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RESUMEN

Los  cristales  líquidos  son  fluidos  que  guardan  cierta  cantidad  de  orden  en  la 
orientación  y  posición  de  sus  moléculas.  Éstos  han  sido  objeto  de  numerosas 
investigaciones debido a su relevancia tecnológica. En este trabajo de investigación 
se propone un método de simulación para la fase de cristal líquido con la simetría 
más sencilla, conocida como fase nemática. El método está basado en partículas 
que interactúan en conjuntos independientes, lo que permite plantear programarlo 
en paralelo. Esto se lleva a cabo en unidades de procesamiento gráfico (GPU) en la 
arquitectura CUDA de NVIDIA.  Se demuestra que el  método permite simular  la 
aparición de orden molecular  en condiciones  reproducibles.  También se  exhibe 
claramente que el procedimiento en paralelo tiene un desempeño mucho más alto 
que el que brinda una versión serial del mismo algoritmo de simulación.
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ABSTRACT

Liquid  crystals  that  are  fluids  that  preserve  certain  amount  of  order  in  the 
orientation and position of their molecules. They have been subject of numerous 
studies due to their technological relevance. In this research work it is proposed a 
method for simulating the liquid crystal phase with the simplest symmetry, known 
as  the  nematic  phase.  The  method  is  based  on  particles  that  interact  in 
independent sets, which allows to propose programming it in parallel. This is done 
in Graphic Processing Units (GPUs) on NVIDIA’s CUDA architecture. It is shown that 
the method allows to simulate the appearance of molecular order on reproducible 
conditions. It is also clearly exhibited that the parallel procedure has a much higher 
performance than that given by the serial version of the same simulation algorithm.
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1. INTRODUCCIÓN

La  física  introductoria  describe  tres 
estados de la materia: sólido, líquido y gas, 
los  cuales  se  diferencian  por  la  rapidez  y 
libertad  con  la  que  las  moléculas  pueden 

moverse  en  ellos  [1].  Usualmente,  los 
materiales  realizan  la  transición  entre  los 
estados  sólido  y  líquido  sin  una  etapa 
intermedia. Sin embargo, Freiderich Reinitzer 
descubrió a finales del siglo XIX que pueden 
existir  fases  intermedias  entre  estos  dos 
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estados  [2].  Pocos  años  después,  Otto 
Lehmann nombró a estas fases tal como las 
conocemos hoy en día: cristales líquidos [2].

Las  aplicaciones  de  los  cristales  líquidos 
incluyen pantallas de televisiones, teléfonos 
celulares  y  computadoras  conocidas  como 
LCD, por sus siglas en inglés (Liquid Crystal  
Displays);  filtros  de  longitud  de  onda 
ajustables; cavidades resonantes para láseres 
sintonizables;  termómetros  y  ventanas 
inteligentes  [3].  Investigaciones  recientes 
sugieren su uso en la detección de agentes 
patógenos,  antígenos,  tumores  cancerosos 
[4]  [5],  así  como  en  el  control  de  la 
trayectoria de microorganismos [6].

Se  conoce  una  enorme  variedad  de 
cristales  líquidos.  Todos  ellos  están 
formados por moléculas cuya simetría no es 
esférica,  e. g.  moléculas alargadas en forma 
de  barra.  La  fase  de  cristal  líquido  con  la 
simetría  más sencilla  se conoce como fase 
nemática. El ordenamiento molecular en un 
cristal  líquido  nemático  (CLN)  se  ilustra 
esquemáticamente en la figura 1. Los centros 
de masa de las moléculas en un CLN pueden 
moverse  arbitrariamente,  como  en  un 
líquido  simple,  pero  los  ejes  moleculares 
permanecen  orientados  en  torno  a  un  eje 
común  conocido  como  director, 
representado por un vector unitario n̂ [7]. 

Figura 1. Esquema de un CLN donde las barras 
representan las moléculas del material. El vector 

director, n̂, indica la orientación promedio. La 
orientación molecular individual se indica mediante el 

vector unitario ûi.

