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Resumen

Este artı́culo describe el desarrollo, implementación y
evaluación de un soporte de memoria fuera de núcleo (out-
of-core) para las operaciones básicas sobre matrices dis-
persas, es decir, producto matriz-vector y transpuesta de la
matriz. La implementación está basada en un núcleo que
optimiza el acceso a un nodo (fila/columna) desde y hacia
el disco a través de una caché en memoria y un archivo en
disco. El nodo se maneja en un formato comprimido con
el objeto de minimizar el tiempo de acceso y el espacio de
almacenamiento. Los resultados obtenidos con un procesa-
dor AMD Opteron 880

TM
muestran ahorros significativos en

el uso de memoria con una baja penalización en tiempo de
ejecución.

Abstract

This paper describes the development, implementation
and benchmarking for an out-of-core support for the ba-
sic operations on sparse matrices, e. g. matrix-vector pro-
duct and transposition. The core of this implementation is
an out-of-core kernel that optimizes the accesses to a node
(row/column) from and to disk through a cache and a tem-
poral file. Each node is managed in a compressed format
variation (CRS/CCS), minimizing in that way both, the ac-
cess time and the storing space. The results obtained on a
AMD Opteron 880

TM
processor showed significant memory

savings at a low overhead cost in execution time.

1. Introducción

La solución eficiente de sistemas lineales de ecuaciones
y los cálculos con autovalores pueden estar limitados cuan-

do el conjunto de matrices asociado no cabe en la memoria.
Cuando los datos no caben en la memoria, entonces deben
almacenarse en el disco duro. Los accesos de datos en disco
duro son muy lentos (latencia + ancho de banda) en compa-
ración con los accesos en memoria. Los algoritmos que se
diseñan para obtener un buen comportamiento cuando sus
estructuras son almacenadas en disco duro se denominan
algoritmos out-of-core. Según [18] para tener un buen de-
sempeño, el algoritmo out-of-core debe acceder los datos al-
macenados en disco en forma de grandes bloque contı́nuos,
y una vez que un bloque se carga en memoria, este debe
reutilizarse muchas veces. Se pueden encontrar ejemplos de
aplicaciones out-of-core en: cómputo cientı́fico (modelado,
simulación, etc.) [18] [13] [6], visualización cientı́fica [15]
y manejo de bases de datos grandes [11].

El concepto out-of-core permite a los usuarios resol-
ver grandes problemas eficientemente usando computado-
res económicos. El almacenamiento en disco duro es más
económico que en memoria (DRAM) y su costo actual
está en una relación de 1 a 80. Un algoritmo out-of-core
ejecutándose sobre una máquina con memoria limitada da
una mejor relación costo/beneficio que su equivalente algo-
ritmo in-core corriendo sobre una máquina con suficiente
memoria.

En concordancia con [2], los sistemas operativos actua-
les ofrecen un desempeño pobre cuando las estructuras de
datos de una aplicación de cómputo numérico no cabe en la
memoria principal porque el mecanismo provisto por el sis-
tema de memoria virtual es ineficiente para las aplicaciones
de cómputo y visualización cientı́fica cuando se emplean
las polı́ticas de paginado estándar. Como resultado, los pro-
gramadores que desean resolver eficientemente problemas
out-of-core se enfrentan tı́picamente con la tarea onerosa de
reescribir una aplicación para usar explı́citamente operacio-



nes de Entrada/Salida (es decir, lectura/escritura en disco).
En la práctica, los programadores que trabajan con apli-

caciones out-of-core, escriben por lo general una versión
separada del programa con llamadas explı́citas de Entra-
da/Salida con el fin de obtener un desempeño razonable.
La tarea de escribir la versión out-of-core de un programa
es una actividad compleja – no se trata de insertar simple-
mente unas pocas sentencias de lectura y/o escritura a disco,
sino que por lo general involucra restructuraciones del códi-
go, que en algunos casos puede tener un impacto negativo
en la estabilidad numérica del algoritmo. Ası́ la carga de
escribir una segunda versión del algoritmo (y asegurar que
trabaja correctamente) presenta una barrera importante en
la solución de grandes problemas cientı́ficos [3].

