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Resumen

El objetivo principal del trabajo es 18program.aci6nde algoritmos para su utilizaci6n en com-
putadoras vectoriale8adapt.ando elsoftware de base Templates [1].Betrabaj6 con el prooesador
vectorial Intel i860. LoB 8lgoritm08analizad08 son todos del tipo iterativo y men para la re-
sohlci6n de sistemas de ecuaciones algebraicas lineales. Las experiencias nummcas realizadas
permiten determinar entre 108metodos estudiad08 cuales tienen mejor performance, teniendo
como parmetros de referencia el nUmerode iteraciones empleadas y el tiempo de ejecuci6n.de'
10smismos.

The objective of this work is to program algorithms to use in vector computers apdating the
software Templates [11. We use the vector processor Intel i860. The algorithms analyzed are all
of iterative type, to solve linear systems of equations. The numerical experiences allow us to
conclude between an of the methods those which have better performance, having as reference
p"Tameters the number of iterations and the execution time carry out by them.

Resolver un sistema lineal rectangular Ax = b, constituye una herramienta basica en una gran
cantidad de aplica.ciones. Si la matriz es pequeno., 100algoritmos de resolucion Bebasan en metodos
directos, que en general son mas rapidos y precisos que los iterativos. Puesto que A debe guardarse
completamente,limitaciones de memoria restringen el orden del sistema a resolver. Por otro lado, si A
es rala, bien oondicionacla.y de tamano suficientemente grande ( 0(104) ecuaciones ), es conveniente
aplicar metodos iterativ05 ya que 105directos Be toman ineficientes. Est05 generan una secuencia
{X(kJ} 'de aproxima.ciones a la soluci6n x, y sOlo sirven para. resolver una clase especifica de proble-
mas, debido a que el radio de convergencia de los mismos depende fuertemente de las propiedades
espectrales de la matriz A. Como consecuencia, estos metodos requieren una matriz de preoondicio-
namiento, la cual transforma el sistema lineal dado en otro con un espectro mas favorable. En este
trabajo Be resuelven sistemas lineales ralos de la forma.
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Se entiende por metodos itera.tivos estaciona.rios para. resolver el sistema. lineal (1) a.quellos que pueden
representarse en 180forma

siendo B la. matriz de itera.ci6n del metodo [1), [2). El siguiente teorema [3] asocia la convergencia
de estos metodoB con el radio espectral de 1&matriz B.

Teorema 1 Sean b E JK' y A = M - N E JRnxn no singular. Entonces, la secuencia {xCk)} definida
por (f) converge para cualquier vector de comienzo x(O) si y s610 si

Esta definido para. ma.trices con diagonal principal no nula.. El mismo examina las ecuaciones del
sistema. en forma independiente. Si D, L Y U denotan la: diagonal, la parte triangular inferior y la
parte triangular superior de A respectivamente, entonees 1&iteraci6n del metodo se puede expresar
como

X(k) = _0-1 (L+ U)x(k-1) + 0-1 b (4)

Por 10 tanto, BJ = _D-1 (L + U) es la ma.triz de iteraci6n del metodo de Jacobi y 1808oplicaci6n
del teorema 1 a. B), indica. que 1a.iteraci6n de Jacobi converge si A es estrietamente dia.gonal domi-
nante [2].

A difereneia. del metodo de Jacobi, las nuevas componentes se utilizan en el eaIeulo de Ill. proxima.
componente, .rawn por la eual 18.5a.ctualizaciones no se pueden realizar simulta.neamente. La repre-
sentaci6n matrieia.l del metodo tiene la. {omla.

y la matriz de iteraci6n del mismo es Bcs = -(D +L)-I U. Se demuestra que si A E IJ('xn es sime-
tries. y definida. positiva, entonees la. itera.cion de Gauss Seidel converge para. cualquier s.proximaci6n
inicial [3].

2.1.3 Spbrerrelajaciones Sucesivas (SOR)

Este metodoes una. variante de Gauss Seidel que proeur8o 80umentar la velocidad de convergencia.
Para. tal fin se introduee unparametro w, y se toma el promedio pondera.do entre 180iteraci6n previa
y Is. de Ga.uss Seidel

(0 +WL)X(k) = [(I-w)D -WU]X(k--1) +wb (6)

La matriz de iteraci6n de SOR [1], [3] es Bw = (D+wL)-1[ (l-w)D-wU] y satisface p(Bw) ::::.1 w-ll,
de modo que sOlo puede ha.ber convergencia. para valores del parametro comprendidos entre cero y
dos.



