); 
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Tabela 3.3: Rotinas Matriciais 

aloca .. matriz 
dcleta .. matriz 
con vcrtc .. matriz 

aloca segmento local de urna matriz 
desaloca memória de• uma matriz 
troca o tipo ele alocação matricial 
transposição matricial transposiçào .. por .. deslocamento 

transposiçào .. por .. bloco transposição matricial 
matriz .. vetor multiplicação de uma matriz por um vetor 

multiplicação de matrizes matriz..matriz 
ran k l .. u pdatc A+- A+ xy·r 
shuffie troca os limites de área com os vizinhos 

• para a leitura clc• nm V<'lor tc·mos: 

]llc .. b = l c: .. vetur(pla .. b) ; 

]llC-'1:0 = le .. vclol'(]>la_l·0); 

Essas rotinas retornam um ponteiro para a estrutura de dados que 

reprcsenl.am a matriz c os vetores. 

2. A distribuição ela 111atriz c elos vetores aos procc•ssaelorc:s que COillpÕ<:ill 

o hipercubo, é realizada pelas rotiuas clc• difusão: 

• os argumentos da rotina que distribui uma matriz são o pouteiro 

da estrutura de dados c o tipo de alocação couveuic·nte à aplicação 

[2); 

envia .. IIHILr·i:: .. cw .. cubo( plc .. A, li 7>0); 

• o argu mcuto da rotina ele distribuição veto rial c o poutciro da 

estrutura ele dados; 

<'llllia .. t, t·/ ur .. tw .. cubu(pl.c .. b ); 

envia .. vdur .. au .. cubu( 11l c.. ... r 0
); 

3. Para receber o v<>tor solução chamamos a rotina de cou\'ergência veto­

rial que nào coutém argumentos; 

]!lc_r = n:cebc .. 11clor .. du .. cubo(). 
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Assim, no processo de controle utilizamos sete rotinas da biblioteca 

de operações paralelas, t rês para leitura, três para o envio e uma para re­

cepção, onde o usuário não teve qualquer preocupação com a arquitetura ou 

o modo como foram distribuídos e recebido a matriz e os vetores empregados 

na solução. 

O algoritmo dos processos dos nodos está demostrado a seguir e é 

dividido em duas partes, uma de recepção e envio dos dados em relação ao 

processo de controle e outra do método do gradiente conjugado propriamente 

dito. A modularidade empregada é para facilitar a depuração do algoritmo. 

Processo dos Nodos 

1. Para receber a matriz e os vetores do processo de controle utilizamos 

as rotinas de recepção; 

• para a recepção matricial não há argumentos; 

pte_A = recebe_matriz_do_controle(); 

• a recepção de vetores tem como argumento o tipo de alocação 

vetorial; 

pte_b = recebe_vetor _do_controle( tipo); 

pte_x0 = recebe_vetor _do_controle(tipo) ; 

Essas rotinas retornam as estruturas de dados que representam a matriz 

e os vetores. 

2. O cálculo do gradiente conjugado é realizado por um módulo separado 

para facilitar a depuração, cujos argumentos são os ponteiros das es­

truturas da matriz e dos vetores; 

pte.:x = gradiente(pte_A, pte_b, pte.:x0 ); 

Esse módulo retornao ponteiro do vetor solução. 

3. Finalmente para enviar o vetor solução ao processo de controle utili ­

zamos a rotina correspondente, tendo como argumento o ponteiro da 

estrutura de dados do vetor. 

envia_vetor _ao_control e(pte.:x); 
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Aqui foram empregados quatro passos elementares da biblioteca, três 

correspondcnt.es a recepção da mat.riz e dos vetores, c um de envio do vetor 

solução ao preocesso de cont.role. 

Aplicando agora as rotinas da biblioteca de operações paralelas para 

compor o a lgoritmo do gradiente conjugado, temos: 

Gradiente Conjugado 

I . A especificação da solução inicial x0 foi passada como a rgumento para 

a rotina e a precisão E foi especificada com um valor fixo , interno a 

rotina; 

2. O cálculo da direção negativa do gradiente da equação 2.1 é realizado 

com dois passos elementares: 

• primeiro é feito o produto entre a 11111triz A c o vetor solução inicial 

x0
, tendo como argumentos os ponteiros das estruturas de dados 

da 11111 triz c do vetor; 

ptc_,.o = matJ·iz_vctor(pte_A , pte_r0 ); 

ao retornarmos dessa rotina temos ,.o = Ax0 ; 