Por las razones mencionadas previamente, 
los cristales líquidos son de mucho interés 

en  las  ciencias  aplicadas  y  la  ingeniería  de 
materiales,  en  donde  las  simulaciones 
computacionales  han  jugado  un  papel 
determinante  en  el  entendimiento  de  sus 
propiedades [8]. 

Recientemente,  se  ha  propuesto  un 
algoritmo conocido en inglés como  Nematic  
Multiparticle  Collision  Dynamics (N-MPCD), 
el cual describe al CLN como un sistema de 
partículas  que  acarrean  un  vector  de 
orientación  [9]  [10].  Periódicamente,  se 
permite que las partículas interactúen con las 
que se encuentren en su vecindad. Para ello, 
el  espacio  de  simulación  se  discretiza  en 
celdas cúbicas contiguas dentro de las cuales 
se llevan a cabo operaciones independientes, 
lo  que  sugiere  que  el  método  podría  ser 
paralelizado. 

N-MPCD es una extensión de un método de 
simulación de fluidos simples, conocido como 
Multiparticle Collision Dynamics (MPCD) para 
el cual se han planteado diversos algoritmos 
que operan en paralelo. Uno de los primeros 
fue desarrollado por Petersen  et  al.  quienes 
adaptaron el  método para  ser  ejecutado en 
múltiples procesadores de una computadora 
Cray XT3 [11]. Westphal et al. han desarrollado 
una  implementación  de  MPCD  basada  en 
unidades de procesamiento gráfico (GPU, por 
sus siglas en inglés) obteniendo una ganancia 
en el  rendimiento de hasta  dos órdenes de 
magnitud  con  respecto  a  una  versión 
comparable  en  unidades  de  procesamiento 
central  (CPU)  [12].  Howard  et  al.  han 
presentado  una  implementación  de  código 
abierto del algoritmo que escala para correr 
en  cientos  de  GPU  [13][14].  Más 
recientemente,  Halver  et  al.  han  utilizado 
nodos heterogéneos de GPU para paralelizar 
MPCD  en  una  implementación  basada  en 
Cabana [15]. 

El  objetivo  del  presente  trabajo  es 
paralelizar el método N-MPCD aprovechando 
que trabaja con cantidades que representan a 
las partículas agrupadas en espacios discretos 
e  independientes.  El  problema  a  resolver 
consiste  en  llevar  a  cabo  las  operaciones 
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sobre las propiedades de las partículas que 
conforman al sistema de manera simultánea 
e  independiente  cuando  sea  necesario,  así 
como  realizar  operaciones  convergentes 
paralelas  que  requieren  a  las  partículas 
agrupadas en las celdas cúbicas del sistema. 
Todo lo anterior se debe realizar respetando 
las  reglas  fisicomatemáticas  que  producen 
un comportamiento de CLN del sistema.  El 
propósito es que esta simulación se ejecute 
en  GPU.  También  se  busca  que  el 
desempeño  de  esta  implementación  en 
paralelo  supere  al  de  una  versión  serial 
desarrollada  previamente  [16]  [17].  Al 
desarrollar el método N-MPCD paralelizado 
en GPU, una de las dificultades más fuertes 
fue  que  muchos  hilos  de  procesamiento 
necesitaban escribir sobre la misma sección 
de memoria al mismo tiempo. Este problema 
se  resolvió  al  utilizar  un  hilo  de 
procesamiento por cada una de las celdas de 
colisión.  Dedicado  exclusivamente  a 
promediar las propiedades de las partículas 
contenidas  en  él.  Esta  implementación 
mejoró el tiempo de cómputo en un orden 
de magnitud con respecto al requerido por 
una versión serial.

El  contenido  de  este  artículo  es  el 
siguiente. En la sección 2 se describirán las 
características  básicas  del  algoritmo  N-
MPCD. Posteriormente,  en la  sección 3,  se 
discutirá  cómo  se  llevó  a  cabo  la 
paralelización  del  método  en  GPU.  En  la 
sección  4  se  presentarán  los  resultados 
principales de nuestra investigación y en la 
sección 5 se sintetizarán las conclusiones y 
propondrán posibles trabajos a futuro.

