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RESUMEN 
En la nueva modalidad de hacer súper cómputo ya 

no se utilizan grandes sistemas centralizados, ni 

grandes cantidades de computadoras agrupadas, 

todo se centra en la tarjetas de vídeo, estas  

unidades de procesamiento gráfico, GPU 

(“Graphics processing unit”) por sus siglas en 

inglés, son una opción accesible para realizar súper 

cómputo económico para cualquier centro de 

investigación, la programación de estos 

dispositivos es especializada y es necesario 

aprender un lenguaje específico, CUDA o una API 

de esta llamada THRUST, estas herramientas son 

nuevas  y la documentación sobre estas es escasa. 

En este trabajo se hace una comparación de la 

eficiencia de estas dos plataformas aplicada a la 

simulación de procesos estocásticos, obteniéndose 

mejores resultados con THRUST. También se 

analiza el impacto sobre el desempeño al utilizar 

diferentes tipos de datos, en este caso los datos tipo 

primitivos son mas eficientes. 

 

1. INTRODUCCIÓN 
La tecnología GPGPU (general purpose graphics 

processing units) se ha estado aplicando en varias 

áreas del cómputo, desde el cómputo científico, el 

cómputo en la nube, visualización, juegos, por 

mencionar algunas, incluso  está re-definiendo la 

forma de asimilar el cómputo paralelo [1]. 

 

Un problema se puede resolver en una 

computadora si es posible crear un algoritmo que 

implemente la solución del problema, el encontrar 

la solución del problema dependerá de la 

complejidad computacional del algoritmo, algunos 

algoritmos tienen una alta complejidad 

computacional, lo cual demanda mucho tiempo de 

procesamiento, por lo tanto no son viables de 

implementar. Una forma de disminuir la 

complejidad computacional de un algoritmo es por 

medio de la paralelización, es decir, hacer varios 

pasos a la vez. 

 

Muchos problemas se pueden resolver 

computacionalmente por medio de procesos 

estocásticos, por ejemplo en el área de electrónica, 

de economía, física, entre otras, los procesos 

estocásticos se basan en el estudio y modelización 

de sistemas que evolucionan a lo largo del tiempo, 

o del espacio, de acuerdo a unas leyes no 

determinísticas, esto es, de carácter aleatorio [2]. 

Una  herramienta de este tipo muy utilizada en la 

investigación es el método Monte Carlo. En éste se 

generan números aleatorios con cierta distribución,  

si se usa una computadora se tendrán que generar 

números pseudoaleatorios por medio de algoritmos 

aritméticos [3] posteriormente estos valores son 

tratados con base al problema que se quiere 

resolver, pero por lo general las operaciones sobre 

un dato son independientes de las operaciones 

sobre los demás y al final se obtienen una serie de 

promedios, por tal motivo el método de Monte 

Carlo es susceptible de ser paralelizado [4] y por lo 

tanto de ser implementado en una GPU (Graphics 

processing unit).  

 

El método de Monte Carlo ha sido paralelizado e 

implementado en varias arquitecturas paralelas, el 

hacerlo en una gpu tiene las siguientes ventajas; un 

costo relativamente bajo,  de fácil acceso en el 

mercado, nulo mantenimiento, pueden ser 

instaladas en una computadora de escritorio o una 

portátil, bajo consumo de energía en comparación 

con clusters convencionales [5]. 

 

Las GPU de NVIDIA se han diseñado para ser 

programados usando CUDA (Compute Unified 

Device Architecture), que es un conjunto de 

instrucciones que permiten por medio de 

bibliotecas  ser accedidas por lenguajes de alto 

nivel tales como C/C++ o FORTRAN. 
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CUDA permite a los desarrolladores especificar en 

forma detallada como serán descompuestos y 

ejecutados los cálculos en  el GPU, por lo tanto 

facilita la implementación eficiente de algoritmos, 

una desventaja de CUDA es que requiere del 

conocimiento a nivel de hardware de la 

arquitectura [6]. THRUST es una biblioteca de 

algoritmos optimizados utilizada para programar 

con CUDA  esta tiene la ventaja de ser similar a la 

STL (standard template library) de C, motivo por 

el cual hace la programación de GPU's concisa, 

legible y eficiente además que es totalmente 

compatible con CUDA [7].  