• a seguir chamamos a rotina de soma vetorial apropriada, cujos 

argumentos são as estruturas do vetor obtido pelo primeiro passo 

e do vetor b, c o escala r -1 para a subtração; 

soma_esc_veLa_vet(pt c_,.o, ]llc_b, -1 ); 

Ao término obtemos então r 0 da equação 2.1; 

3. A inicialização da direção vetorial cfJ é conseguida com outro passo 

elementar que copia um vetor, enviando como argumento o vetor r 0 ; 

ptc_d0 = copia_vclOI'(Jilc_,.o); 

Assim Lemos então a equação 2.2; 

4. O resíduo da equação 2.3 é calculado através do produto interno, que 

recebe como argumentos a estrutura do vetor rk; 

nk+ 1 = produto_intcrno(ple_r0 , pte_r0 ); 

5. Para as sucessivas iterações verificamos se o resíduo obtido é maior que 

a. precisão especificada, não Sl'ndo itll'lldida a condição, calcula-se: 
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• a distância de movimento na direção dk que corrcspondc a equação 

2.4. São realizados uma atribuição a variável 

que corresponde ao nume rador e mais duas chamadas aos passos 

elementares para se obter o denominador. Primeiro para se ter o 

produto entre a matriz A c o vetor dl: e depois o produto interno 

entre esse resultado c o vetor c[k. Ternos ass im : 

pte.Adk = matriz.vet01·(pte..A, 7>le.dk); 

c[k = produto_in tenw(pte.dk, pte..Adk); 

ak = -nk f dk ; 

• Para o cálcu lo do novo vetor solução (equação 2 . .5) , utilizamos a 

rotina de soma ,·ctorial tendo como argumentos as estruturas dos 

vetors xk e dk c o escalar ak; 

sonuLveLa.esc.vct(pte •. rk, ptc._dk , -o k ): 

• A equação 2.6 também é resolvida com a rotina de soma vetorial 

agora lendo como argumentos os vetores rk , dk e o escalar ak 

soma.veLa.esc. uet(pte.r·k, pte.Adk, ok ); 

6. Para o cálculo do novo resíduo procedemos couto da fonua auterior 

e mpregando o produto vetorial, agora lendo o vetor rk , calculado no 

passo acima, como a rgumento; 

7. Veri fi camos novamente se o resíduo atende a precisão dada, ou em caso 

contrário, calculamos a nova direção conjugada através da soma vetorial 

e do valor de (3k da seguinte forma: 

• a equação 2.8 é obtida com os resultados já calculados do deno­

minador de ak c do novo resíduo 11 k+ 1; 

(3k = nk+l f dl·; 

• e para a nova direção conjugada (equação 2.9) cnv1amos como 

argumentos as estruturas dos vetores c[k e 1.k c o escalar /3k; 

sonw.esc.vel.a.vet(pte_dk, pte_rk, t3k ); 

Dessa forma, o algoritmo do gradiente conjugado foi implementado 

com cinco passos elementares da hibliotc-ca de• operações para lelas: 
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• Cópia de um vetor (y = x ); 

• Produto de uma matriz por um vetor (y = Ax) ; 

• Soma do produto de um escalar por um vetor com outro vetor (y = 
ey + x) e 

• Soma de um vetor com o produto de um escalar por outro vetor (y = 

y + ex). 

5 Conclusão 

A biblioteca de operações está desenvolvida na linguagem C Paro/ela do 

transputer. Testes estão sendo realizados para a sua avaliação. Tentamos 

demonstrar as facilidades permitidas ao usuário que não se ocupará com a 

arquitetura ou com a comunicação. Tendo somente que saber o que realiza 

cada passo individualmente, utilizá-los com seus argumentos convenientes, e 

agrupá-los de modo a obter a solução do seu problema, lendo a facilidade 

da modularidade para a depuração. Atualmente lemos disponível o compu­

tador NCP 1 desenvolvido pela COP PE - UFRJ que tem uma arquitetura 

hipercúbica com oito processadores lransputers. Futuramente teremos além 

dos transputers, um processador i860 em cada nodo do hipercubo que per­

mitirá o processamento vetorial de cada segmento distribuído. Esperamos 

então que haja um considerável aumento no desempenho da biblioteca de 

operações paralelas. 
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