2. METODOLOGÍA

El sistema de simulación está formado por 
N  partículas  puntuales  que  se  mueven 
dentro de una caja cúbica de lado L, el cual 
se considera un múltiplo entero de la unidad 
de longitud  a. Todas las partículas tienen la 
misma masa m. Sus posiciones y velocidades 
se representan por los vectores  ri y  vi,  con 
i=1,2, …, N. Cada partícula tiene asociado un 

vector de orientación unitario  ûi, que servirá 
para  generar  el  orden  de  orientación 
característico  de  los  cristales  líquidos 
nemáticos.  Los  vectores  ri,  vi y  ûi se 
consideran funciones continuas del tiempo t, 
y se actualizarán para generar la dinámica del 
material.  El  algoritmo  encargado  de  ello 
consta de dos pasos conocidos como paso de 
propagación y  paso  de  colisión.  Ambos  se 
describirán a continuación.

2.1. Propagación

Las partículas se desplazan en movimiento 
rectilíneo uniforme durante  un intervalo  de 
tiempo fijo  ∆ t.  Esto actualiza  la  posición de 
cada partícula de acuerdo con la ecuación:

r i(t+Δ t )=r i(t )+v i(t )⋅Δ t (1)

Este  desplazamiento  implica  la  salida  de 
algunas  partículas  de  la  caja  de  simulación. 
Para  preservar  el  número  de  partículas 
constante y aproximar un comportamiento a 
escala macroscópica, se imponen condiciones 
de frontera periódicas. Así, cada partícula que 
sale por un extremo de la caja se reemplaza 
por otra que entra por el extremo opuesto y 
tiene las mismas velocidad y orientación. Esto 
se logra mediante la transformación

xi→ xi−L⋅floor ( xiL ) (2)

en donde  floor es  la  función  de  argumento 
real que devuelve el entero más alto que es 
menor o igual al argumento y xi es la primera 
componente  cartesiana  de  ri.  Una 
transformación similar aplica para yi y zi.

2.2. Colisión

Posterior a la propagación, las partículas se 
agrupan en celdas cúbicas de volumen a3, que 
llenan uniformemente la caja de simulación. 
Estas  celdas  son llamadas  celdas  de  colisión 
porque  las  partículas  que  resultan  estar 
dentro  de  la  misma  celda  participan  en  un 
intercambio  de  velocidades  y  orientaciones 
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que equivale a una colisión ficticia múltiple 
entre ellas. 

Las  nuevas  velocidades  se  asignan  con la 
regla del termostato de Andersen [18],

v i(t+Δ t )=v
c(t )+ξ i(t )+ξ

c(t ) (3)

donde 

vc(t )= 1

N c∑
i∈c
v i(t ) (4)

es  la  velocidad  del  centro  de  masa  en  la 
celda, con  NC  el número de partículas en la 
celda de colisión.

Además,  en  la  ecuación  (3),  ξ i(t ) una 
contribución  aleatoria  tomada  con 
probabilidad

P(ξ i)=( m
2 π kBT )

3
2 e

−mξ i
2

2kBT (5)

que es la que corresponde a las moléculas en 
un  fluido  con  temperatura  T,  siendo  kB  la 
constante de Boltzmann. Por otra parte, 

ξc(t )= 1

N c∑
i∈c
ξ i(t ) (6)

es un término que garantiza la conservación 
del  momento  lineal  después  de  la 
transformación de velocidades. 

Para  actualizar  las  orientaciones  se 
considera  que  las  partículas  dentro  de  la 
misma celda de colisión interactúan con el 
director producido por ellas mismas, n̂c. Para 
seleccionar las nuevas orientaciones de las 
partículas  en  las  celdas  de  colisión  se 
considera  la  distribución de probabilidades 
[9].

P (θi)=C0 e
3U Sc

2kBT [ (cosθi )
2−1
3 ]sin θi (7)

Donde  C0 es  una  constante  de 
normalización, θi es el ángulo entre ûi y n̂c,  U 

es  una  cantidad  escalar  referida  como  la 
nematicidad,  la  cual  se  encarga  definir  el 
orden en la fase simulada y  Sc  es el llamado 
parámetro  de  orden  en  la  celda,  el  cual  se 
calcula mediante

Sc=1
2

⟨3 (cosθi )
2−1 ⟩

con los brakets indicando un promedio dentro 
de la celda de colisión. Sc  mide la cantidad de 
orden  orientacional  y  toma  dos  valores 
extremos,  Sc=0,  cuando  el  fluido  está 
completamente  desordenado  y  Sc=1, cuando 
el alineamiento de las partículas es perfecto.