El proyecto OOCORE [14] liderado por el grupo SCA-
LAPACK de la Universidad de Tennessee en Knoxville de-
sarrolló un solver out-of-core que está limitado a aplicacio-
nes muy especı́ficas con matrices del tipo denso. La ejecu-
ción de éste solver está restringida a clusters con más de 10
procesadores en una configuración de computo distribuı́do.

Se está en el proceso de desarrollar un soporte out-of-
core completo para una biblioteca que resuelve sistemas
lineales dispersos, la cual opera principalmente sobre ma-
trices dispersas. Esta biblioteca se ha desarrollado por [8]
en ANSI C, se conoce con el nombre de UCSparseLib y
se ha compilado y ejecutado en arquitecturas x86 y sparc.
En [4], [9] y [10] se ha usado la biblioteca UCSparseLib
como herramienta de desarrollo. En tal sentido, se ha em-
pezado el trabajo con las operaciones básicas. El produc-
to matriz-vector es la operación más importante del núcleo
out-of-core para los métodos de solución iterativos de siste-
mas lineales y su desempeño tiene un efecto importante en
el tiempo de solución de un sistema lineal [5]. La transpues-
ta de la matriz es una primitiva clave en una amplia variedad
de cómputos cientı́ficos. Por ejemplo, la transpuesta de la
matriz es una una operación fundamental en la realización
del producto de matrices y en el procesamiento de señales
adaptativas [17].

De acuerdo con [19], la arquitectura de la jerarquı́a de
memoria y las caracterı́sticas del sistema de almacenamien-
to secundario influyen notablemente en el rendimiento de
una aplicación out-of-core. Las mejoras que puedan intro-
ducir el uso de arreglos de discos (RAID) y la entrada/salida
paralela serán consideradas en una etapa posterior de este
trabajo, ya que el interés actual es la consolidación de una
estructura de datos sencilla y homogénea que en conjunto
con algoritmos eficientes permita minimizar el número de
fallos en el acceso de las estructuras de datos almacenadas
temporalmente en disco duro.

El presente artı́culo está organizado de la siguiente for-
ma. En la sección §2, se presentan los formatos de almace-
namiento para matrices dispersas, necesarios para compren-
der este trabajo. En la sección §3, se explica el diseño del

núcleo out-of-core, también se muestra la interacción con el
núcleo a través de una macro en alto nivel. En la sección
§5, se muestra en detalle la implementación del producto
matriz-vector haciendo uso del del núcleo out-of-core im-
plementado. Aún cuando no se explica en detalle la opera-
ción transpuesta de la matriz dispersa, se muestran resulta-
dos preliminares en la sección §6. En la seción §6, se pre-
sentan resultados que muestran la utilización de memoria y
el tiempo de ejecución en las operaciones básicas cuando el
núcleo out-of-core está activado y se comparan con versio-
nes in-core equivalentes sin soporte out-of-core. Finalmente
en la sección §7 se presentan las conclusiones del trabajo.

2. Almacenamiento de matrices dispersas

Como lo establece [1], los formatos de almacenamiento
comprimido por fila y por columna son los más generales
para el almacenamiento de matrices dispersas, pues no to-
man en cuenta un patrón de esparcidad de la matriz y no
almacenan elementos innecesarios.

Figura 1. Matriz no-simétrica.