X(k)= X(k-l) +y(k)

siendo y(.l:)= M-l( b - Ax(k-l» un vector del subespacio k-esimo de Krylov Kk definido por:

Kk(M-l A, M-lr(O» = SP8Jl{M-lr(O), (M-l A)M-1r(O), ... ,(M-l A)k-1M-lr(O)} (8)

Aqui M es llamada la matriz de precondicionamiento. Si M = I, 108 metodos no precondicionad08
conducen a soluciones pertenecientes al subespacio K.l:(A, reO»~.Por 10 tanto, 108 metodos de Krylov
o de proyecci6n, se basan en construir una base apropiada para el subespacio de Krylov y luego
resolver el sistema (1) proyectado sobre este subespacio [4].

2.2.1 Gradiente Conjugado (CG)

Se utiliza para resolver sistemas lineales con matriz de coeficientes simetrica y definida positiva.
Construye la aproximaci6n k-esima como un elemento del subespa.cio actual de Krylov (8) de manera
tai de minimizar la norma del error E(x(.l:» = (x(.I:)- x)tA(x(A;) - x) a 10 largo de direcciones
de busqueda A . conjugadas. La proyecci6n de (1) sobre este subespacio proporciona una matriz.
tridiagonal simetrica, de modo que la construcci6n de una base para este puede hacerse mediante
una relaci6n de recurrencia de bes termin08 11], (3). Esta base estS. formada por los residuos de las
iteraciones los cuales son mutuamente ortogonales. La velocidad de convergencia del metodo depende
del numero de condici6n de la matriz M-1 A.

2.2.2 Metodo del Residuo Minimo Generalizado (GMRES)

Este metodo Be puede aplicar cuando A es no simetrlca e indefinida, y consiste en generar una
secuencia de vectores ortogonales {V(.I:)}~l mediante el algoritmo de Arpoldi. Debido ala ausencia
de simetna, la matrlz que representa la proyecci6n de (1) sobre el subespacio de Krylov Kk(A, vel»~
deja de ser tridiagonal y resulta en cambio una matriz superior de Hessenberg Hk.
La iteraci6n de GMR.ES se elige como en (7). Aqui y(.I:)= V It zo.) donde Z(k)se elige de manera tal
de minimizar la.norma 2 del residuo. Esto se hace mediante la resoluci6n de un problema de minimos
cuadrados que involucra a la matriz Bk. Debido a su estructura especial, la estrategia a seguir consiste
en caJcular la fa.ctorizaci6n QR de Hit mediante rotaciones de pianos [5). La desventaja del metodo,
es que tanto el almacenamiento requcrido como el trabajo computacional crecen linealmente con las
iteraciones. Para tlObrel1evartal dificultad, se recomienzan las iteraciones cada. m pasos del algoritmo,
siendo m un para.metro a determinar [1], [5].

2.2.3 Gradiente Bi-Conjugado (BiCG)

Se trata de una generalizaci6n del metodo CG para sistemas lineales no simetrioos y no singulares.
Consiste en aplicar el algoritmo de bi-ortogonalizaci6n de Lanczos, el cual genera dossecuencias de
vectores mutuamente ortogonales, ligadas a traves de A por una matriz tridiagonal. En BiCG, una
de estas secuencias corresponde a 108 residuos r(k) y Bebasa en Ill. matriz Aj la otra, se denotapor
i(k) y Bebasa en At. Como en CG, se verifica una. relaci6n de recurrencia de tres terminos, ra.z6n por
la cual el almacen8Jl1iento y el trabajo por iteraci6n se mantienen constantes.
BiCG busca una aproximaci6n del tipo (7) C&racterizada por una condici6n de Galerkin. Es door,
y(kl E Kk(A,r(O), mientras que 108residuos r(k) son ortogona.les a1 subespaclo Kk(At,r(O)).
En la pnictica, BiCG suele tener un oomportamiento bastante irregula.r y en cienas ocasiones puede
fallar 0 tener inestabilidad numenca [6], [7].