 

En este trabajo se realizan dos aproximaciones por 

el método de Monte Carlo, se implementan tres 

versiones de cada uno, una secuencial, otra con 

CUDA y la última con THRUST, se analiza cual 

implementación es la más veloz y se evalúa que 

tipo de datos es mas conveniente usar en base al 

cálculo del speedup. 

 

2. DESARROLLO 
2.1. Metodología 
Se realizaron seis de programas para aproximar el 

valor de π por medio del método de Monte Carlo, 

estos programas se dividieron en dos casos, en el 

caso a se utilizan arreglos de tipo flotante para 

realizar los cálculos, mientras que en el caso b se 

utilizaron arreglos de una estructura que representa 

un par ordenado, para cada caso se implementaron 

tres versiones, una secuencial, una con CUDA y 

una con THRUST, en las versiones paralelas los 

números aleatorios fueron generados en el GPU. 

 

El método utilizado para aproximar el valor de  π 

se basa en obtener la probabilidad de que n 

cantidad de puntos aleatorios generados dentro de 

un cuadrado estén también dentro de un circulo de 

radio r inscrito en el cuadrado, el algoritmo es el 

siguiente. 

 

1. Sea P un vector de n pares ordenados 

aleatorios con una distribución uniforme 

generados en el intervalo [-1, 1], tal que P 

= [P0, ..., Pi , ... , Pn] donde 0 ≤ i ≤ n. 

2. Sea D un vector de n elementos, tal que D 

= [D0, ... Di, ..., Dn] donde 0 ≤ i ≤ n. 

3. Para cada Pi calcular la distancia Di con 

respecto al origen. 

4. Contar los elementos c de D, tales que Di 

≤ r. 

5. π ← 4∙c/n 

 

Posteriormente se aproximo el volumen de una 

esfera de radio r por el método de Monte Carlo, la 

cantidad de programas y el enfoque que se les dio 

fue el mismo que se siguió al aproximar el valor de 

π, el algoritmo utilizado es el que se muestra a 

continuación. 

 

1. Sea P un vector de n pares ordenados 

aleatorios con una distribución uniforme 

generados en el intervalo [-1, 1], tal que P 

= [P0, ..., Pi , ... , Pn] donde 0 ≤ i ≤ n. 

2. Sea D un vector de n elementos, tal que D 

= [D0, ... Di, ..., Dn] donde 0 ≤ i ≤ n. 

3. Para cada Pi calcular la distancia Di con 

respecto al origen. 

4. Contar los elementos c de D, tales que Di 

≤ r. 

5. f ← 0 

6. Para cada Di si este es menor o igual a r, f 

← f + Di. 

7. Volumen = 2∙π∙r
2
∙f / n. 

 

Cada archivo fue ejecutado 10 veces y se 

promediaron los tiempos que duró cada ejecución. 

Posteriormente se comparó la eficiencia con 

respecto a las versiones secuenciales calculando el 

speedup. Esto fue relizado tanto para la 

aproximación de π como para el volumen de la 

esfera. 

 

Para la generación de números aleatorios se ocupo 

la función rand( ), la función 

curandGenerateUniform de libreria curand y la 

función thrust::random::uniform_real_distribution 

para las implementaciones secuenciales, con 

CUDA y con THRUST respectivamente, todas 

estas generan pseudonúmeros aleatorios con una 

distribucion uniforme. 

 

En esas pruebas se utilizó un GPU GeForce 310M 

de Nvidia con 512 MB de memoria, la mayor 

cantidad de puntos aleatorios alcanzada fue de diez 

millones.  