La densidad de probabilidad en la ecuación 
(7) se conoce como distribución de Dawson y 
esta se ilustra en la figura 2 para diferentes 
valores de U. Puede apreciarse que cuando U 
es  pequeña,  la  probabilidad  de  los  ángulos 
tiene a ser uniforme, lo que implica una fase 
desordenada; mientras que al aumentar U los 
ángulos más probables son 0 y  π,  lo que es 
señal  de  un  alineamiento  de  las  partículas 
alrededor de  n̂c.

Figura 2. Distribución de Dawson para diferentes 
valores del parámetro U S.

Para validar la implementación numérica se 
tomaron  las  orientaciones  de  las  partículas 
resultantes en pruebas con diferentes valores 
de  U.  A  partir  de  estas  orientaciones  se 
construyeron histogramas que ajustaron muy 
bien con la  distribución teórica dada por la 
ecuación (7), tal como se muestra en la figura 
3.
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3. PARALELIZACIÓN

3.1. Consideraciones generales

La escritura del programa se llevó a cabo 
en lenguaje C y la API de CUDA. Se optó por 
utilizar  tarjetas  gráficas  en  lugar  del 
procesador central de la máquina, debido a 
que  las  primeras  tienen  normalmente  más 
hilos  de  procesamiento.  Los  recursos  de 
cómputo  con  los  que  se  contó  para  el 
desarrollo  de  esta  investigación  y  la 
ejecución de pruebas numéricas fueron: una 
computadora  con  sistema  operativo  Linux, 
con una tarjeta gráfica Tesla T4 que cuenta 
con 2,560 hilos de CUDA y con un CPU Intel 
Xeon E5 2640 con 16 hilos de procesamiento 
y una arquitectura x86_64. 

Figura 3. Distribución de Dawson para diferentes 
valores del parámetro U S. Las curvas se obtienen a 

partir de la ecuación (7) y los símbolos corresponden 
con histogramas construidos con base a una muestra 
de 81,920 ángulos generados con la implementación 

numérica.

Al  analizar  las  distintas  etapas  que 
comprenden  un  paso  de  simulación  en  el 
intervalo  ∆t del método NMPC-D, podemos 
ver que estas caen en una de dos categorías:

1) Etapas exhaustivas, donde cada partícula 
se analiza individualmente, 

2) Etapas  resumidas,  donde  el  sistema  es 
analizado a nivel de celda de colisión.

Armados  con  esta  información,  podemos 
notar que tenemos dos unidades mínimas de 
cómputo, la partícula y la celda de colisión, 
dependiendo de la etapa de simulación en la 

que  nos  encontremos.  Con  el  fin  de 
maximizar la cantidad de trabajo que se lleva 
a  cabo  de  manera  paralela,  la  cantidad  de 
hilos de procesamiento durante la ejecución 
del  programa  se  elige  igual  a  la  unidad 
mínima de cómputo.

Para  guardar  la  información  procesada  y 
evitar las colisiones de memoria, se crearon 
dos  grandes  arreglos  de  estructuras  que 
corresponden a las dos unidades mínimas de 
cómputo.  Cabe  mencionar  que  versiones 
antiguas  de  CUDA  no  soportan  el  uso  de 
variables  de  punto  flotante  de  doble 
precisión, sin embargo, en nuestras pruebas 
notamos  que  el  error  de  truncamiento 
producido por usar variables de tipo  float  es 
demasiado grande para obtener resultados de 
simulación  confiables.  Por  lo  que  el  código 
producido no es  capaz de ser  ejecutado en 
tarjetas gráficas antiguas [19].

Otra consideración que se debe de tener en 
cuenta, son las limitaciones de la arquitectura 
de  computadoras  x86_64.  En  nuestro  caso, 
nos encontramos con dos muy importantes, 
una  de  carácter  técnico  y  otra  de  carácter 
histórico. 