El almacenamiento comprimido por fila (CRS) guarda
los elementos subsecuentes diferentes de cero de las filas de
la matriz en localidades contiguas de memoria. Asumiendo
que tenemos una matriz dispersa no-simétrica A (ver figura
1), creamos entonces tres vectores para almacenar la ma-
triz (ver figura 2): uno para números en punto flotante (val)
y los otros dos para enteros (ia, id). El vector val alma-
cena los valores de los elementos diferentes de cero de la
matriz A en el orden que ellos se obtienen cuando se reco-
rre la matriz por filas. El vector id almacena los ı́ndices de
las columnas de los elementos en el vector val. Esto es, si
val(k) = ai,j , entonces id(k) = j. El vector ia almace-
na las posiciones en el vector val que inician una fila; asi,
si val(k) = ai,j , entonces ia(i) ≤ k < ia(i + 1). Por
convención, se define ia(n + 1) = nnz, donde nnz es el
número de elementos diferentes de cero en la matriz A. Los
ahorros en almacenamiento por este formato son significa-
tivos. En lugar de almacenar n2 elementos, solo utilizamos
2nnz +n+1 localidades. Como un ejemplo, consideremos
la matriz no-simétrica A mostrada en la figura 1. Aplicando
el formato CRS se tienen los vectores val, ia, id (mostra-
dos en la figura 2).



Figura 2. Formato de almacenamiento com-
primido por fila (CRS).

Análogo al formato CRS, hay un formato comprimido
por columna (CCS). El formato CCS es idéntico al formato
CRS, excepto que las columnas de A se almacenan (subse-
cuentemente) en vez de las filas. En otras palabras, el for-
mato CCS es el formato CRS para AT .

Con el objeto de facilitar el acceso independiente de una
ó mas filas (columnas) desde un archivo temporal en disco,
se definió un formato de almacenamiento en disco según se
ve en la figura 3. Este formato representa una variación del
formato CRS (CCS), mediante el cual se han segmentado
los vectores id y val en fraccciones que se corresponden
con cada una de las filas (columnas) de la matriz (ver figura
1). Las filas (columnas) representadas por segmentos de los
vectores id y val se almacenan entonces concecutivamente
en el archivo temporal. El acceso de las filas (columnas) en
el archivo se logra a través del vector pos que mantiene las
posiciones de inicio de cada una de las filas (columnas) den-
tro del archivo. Como la matriz se almacena en orden ascen-
dente por fila (columna) dentro del archivo temporal, es po-
sible transferir fácilmente una ó mas filas simultáneamente
a la memoria, pués a través del vector pos se puede determi-
nar la posición de inicio y el tamaño del bloque a transferir.
En el ejemplo de la figura 3 y en el resto del artı́culo se
supone que los ı́ndices y los valores ocupan una unidad de
almacenamiento; esto se ha hecho para facilitar las expli-
caciones. En la implementación real los ı́ndices ocupan la
mitad de espacio que los valores, pues se considera que los
primeros son del tipo entero mientras que los segundos son
del tipo double.

3. El núcleo out-of-core

En la implementación del núcleo out-of-core para las
operaciones básicas con matrices dispersas, se tomó como
unidad básica de trabajo una fila completa (o una columna)
de la matriz. En adelante esta unidad se denominará nodo
para futuras referencias en este artı́culo. A diferencia de las
matrices en formato denso, las matrices dispersas necesi-

Figura 3. Formato de almacenamiento para el
archivo temporal.

tan de una representación explı́cita de los elementos dife-
rentes de cero y sus coordenadas. El tamaño de los nodos
(filas/columnas), almacenados en un formato comprimido
(CRS o CCS) es variable y depende del número de elemen-
tos diferentes de cero en cada uno de ellos.

Si usamos un formato comprimido (CRS o CCS) para
el amacenamiento de la matriz dispersa necesitamos enton-
ces dos vectores para almacenar cada nodo; un vector para
almacenar las posiciones (id) dentro del nodo y otro para
almacenar los valores (val) diferentes de cero (ver sección
2). Cuando se activa el soporte out-of-core la matriz disper-
sa no se carga completamente a la memoria y en lugar de
ello solo se transfiere a la memoria un subconjunto de nodos
consecutivos de la matriz que en adelante denominaremos
bloque. Para permitir el almacenamiento de un bloque (o
mas de uno), en memoria principal, el núcleo out-of-core
crea una caché de correspondencia directa en la memoria
principal. Ver en [12] el diseño de esta caché. La organiza-
ción de esta caché saca provecho de los bits de direcciona-
miento de bloque en relación a la dirección del nodo (ver
figura 4).