2.2.4 Gradiente Conjugado Cuadrado (CGS)

Se 80plicaen la resolucion de sistemas lineales no simetricos y es una variante de BiCG, con la
diferencia de que las actualiza.ciones de las secuencias generadas por A y At se aplican a 108mismos
vectores, no necesitando trabajar con At, En la etapa Ie de BiCG, el residuo puede mirarse como
el producto de un polinomio en A y el residuo inicial rCk)= Pk(A)rCO). El hecho de que rCk).....•0
cuando k croce, indica que la matriz Pk(A) actua como un operador de contraccion, por 10que resulta'
ventajoso calcular Pi(A). Por 10 tanto, CGS etl un algoritmo que genera tal polinomio y calcula el
residuo de las iteraciones como

rCk)= Pi(A) rCO)

En general, CGS puede llegar a doblar la convergencia de BiCG [1], [8].

Se ha diseiiado para resolver sistemas lineales no simetricos y para evitar el comportamiento irregular
de CGS. Este metoda constr.~eJas.&proximaciones al igual que 108metodos del tipo CG y calcula
108residu08 mediante la relacion rCk)= Qk(A) Pk(A) rCO)siendo Qk(A) un polinomio en A de grade
k definido por

k

Qk(A) = II(1- WiA)
1=1

Las constantes Wi, i = 1, ... , k se eligen de manera tal de minimizar rCk)en Ja norma 2 como una
funcion de Wi, motivo por el eualla convergencia del metodo tiende a.suavizarse respecto a CGS [9].

Debidoa que 105metod08 iterativ08 dependen de las propiedades cspectrales de la matriz de eoefi-
dentes, resulta conveniente transformar (1) en un sistema. equivalente que mejore las mismas. Si M
es una aproximaci6n de la matriz A, el sistema M-1A x = M-1b provee 1&misma solucion que (1),
aunque 5USpropiedades espectrales son mas f8ovocable5.Por 10 general, 180m80trizM se d80en forma
factorizada M = M1M2 Y se aplican 108algoritmos dad08 en 180seccion anterior para resolver el
sistema lineal equivalente:

Usualmente, se llama a M1 el precondicionamiento a izquierda y a M2 el precondicionamiento a
derecha [1].

Precondicionamiento de Jacobi: Consiste en tomar la matriz M como la diagonal de A. De
este modo, la matriz escalada M-1A tiene elementos unit&rio5 en la diagonal. Esta implementaci6n
8610ne'cesita espacio de memoria para almacenar 108elementos de la. diagonal de A 0 sus reciprocos
[1].

Factorizaci6n Incompleta: La descomposici6n LU incompleta. de A consiste en generar una
matriz triangular inferior L y una matriz triangular superior U, de modo tal de preservar 1&estructura
rala de A. Es decir, se descartan los elementos no nulos generados por el proceso de factorizacion que'
corresponden a posiciones nulas de A [1]. En los ejemplos se emple61a forma de precondicionamiento'

"M1 = LU Y M2 = I.

Las computadoras vectoriales aumentan la velocidad de c8.1culodebido a la realizaci6n simultanea
de operaciones en varios procesadores. El i800 es un microprocesador superescalar RISC diseiiado



para obtener m8.ximo rendimiento en !as aplicaciones numencas intensivas.Cuenta con procesOOores
independientes para operaciones enteras, suma en punto flotante yproducto en punto.flotante. La
velocidad de procesamiento pico en esta placa (80 megaflops) puede llegar a ser de hasta 20 veces Ill.
velocidad pico en un 486 DX2. Para que e1procesador i860 sea eficaz, deben diseiiarse 108 algoritmos
de forma tal que logren presentar al procesador la.soperaciones a realizar en un orden apropiOOo. Junto
al i860, se dispone de una biblioteca de Subrutinas Basicas del Algebra lineal BLAS [41 agrupadas
en tres nive1es

• Nivell: ReaJiza operaciones de bajo niYel entre vectores. Estas involucran O(n) operaciones en
punto f10tante y O(n) movimientos de datos, siendo n la longitud de 108 vectores.

• Nivel 2: Corresponde a operaciones entre matrices y vectores e involucran. 0 (n2) operaciones'
escalares y O(n2) movimientos de datos.

• Nivel 3: Ejecuta operaciones entre matrices. Requiere O(n2) movimientos de datosy O(n3)

operaciones en punto flotante.