La limitación técnica consiste en que, en la 
arquitectura  x86_64,  la  memoria  gráfica  es 
distinta  a  la  memoria  principal,  por  lo  que 
toda información que se desee computar en 
las  GPUs  deberá  ser  transferida  entre  las 
mismas.  La limitación histórica tiene que ver 
con  las  restricciones  de  hardware  que 
existían cuando se propuso el estándar de la 
PC, ya que en ciertos equipos la cantidad de 
direcciones  de  memoria  disponibles  para  la 
GPU es inferior a la que sería necesaria para 
indexar  toda  la  memoria  gráfica  al  bus de 
datos de la computadora.

Para  mantener  la  compatibilidad  con 
x86_64,  las  tarjetas  gráficas  de  NVIDA  no 
exponen toda su memoria al  bus de datos al 
mismo tiempo. En su lugar, sólo exponen una 
pequeña  ventana  de  memoria,  la  cual  a 
petición  del  procesador  se  puede  desplazar 
para permitir la lectura y escritura de toda la 
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memoria  gráfica.  Este  procedimiento  se 
ilustra esquemáticamente en le figura 4.  Si 
bien esta solución permite que las  tarjetas 
gráficas  tengan  grandes  cantidades  de 
memoria, convierte la transferencia de datos 
entre RAM y memoria gráfica en un proceso 
lento, el cual consume tiempo de CPU y, por 
lo tanto, se busca evitar lo más posible.

Figura 4. Representación visual de la memoria gráfica 
del sistema, el rectángulo grande representa toda la 

memoria de la GPU. El CPU sólo puede leer y escribir 
información de la ventana de memora representada 

por el rectángulo azul. El CPU le ordena a la GPU qué 
segmento de memoria exponer.

Por último, se debe de tener en cuenta que 
todas las funciones que se ejecutan dentro 
de la GPU deben de ser de tipo void,  por lo 
que la transferencia de datos y condiciones 
de  error  entre  las  funciones  de  debe  de 
llevar a cabo mediante apuntadores [20].

Al  tomar  en  cuenta  las  consideraciones 
generales anteriores se decidió implementar 
el  algoritmo  paralelizado  N-MPCD  de 
acuerdo  con  el  diagrama  de  bloques 
mostrado  en  la  figura  5(a)  en  donde  para 
propósitos  de  comparación  también  se 
muestra el diagrama correspondiente a una 
versión  serial,  figura  5(b).  Los  pasos 
principales  del  método  se  describen  en 
detalle a continuación.

3.2. Inicialización

El  proceso  de  inicialización  es  uno  de 
carácter exhaustivo donde a cada partícula 
dentro el sistema de simulación se le asignan 
valores  iniciales  de  posición,  orientación  y 
velocidad  de  manera  aleatoria. 
Afortunadamente,  CUDA  incluye  funciones 
para  la  generación  de  números  aleatorios 
utilizando distintas distribuciones.

3.3. Propagación

La  etapa  de  movimiento  sigue  siendo  un 
proceso  exhaustivo  donde  se  actualiza  la 
posición de las partículas dentro del sistema 
de  simulación  asumiendo  un  movimiento 
rectilíneo uniforme, por lo que simplemente 
se procede a multiplicar la velocidad por Δt .y 
sumar el resultado a la posición actual de la 
partícula por cada uno de los ejes cartesianos, 
tal como lo indica la ecuación (1).

Condiciones de frontera

El método NMPC-D asume que el sistema de 
simulación se encuentra rodeado por copias 
idénticas  de  sí  mismo,  por  lo  que,  si  una 
partícula llegase a salir del sistema, esta será 
reemplazada  en  automático  por  una  de  las 
características  idénticas  proveniente  de 
alguno  de  los  sistemas  aledaños.  En  la 
práctica, debido a la finitud de los recursos de 
cómputo lo que se hace programáticamente 
es reintroducir la misma partícula al sistema 
al implementar la ecuación (7). 