Para dividir apropiadamente la matriz de trabajo en blo-
ques fácilmente direccionables, el número total de nodos de
la matriz se completa al próximo número entero 2n (n: en-
tero ≥ 0). En nuestro ejemplo, para la matriz de la figura
4 que tiene 7 nodos, el próximo número 2n es 8. La figura
4 muestra la conveniencia de completar el total de nodos a
8 = 23. De esta forma, la matriz A puede ser fácilmente
dividida en 4 bloques de 21 = 2 nodos cada uno.

Hasta este punto, se ha definido para las matrices disper-
sas un almacenamiento consistente tomando como unidad
básica el nodo. Adicionalmente, se ha mostrado una forma
consistente de dividir la matriz en bloques de igual tamaño.
En la próxima sección se mostrará gráficamente cómo se al-
macenan los bloques en una estructura dinámica de caché .



Figura 4. División en bloques de una matriz
dispersa.

4. Operación del núcleo out-of-core

Para ocultar los detalles de implementación de la capa
out-of-core al programador se han definido dos macros: una
para operar sobre los nodos de la matriz cuando esta se vie-
ne almacenada en el formato CRS y otra para operar sobre
nodos de la matriz cuando esta se lee en el formato CCS.
Cuando el nodo es una fila (formato CRS) se usa la ma-
cro For OOCMatrix Row, y cuando el nodo es una colum-
na (formato CCS) se usa la macro For OOCMatrix Col.
Para simplificar la explicación, de aqui en adelante solo
se hará referencia a nodos del tipo fila y por lo tanto se
usará solamente la macro For OOCMatrix Row (ver figura
5).

# define For_OOCMatrix_Row( MM, ii, row, mode )\
... \
... \

Figura 5. Definición de la macro
For OOCMatrix Row.

Como se ve en la figura 5, la macro For OOCMatrix Row
tiene cuatro parámetros:

MM es una estructura que contine información general
de la matriz, por ejemplo: formato (CRS/CCS), núme-
ro de nodos, apuntador al archivo temporal asociado a
la matriz, etc.

ii es un entero que representa el nodo actual.

row es una estructura que contiene la información aso-
ciada al nodo; esta estructura tiene tres campos impor-
tantes: nz, de tipo entero que contiene el número de
elemento diferentes de cero del nodo, id y val vecto-
res del tipo entero y del tipo double que contienen los
ı́ndices del nodo y los valores no-cero del nodo respec-
tivamente.

mode es un campo que maneja el acceso al nodo actual;

puede tomar tres valores diferentes, es decir, READ: lec-
tura, WRITE: escritura o READ WRITE: lectura/escritura.

Esta macro llama internamente todas las funciones nece-
sarias para obtener/liberar un nodo desde la aplicación de
alto nivel. Por supuesto, todas la rutinas necesarias para el
manejo de la caché y del archivo temporal en disco se lla-
man dentro del ámbito de la macro. De esta forma el pro-
gramador elimina su preocupación por los detalles de im-
plementación de bajo nivel que reducen su productividad y
la transportabilidad de sus códigos.

La figura 6 muestra gráficamente como opera el nucleo
out-of-core. Se supone que la matriz A (ver figura 1) resi-
de en un archivo en formato CRS (ver figura 2); para este
ejemplo, la caché en memoria se configuró con un tamaño
de 1 bloque de 21 nodos. Se tiene también un archivo tem-
poral asociado a la matriz, como se comentó en la sección
3.