Los problemas propuestos corresponden a caBOSparticulares del operador eliptico

fPu tPu fPu au au 8u
Lu = a-+- b - +-c - +-d - +- e - +- f - +-gu

8x2 ay2 8z2 ax (}y 8z

con condiciones de borde tipo Dirichlet usando grillas rectangulares en dos y tres dimensiones. Los
sistemas considerOOos provienen de la discretizacion de tales ecuaciones diferenciales empleando di-
ferencias finitas 0 elementos finitos. La dimensiOn del sistema de ecuaciones n COITesponde al nWnero
de puntos int.eriores de 1&grilla rectangular. En t~dos los casos la.s iteraciones se comenzaron con
x(O) = 0 a excepcion del segundo problema que comienza a iterar con x(O) = 1. En cuanto al vector
1000 derecho del sistema a resolver, se consider6: para el segundo y ultimo problema, un vector de
componentes todas igua.Ies a uno, mientras que para el resto, .cada componente del vector lado dere-,
cho es la suma de los elementos que componen 1&fila correspondiente en la matriz A. El nWnero de
iteraciones Berestringio a maxit = k.n, siendo k una constante seleccionada segUn el tamano de la
grilla. Para todos los problemas Beusaron tres alternativas: (SP) sin precondicionamiento, (P J) con
precondicionamiento de Jacobi y (FI) con Factorizacion incompleta. Ademas Beresolvieron con y sin
el uso del procesador vectori~ i860.
En el metodo GMRES, Bedetermin6 el p&rametro de recomienzo m en funci6n del espa.cio de memoria
disponible. En el metodo SOR, se ensayaron distintos valores para el parametro de relajaci6n w.

Criterios de Parada: Para cada a1goritmo se propuso un nWnero maximo de iteraciones a
realil'.&r (maxit) en terminoB de n. Para los metodos estacionarios se consider6 maxit = 3 n. Debido
a que todos los c8.lculos fueron reallzados en doble precision, Be pidio una tolerancia en el residuo
r(k) de l.0E-15 (tol). Los metodos terminan de iteIar aillegar a la precision especificada, 0 en caso
contrario al llegar al m8.xim.o de iter&Ciones permitidas. El criterio de parada seleccionado para lOB
a1goritmos no estacionarios es

IIxCk) - XCk-1) II
II x(k) II :::; tol (14\

Almacenamiento de la matril de coe6cientes: Todos los problemas pIa.nteados tienen una-
matriz rala ( aproximada.mente entre 90 % y 95 % de elementos nulos ). F'ueron almacenadas uBando
el esquema de almacena.miento reducido por fila.s [11, el cual recorre las filas de A y guarda sOlo 105

elementos distintos de.Ce£Oen posiciones contiguas de memoria.



Se considera el operador diferencial eliptico

rPu rPu
Lu=----8x2 8y2

el cual se discretiza en una malla uniforme de tama.iio 70 x 70. EI sistema lineal que resulta tiene una
matriz de coeficientes A simetrica, rala y definida positiva de orden n = 4900 <:on24220 elementos
distintos de cero. Se permitio un m8.ximo de 1225 iteraeiones. La matriz A no es estrictamente
diagonal dominante, 10 que indica que el metodo de JACOBI puede no converger.
La implementacion del precondicionamiento de Jacobi en 108 metodos no estacionarios no mejora
la <:onvergencia respecto a 1a version sin precondicionamiento, necesitando en algunos casos mas
tiempo para <:onverger. Entre 108metodos no estacionarios probados, sin duda CG proporciona la
mejor opcion. Esta aproximacion, usando factorizacion incompJeta, toma k = 91 iteraciones en'
reducir e1 residuo inicial por e1 factor to~ y sin precondicionamiento toma k = 178 iteraciones.·
El metodo. BiCG_llege, .tambi6n.aconvergencia pero como Be duplican 1as operaciones a realizar
por iteracion respecto de CG, 10 mismo ocurre con e1 tiempo de ejecucion. Usando facLorizacion
incomp1eta, CGS y BiCGSTAB convergen en 63 y 65 iteraciones respectivamente ( las dos terceras
partes que CG ), aunque estos necesitan realizar e1 dob1e de operaciones entre vectores y productos
matriz - vector por iteraci6n.
Para valores pequenos de n, digamos (n ~ 100), 1a aplicacion de factori7..a.cionincompleta no ofrece
ventajas respecto a 1a version no precondicionada de 10s metodos. Ademas debe tenerse en cuenta el
tiempo de. construccion de 1as matrices que forman tal descomposicion.
E1 metodo SOR se probO para valoree de n = 100, 400 y 900 y para valores del parametro de
reIajacion comprendidos entre cero y dos. Los resultados obtenidos son los siguientes: para n = 100,
w debe ser mayor 0 igual que 0.6, para n = 400 debe ser w :::: 0.8, y para n = 900, w :::: 1.2,
( eneste Ultimo caso Ga.uss Seidel no converge ). Los mejores resultados obtenidos, teniendo en
CIlenta el nurnero de iteraeiones requeridas y e1 tiempo empleado para alcanzar convergencia son:
para n = 100 y usando w = 1.6, SOR necesita 72 iteraeiones, cuando n = 400, y w = 1.8, 162
iteraeiones y finalmente para n = 900 con el mismo valor de w, SOR requiere 259 iteraciones.