3.4. Colisión

La  etapa  de  colisión,  a  diferencia  de  las 
anteriores,  ya  no es de carácter exhaustivo. 
Para obtener la información que describe el 
estado  actual  de  las  celdas  de  colisión,  es 
necesario primero promediar la orientación y 
la  velocidad  de  todas  las  partículas  que  se 
encuentran  dentro  de  las  mismas. 
Idealmente,  mientras el  número de hilos  de 
procesamiento sigue siendo igual al  número 
de partículas simuladas, se buscaría que cada 
partícula  sumara  sus  datos  propios  al 
promedio de su celda correspondiente para 
que después  de  la  reducción de  hilos,  cada 
celda de colisión haga la división final. 

El problema con esta implementación es que 
inevitablemente nos lleva a tener condiciones 
de  carrera  entre  los  distintos  hilos  de 
procesamiento  que  se  encuentran 
escribiendo  datos  a  una  misma  variable. 
Tradicionalmente esto no sería un problema, 
ya  que  se  soluciona  fácilmente 
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implementando  un  semáforo  [21]. 
Desafortunadamente, el API de CUDA en su 
estado  actual  no  incluye  funciones  de 
semáforo.

Figura 5. Diagrama de bloques del método N-MPCD 
paralelizado (a) y serial (b). El paso de colisión en 
ambos casos se comprende desde obtención de 

orientaciones promedio hasta la normalización. El 
algoritmo serial ejecuta las mismas operaciones, pero 

a través de un solo hilo de procesamiento.

Para evitar condiciones de carrera, se optó 
por realizar el promedio de los datos de las 
partículas después de la reducción de hilos y 
que cada celda de colisión haga la suma de 
su propio promedio. De esta manera se evita 
tener múltiples hilos intentando escribir una 
misma variable. Si bien esta implementación 
no  es  tan  eficiente  como  la  descrita 
anteriormente,  sigue  realizando  trabajo  en 
paralelo,  por  lo  que  continúa  siendo  más 
veloz  que  una  implementación 
completamente serial.

Cálculo del vector director

Para reorientar las partículas dentro de cada 
celda  de  colisión,  el  método  N-MPCD 
requiere que se calcule el vector director de 
las  mismas,  alrededor  del  cual  rotarán  las 
partículas  contenidas  en  estas.  Esto  lo 
exhibe  claramente  la  ecuación  (7)  al 
depender  del  ángulo  que  forma  cada 
partícula con su director local.

El director se calcula obteniendo los valores 
y vectores propios de una matriz Qc, conocida 
como el parámetro de orden tensorial, la cual 
está definida de la siguiente manera,

Qc= 3

2N c∑
i∈c

(ûi⊗ûi−13 I ) (8)

donde  ⊗ denota el producto exterior de dos 
vectores  e  I es  la  matriz  identidad.  El 
parámetro de orden escalar en la celda, Sc, es 
equivalente  al  eigenvalor  más  alto  de  Qc, 
mientras que el eigenvector correspondiente 
es el director local  n̂c. 

Como  podemos  observar,  el  cálculo  de  Qc 

nos lleva nuevamente a tener el problema de 
condición de carrera. En este caso específico, 
CUDA cuenta con un conjunto de así llamadas 
funciones  atómicas,  las  cuales  están 
diseñadas  para  llevar  a  cabo  las  cuatro 
operaciones  aritméticas  básicas  de  manera 
paralela para los distintos tipos de variables 
numéricas que existen en lenguaje C [20].

Si  bien  las  funciones  atómicas  hacen  un 
buen  trabajo  manejando  las  posibles 
colisiones  entre  hilos  de  procesamiento,  en 
las pruebas numéricas llevada a cabo en este 
proyecto se notó que cuando el tamaño del 
sistema  simulado  supera  83,  el  número  de 
colisiones se  vuelve tan grande que la  GPU 
tiene que dedicar una cantidad importante de 
tiempo resolviéndolas antes de poder llevar a 
cabo la suma. A la larga, esto ocasiona que la 
ejecución  del  programa  paralelo  sea  más 
lenta que la de la versión serial. Por lo que se 
optó por realizar esta parte del programa de 
manera serial, nuevamente optando por una 
implementación  subóptima,  pero 
manteniendo la integridad de los resultados.