Cuando la matriz A se carga por primera vez desde un ar-
chivo en disco, los ı́ndices se leen desde el archivo de acuer-
do a la especificación del formato CRS (ver la sección 2).
Como se ve en la primera parte de la figura 6, los ı́ndices
cargados desde el archivo de entrada se escriben en la ca-
ché. Cuando la caché está totalmente llena con los ı́ndices
de los dos primeros nodos (filas), es decir, cuando cuando
se van a escribir en la caché los ı́ndices del tercer nodo,
provenientes del archivo en disco, se escribe en el archivo
temporal en disco, el contenido total del bloque almacenado
en caché. Los ı́ndices se almacenan en conjunto con ceros
(en formato double) con el objeto de reservar espacio para
los elementos no-cero asociados a tales ı́ndices; los valores
del nodo se cargarán en la siguiente fase, despues que se
hayan cargado todos los ı́ndices.

La segunda parte consiste de la carga de los valores no-
cero desde el archivo de entrada. En esta fase, los ı́ndices
que se cargaron en la primera parte son recargados a la
caché desde el archivo temporal; de esta forma es posible
combinar la información de los ı́ndices con los valores en
la estructura de la caché y en el archivo temporal en forma
de unidades independientes (nodos), para tener un acceso
más eficiente a cada uno de los nodos cuando se trabaje con
operaciones sobre matrices.

La tercera parte de la figura 6 muestra como los nodos se
leen secuencialmente desde el archivo temporal hacia la ca-
ché. Esto aplica al caso del producto matriz-vector cuando
se leen secuencialmente los nodos de la matriz para multi-
plicar cada fila de la matriz por el vector (ver sección 5).
Para la transpuesta de la matriz, se debe leer un conjunto de
filas de la matriz antes de transponerlas.



Figura 6. Operación del núcleo out-of-core.

5. Producto matriz-vector

El soporte out-of-core para el producto matriz-vector se
habilita a través de una bandera de compilación llamada
OOC. Esta bandera activa el núcleo out-of-core dentro de los
códigos de la macro For OOCMatrix Row. Este enfoque fa-
cilita la incorporación de nuevas funcionalidades en la capa
out-of-core y la evaluación de la calidad de la implementa-
ción del soporte porque el uso de la macro es común para
las implementaciones in-core y out-of-core.

En la figura 7 se muestra el código para el produc-
to matriz-vector; según se puede notar, el acceso a cada
una de las filas de la matriz se hace a través de la macro
For OOCMatrix Row. Está claro que la utilización del so-
porte out-of-core es transparente al programador a través
de la macro For OOCMatrix Row porque ella oculta conve-
nientemente las complejidades out-of-core al programador
y le permite ejecutar los mismos códigos con la capa out-

of-core desactivada.

for (ii= 0; ii< nn; ii++)
{

For_OOCMatrix_Row( M, ii, rc, READ )
{

raux = 0.0;
for (kk= 0; kk< rc.nz; kk++)
raux = raux + rc.val[kk] * xx[rc.id[kk]];
yy[ii] = raux;

}
}

Figura 7. Producto matriz-vector.

El producto matriz-vector solamente toma ventaja del
principio de localidad espacial [16] de la caché de corres-
pondencia directa del núcleo out-of-core. Cada vez que
el algoritmo producto matriz-vector, trata de acceder a un
nodo que no está en la caché (ver figura 6), se carga desde
el archivo temporal un nuevo bloque de 2n nodos a la caché.



Caso contrario, si el nodo está en la caché, este se carga des-
de la memoria. Aunque el algoritmo del producto matrı́z-
vector no hace uso del principio de localidad temporal de
la caché (enunciado en [16]), el código de la figura 7 mues-
tra buenos tiempos de ejecución. Esto es porque los nodos
de la matriz de entrada se acceden en orden ascendente y
el soporte out-of-core puede resolver automáticamente los
fallos de caché, cargando un bloque de nodos concecutivos.
De esta forma el efecto de los altos tiempos accesos al disco
se minimizan cuando la tasa de aciertos es alta (> 99%).