rPu {Pu 82u
Lu=------8x2 oy2 oz2

utilizando una malla de 17 x 17 x 17. EI sistema lineal que resulta de su discretizacion tiene una
matriz de coeficientes simetrica, rala y definida positiva de orden n = 4913 con 32657 elementos no
nulos. Se considero un maximo de 1228 iteraciones. En este C8.50,el metodo de JACOBI converge,
aunque 10 haee muy lentamente: realiza 1978 pasos en 99 segundos con el procesador vectorial i8OO,
mientras que sin este tarda 138 segundos.
Para este ejemplo se graflc6 e110garltmo del residuo de 1as iteraeiones corraspondientes a los metodos
no estacionarios. Al )gual que el problema anterior, e1 precondicionamiento de Jacobi no ace1era la
convergencia respecto a 1a version sin precondicionamicnto, como puedc apreciarse en la simi1itud de
las curvas de la figura 1. No ocurre 10 mismo con 1&factorizacion incompleta, donde se registra casi
un 50% de disminucion en el numero de iteraciones empleadas por 10s metodos no estacionari08. En
Ill. figura 2 se mucstran las curvas de convergencia para estos metodos. Como 1a grafica 10 indica,
CGS y BiCGSTAB convergen mas rapido que los otros :metodos y en menor tiempo. La excepcion
es GMRES, el cual podria converger en menos iteraciones. Lo que ocurre as que e1 pa.rametro de
recomienzo debio tomarse muy pequeiio (m :: 6), por limitaeiones de espacio de memoria.



Figura. 1: Evolucion de la. norma. del residuo con 1&8 itera.ciones. Izquierda: sin precondiciona.miento;
derecha: con precondicionarniento de Jacobi.

En cua.nto a.l metodo SOR, se corrio para. valores de n = 125, 512 y 1000 y para. va.lores del
parametro de rela.ja.cion comprcndidos entre cero y dos. Se obtuvieron 108 siguientes result&dos: para
n = 125, W debe ser ma.yor 0 igual que 0.2 y para. n = 512 y n = 1000 debe ser w ~ 0.4. Los
mejores result&dos obtenidos son: para n = 125 con w = 1.4, SOR necesita. 40 it.era.ciones para
converger, cua.ndo n = 512, y w = 1.6, 70 itera.ciones y por Ultimo, si n = 1000 y Be utiliza. el
mismo valor de w, SOR requiere 72 itera.ciones.

(flu (flu 2 2 au 2 2
Lu= -a 2 + ~.2 +20exp(3.5(x +y »-;-+70xexp(3.5(x +y ))ux vy ox

en la. misma malla que el problema. F2SH. La. ma.triz del sistema. que resulta. es no simetrica, rala
e indefinida de orden n = 4900 con 24220 elementos distintos de cero. Se perrniten hasta 1225
itera.ciones. Si no se utiliza precondicionamiento el problema. es muy dificil de resolver. Por cierlo,
sOlo se obtuvo convergencia con el empleo de fa.ctoriza.cion incompleta.. Los metodos BiCGSTAB y
eGS rea.liza.n 17 itera.ciones en aproximadamente 4 segundos para. obtener una reducci6n del residuo
inicial de 10-16• Por otro lade BiCG y GMRES necesitan 29 y 60 iteraciones respectivamente para
alca.nzar la misma. precisiOn en la soluci6n.
Para valores pequeiios de n (n ~ 125), la.aplica.ci6n de la fa.ctorizaci6n incompleta ofrece importa.ntes
resultados, con ca.si un 90 % de disminuci6n de la c~tidad de itera.ciones empleada.s por los metodos
para. slca.nzar convergencia. respecto a la. versi6nllin precondiciona.rniento, y en algunos caws, logra



Tabla 1: tl: tiempo [sg] empleado con el procesador vectorial i860; t2: tiempo [sg] empleado sin el
procesador vectorial i860