Asignación de nuevas orientaciones

Una  vez  finalizado  el  cálculo  de  Sc y  n̂c, 
obtuvimos  nuevas  orientaciones  para  las 
partículas  a  partir  de  la  distribución  de 
Dawson,  ecuación  (7).  También  se  asignan 
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nuevas velocidades para las mismas a partir 
de las ecuaciones (3) a (6).

3.5. Escritura a disco

Por  último,  se  escriben  los  resultados 
obtenidos en el disco duro. Por restricciones 
físicas  en  el  movimiento  de  cabezas  en  la 
mayoría  de  los  discos  duros,  este  no  es 
realmente  un  proceso  paralelizable.  Sin 
embargo,  es  posible  generar  un  hilo  de 
procesamiento  adicional  que  escriba  los 
datos a disco mientras la GPU continúa con 
la ejecución del programa.

4. RESULTADOS

Las  pruebas  numéricas  realizadas 
persiguen el fin de establecer la validez física 
del método y su rendimiento con respecto a 
una versión serial ya existente.

4.1. Comportamiento nemático

El  método  permite  observar  una  fase 
orientacionalmente  ordenada  para  ciertos 
valores de la nematicidad,  U.  En un primer 
conjunto  de  simulaciones  se  ejecutaron 
pruebas  para  un  sistema  cúbico  de  lado 
L=32a,  en el  que mantuvimos 20 partículas 
promedio  por  celda  de  colisión.  El 
parámetro  de  orden  promedio  se  calculó 
para  diferentes  valores  de  la  nematicidad 
U=1,2,4,8,16,20 y 32KbT.

Los resultados obtenidos se ilustran en la 
figura 6, en donde se aprecia una transición 
de estados desordenados en los cuales S<0.3, 
hacia  estados  ordenados  con  S~0.8.  Los 
primeros  corresponden  a  fases  de  fluido 
simple y se obtienen para  U<5. Los estados 
ordenados  se  aprecian  cuando  U≥5 y 
corresponden a fases nemáticas.

Otra  forma  de  entender  este 
comportamiento es a través de la Figura 7, la 
cual  ilustra  el  estado del  sistema simulado 
mediante  el  código  paralelizado  en  GPU, 
para  diferentes  valores  de  U.  Se  pueden 

observar  dos  estados  completamente 
desordenados cuando U=1 y 4kbT, casos 7(a) y 
7(b),  respectivamente.  Por  otra  parte,  el 
sistema  adquiere  orden  orientacional  para 
valores  U=8  y  16kbT,  casos  7(c)  y  7(d), 
respectivamente.

Figura 6. Comportamiento del orden en la orientación 
de las partículas como función del parámetro U. Los 

resultados muestran que el material se ordena cuando 
U crece. Se observa una pequeña diferencia entre los 

resultados del método serial y el paralelizado debido a 
la precisión numérica manejada por los mimos.

4.2. Rendimiento

Para  estimar  el  rendimiento  de  la 
implementación  desarrollada  se  tomó como 
propiedad  el  tiempo  de  cómputo,  debido  a 
que  los  métodos  más  tradicionales  de 
comparación  de  rendimiento  dependen  de 
una  similitud  en  la  arquitectura  de  los 
procesadores  donde  se  esté  ejecutando  el 
código.

La  primera  comparación  se  ejecutó  entre 
una  serie  de  simulaciones  en  donde  se 
modificó la  nematicidad en  U=1,2,4,8,16,20 y 
32KbT,  manteniendo  fijos  los  parámetros: 
L=32a,  20 partículas  promedio por celda de 
colisión,  ᐃt=0.1,  KbT=1  y  m=1.  Los  valores 
reportados son el resultado de una muestra 
de 100 simulaciones consecutivas para cada 
valor  de  la  nematicidad.  El  tiempo  de 
cómputo  que  aparece  en  la  tabla  1  es  el 
promedio  sobre  dichas  muestras.  Cabe 
mencionar  que  los  tiempos  de  cómputo 
tienen contribuciones debidas a la escritura a 
disco la cual tiene el propósito de guardar la 
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información  correspondiente  al  estado  del 
sistema  (valor  del  parámetro  de  orden  en 
cada celda de colisión), posterior a cada paso 
del algoritmo. 