 

3. RESULTADOS 
Al analizar los datos correspondientes a la 

aproximación de π (Figura 1) se observa que 

cuando los datos son menores a diez mil la 

implementación secuencial es mas rápida que 

cualquiera de las implementaciones paralelas, pero 

cuando los datos son mayores a diez millones la 

versión en THRUST es la más rápida siguiéndole 

la de CUDA, también se puede apreciar que en las 
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versiones paralelas al usar arreglos de estructuras 

(datos compuestos) se obtienen mejores 

velocidades por debajo de los diez mil datos, pero 

cuando los datos son mayores a diez millones los 

mejores tiempos se obtuvieron al utilizar datos tipo 

flotantes (datos primitivos).  

 

   Este comportamiento se repite al analizar los 

datos correspondientes a la aproximación del 

volumen de la esfera (Figura 2), cuando los datos 

son mayores a los diez millones los mejores 

tiempos se obtuvieron al manejar datos tipo 

flotante. Tanto para la aproximación de π como 

para la aproximación del volumen de la  esfera se 

observa que el comportamiento de los tiempos de 

ejecución de los programas implementados con 

CUDA y con THRUST tienen cierto grado de 

paralelismo, siendo los de THRUST más rápidos, 

esto significa que las implementaciones en CUDA 

utilizdas en este trabajo son susceptibles de ser 

optimizadas mientras que los algoritmos que utiliza 

la API de THRUST son algoritmos optimizados 

[8]. 

 

Al analizar el desempeño de las versiones de 

CUDA y THRUST con respecto a su versión 

secuencial, con excepción de la implementación en 

CUDA que aproxima el volumen de la esfera, se 

observa que tanto para la aproximación de pi 

(Figura 3) como para el volumen de la esfera 

(Figura 4) los mejores valores de speedup se 

obtienen al utilizar datos de tipo flotante en vez de 

estructuras, y debido a que los algoritmos que 

utiliza THRUST son optimizados, las 

implementaciones con THRUST son mejores que 

las utilizan solamente CUDA. Comportamientos 

similares, donde las implementaciones con 

THRUST requieren menos tiempo que las 

implementadas con CUDA han sido reportados en 

otros trabajos [9] [10]. 

 

 

 
Figura 1. Comparación de los tiempos que duran diferentes implementaciones, con diferentes tipos de datos al 

aproximar π 
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Figura 2. Comparación de los tiempos que duran diferentes implementaciones, con diferentes tipos de datos al 

aproximar el volumen de una esfera por el método de Monte Carlo 

 

 
Figura 3. Comparación del speedup para CUDA y THRUST con diferentes tipos de datos al aproximar π por 

el método de Monte Carlo 
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Figura 4. Comparación del speedup para CUDA y THRUST con diferentes tipos de datos al aproximar el 

volumen de una esfera por por el método de Monte Carlo 

 
4. CONCLUSIONES 
La paralelización de algoritmos estocásticos 

llevada a cabo sobre un GPU se puede implementar 

tanto con CUDA como con TRHUST, sin 

embargo, como se mencionó antes, el uso de 

CUDA implica tener conocimientos de la 

arquitectura a nivel de hardware, por ejemplo se 

debe distribuir el trabajo entre los procesadores del 

gpu por medio de las asignación de threads, 

bloques y mallas, por otro lado al usar THRUST la 

programación no requiere de estos conocimientos, 

además la programación con este es más eficiente, 

esto no implica que no sea posible alcanzar estos 

niveles de eficiencia con CUDA, ya que finalmente 

THRUST es una biblioteca basada en CUDA. Cabe 

señalar que el código resultante al utilizar 

THRUST es menor que el se obtiene al utilizar 

CUDA, además su interfaz es similar a la de la 

STL (standard template library) lo cual hace 

sencilla su implementación, y se puede combinar 

con CUDA en un mismo programa. 

 

Con respecto al tipo de dato, las mejores 

implementaciones se lograron al utilizar datos de 

tipo flotante en lugar de estructuras,  generalizando 

con base en este trabajo es mejor implementar un 

algoritmo con base en datos primitivos en vez de 

datos compuestos. 
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