6. Resultados

Para evaluar el soporte out-of-core, todos los códigos se
compilaron usando gcc x86 64 versión 3,4,6 con la ban-
dera de optimización -O3, ejecutándose sobre un procesa-
dor AMD Opteron 880

TM
, sistema operativo GNU/Linux,

kernel 2.6.9-42.0.10.ELsmp, los datos se almacenan
temporalmente en un disco SATA-2

TM
, la memoria de inter-

cambio está desabilitada (swapoff). El tiempo mostrado
en las tablas comprende el tiempo de usuario y el de siste-
ma.

Los resultados se presentan en dos tablas, la primera
muestra los resultados para la operación producto matriz-
vector y la segunda muestra los resultados corespondientes
con la transpuesta de una matriz dispersa. Cada tabla tie-
ne tres filas de datos que se corresponden con tres tamaños
de matriz (1,0E+06; 2,5E+06; 5,0E+06). Las matrices de
prueba se generaron a partir de la discretización por dife-
rencias finitas de una ecuación 3D escalar de convección-
difusión [7].

Cada tabla está dividida en cuatro secciones: Matriz, In-
core, Out-of-core y Resultados. La primera sección se re-
fiere a los detalles de la matriz dispersa, es decir, número
de nodos (Nodos: filas en formato CRS) y total de elemen-
tos no-cero (Nnz). La segunda sección contiene los resul-
tados obtenidos sin el soporte out-of-core activado, es de-
cir, memoria usada en bytes y tiempo medido en segun-
dos. La tercera sección presenta los resultados en términos
de ahorro de memoria (ahorro) y penalización en tiempo
de ejecución (ovhd). Los ahorros de memoria muestran la
fracción de memoria fı́sica que usa la implementación con
la capa out-of-core en relación con el total de memoria fı́si-
ca que necesita la implementación in-core. La penalización
en tiempo se calculó como un incremento porcentual en el
tiempo de ejecución que muestra la implementación cuando
el soporte out-of-core está activado.

Analizando los resultados en las dos tablas se puede
apreciar que hubo ahorros significativos en el uso de me-
moria (70 %), con una penalización relativa en tiempo de
ejecución menor del 40 % para la operación matriz-vector y
de aproximadamente 100 % para la operación de transpues-
ta.

7. Conclusiones y trabajos futuros

A continuación se presentan las conclusiones más rele-
vantes:

El núcleo out-of-core presentado en este trabajo sopor-
ta eficientemente las operaciones producto matriz-vector y
transpuesta de matrices dispersas.

Para obtener un buen comportamiento de un soporte out-
of-core consideramos que es importante seleccionar un for-
mato apropiado para el almacenamiento temporal y una or-
ganización conveniente de la matriz dispersa. Estas dos ca-
racterı́sticas permiten explotar apropiadamente las ventajas
de la caché.

La definición de una macro es un factor clave que facilita
el desarrollo de la capa out-of-core y el uso del núcleo out-
of-core por parte del programador de aplicaciones.

Como posibles trabajos futuros tenemos:
Incorporar mejoras en el algoritmo de la operación trans-

puesta para reducir la penalización en tiempo de ejecución.
Estudiar el efecto del tamaño del bloque del cache y ta-

maño de la caché (en número de bloques) con el objeto
de definir heurı́sticas para la selección automática de estos
parámetros.

Extender la utilización de la capa out-of-core a otras fun-
ciones de la biblioteca UCSparseLib. Entre ellas, los méto-
dos directos: Choleski, LDLT, y LU.

Implementación de la capa out-of-core para otros méto-
dos de solución de sistemas lineales dispersos como los
métodos iterativos y multinivel algebráico.
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Tabla 1. Uso de memoria y tiempo de ejecución para el producto matriz-vector.
Matriz In-core Out-of-core Resultados %

Nodos Nnz Memoria tiempo memoria tiempo ahorro ovhd
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