Metodos I II III
Ie t1 t2 Ie t1 t2 k tl t2

BiCG 428 38 53 428 46 60 30 7 7
CGS 305 29 41 305 33 40 15 3 3

BiCGSTAB - - - - - - 16 4 4
GMRES 1072 70 99 1010 68 102 26 4 5
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Figura 3: Evoluci6n de la norma del residuo con !as iteraciones. Izquicrda: sin prec.onicionamiento;'
derecha: con Precondicionamiento de Jacobi.

converger cuando antes no 10 bacia. Sin embargo, !:Iedebe tener en cuenta que los tiempos mencionados
no incluyen el tiempo que insume Ill.construcci6n de Ill.descomposici6n LU incompleta de A.

cuya discretizacion lleva a solucionar un sistema ('.onmatriz no simetrica, Tala e indefinida de orden
n = 4913 y 32657 elementos diferentes de rero. La tabla 1 indica el nlimero de iteraciones k y el
tiempo empleado por cada algoritmo con y sin el uso de Ill. pla.ca. vectorial i860. Se observa que Ia
aplicaci6n de Ill.factorizaci6n incomplete. ofrece excelentes resultados. A pesar de que se obtiene una
disminuci6n en el tiempo empIe8odo al utilizar el procesador i860, en las versiones sin precondicio-
namiento y con precondicionamiento de Jacobi, esto se podria apreciar mejor para un problema de.
mayor tamano.

Como se puede ver en los ejemplos anteriores, se confirma 10 mismo con Ill. implementaci6n del
precondicionarniento de Jacobi. Esto puede visuallzarse en Ill.figura 3. Se observa tambien que en
generallos metodos se comport an en una forma bastante irregular. Por otro laclo, 180 8oplicaci6n de
Ill.factorizaci6n incomplet8o suaviza el comportarniento de 105 reSiduos (liguTa 4). Los metodos que
obtienen resultados razonables en 10 que respecta al numero de iteraciones empleadas y el tiempo de
ejecuci6n de Ios mismos son CGS y BiCGSTAB.



Tabla 2: t1: tiempo [sg] empleado con el prooosador vectorial i860; t2: tiempo [sg] empleado sin el
procesador vectorial i860

Metodos I II
k tl t2 k tl t2

eGS 364 30 44 390 37 54
GMRES - - - 382 23 35

cuya discretiza.ci6n en una malla de tama.ii.o 70 x 70 lleva 8. resolver un sistema cuya matriz de
coeficientes A es no simlltrica., rala e indefinida. de orden n = 4900 y con 24220 elementos no nulos.
La. generacion de tal ma.triz es la que insume mayor ca.ntidad de tiempo. Se considero un maximo de
1225 iteraciones.
Eate problema. particular no pudo ser resuelto empleando factoriza.cion incompleta. Utilizando el
precondiciona.miento de Jacobi, convergenlos metodos eGS y GMRES, este ultimo con recomienzo
de !as itera.ciones cada 6 pa.sos del miSnlO. En 180 version sin precondicionamiento, sOloconverge eGS
y con un comportamiento bastante irregular. La tabla 2 muestra 180 cantidad de iteraciones empleadas
y el tiempo de ejecuci6n de los mismos con y sin el usa de 180 placa vectorial i860:

La resoluci6n de los problemas propuestos, indica que los metodos iterativos no estacionarios pre-
valecen por sobre los esta.cionarios. Para los problemas con matriz simetrica y definida positiva, el
metodo eG proporciona resultados razonables emplea.ndo menor espa.cio en memoria y res.lizando Ill.

mitad de operacioncs que las que realizan lOBotros metodos. En el ca.so de sistemas con matriz no
simetrica. e indefinida, se desta.can BiCGSTAB y CGS. En este ultimo, el residuo suele tener un com-'
portamiento bastante irregular. Si no se tienen limitaciones de memoria, otra opci6n es GMRES. Se"
ha probado para otros tamanos de problema que funciona tan bien como 108 otros metodos, aunque
depende fuertemente del paIa.m.etro de recomienzo de las itera.ciones.



Para ciartos sistemas lineales de gran dimension, es imprescindible el empleo de precondicionamientos'
para poder llegar a una solucion. Seglin las experiencias realizadas, factorizacion incompleta es una
buena altemativa. '

Este trabajo recibi6 apoyo economico de Conicetdentro del proyecto PID-BID 238 Yde Ill. Universidad
Nacional del Litoral a traves del proyecto CAI+D.
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