Figura 7. Fases desordenadas y ordenadas simuladas 
por el método N-MPCD paralelizado en GPU. (a) 

Estado desordenado a U=1kbT. (b) Estado desordenado 
a U=4kbT. (c) Estado ordenado a U=8kbT. (d) Estado 
ordenado a U=16kbT. Las barras en cada ilustración 

representan los ejes de alineamiento de las partículas 
y la escala de colores indica la cantidad de orden el 

sistema.

Esta  escritura  de  archivos  puede 
considerarse  opcional,  debido a  que su fin 
era  el  de  permitir  una  visualización  de  la 
configuración del sistema. 

Tabla 1. Tiempos de cómputo promedio para distintos 
valores de U en simulaciones del algoritmo N-MPCD 

paralelizado con parámetros Nc=20, ∆t=0.1, kBT=1 y m=1.
Nematicidad (U) Tiempo de cómputo (h:m:s)

1 00 :02:15
2 00 :02:15
8 00 :02:20
16 00 :02:17
32 00 :02:17

Asimismo,  se  calcularon  los  tiempos  de 
ejecución  para  sistemas  de  diferentes 
tamaños con 20 partículas en promedio por 
celda  de  colisión  y  U=1kBT  ,  fijos.  Los 
resultados  obtenidos  en  este  caso  se 
muestran en las tablas 2 y 3.

Tabla 2. Tiempos de cómputo promedio obtenidos a 
partir de una versión serial de N-MPCD para distintos 
valores de N con parámetros U=1, Nc=20, ∆t=0.1, kbT=1 y 

m=1.
Tamaño del sistema (N) Tiempo de Cómputo (h:m:s)

83 00 : 00 : 15
163 00 : 01 : 32
243 00 : 05 : 39
323 00 : 07 : 49
483 00 : 27 : 05
643 01 : 25 : 01

Tabla 3. Tiempos de cómputo promedio obtenidos a 
partir la implementación de N-MPCD paralelizada en 
GPU para distintos valores de N con parámetros U=1, 

Nc=20, ∆t=0.1, kbT=1 y m=1.
Tamaño del sistema (N) Tiempo de Cómputo (h:m:s)

83 00 : 00 : 02
163 00 : 00 : 16
243 00 : 00 : 46
323 00 : 02 : 15
483 00 : 05 : 49
643 00 : 12 : 53

Se observó que el rendimiento del algoritmo 
paralelo es muy superior al de su equivalente 
serial.  En  los  casos  más  significativos  los 
sistemas  tuvieron  tamaño  L=48a y  L=64a, 
siendo la reducción en el tiempo de cómputo 
obtenida  mediante  el  método  paralelizado 
cercana al 80% y al 85%, respectivamente. En 
este  sentido,  puede  concluirse  que  nuestra 
implementación  constituye  un  primer  paso 
sólido  en  el  desarrollo  de  un  método  de 
simulación  de  cristales  líquidos  que  en  el 
futuro  cercano  podrá  servir  como  una 
herramienta robusta para el análisis de dichos 
sistemas.

Dado  que  el  método  desarrollado  en  el 
presente trabajo trata con programación no 
secuencial,  resulta  conveniente  mostrar  el 
escalamiento  del  algoritmo,  también 
conocido  como  speedup,  así  como  la 
eficiencia  del  mismo.  Por  una  parte,  el 
speedup se  define  como  el  cociente  de  los 
tiempos  de  cómputo  serial  y  paralelo.  Por 
otra, se define la eficiencia como la razón del 
speedup entre  la  cantidad  de  hilos  de 
procesamiento.  Los  valores  precisos  del 
speedup y  la  eficiencia  del  método 
desarrollado en este trabajo de investigación 
se muestran en la tabla 4, la cual confirma el 
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alto  desempeño  logrado  por  la 
implementación paralelizada en GPU.

Tabla 4. speedup y eficiencia de la implementación 
paralelizada en GPU de N-MPCD.

Tamaño del 
sistema (N) Speedup Eficiencia

83 7.5 0.00293
163 5.75 0.00225
243 7.37 0.00288
323 3.47 0.00136
483 4.66 0.00182
643 13.51 0.00528

5. CONCLUSIONES

En  este  trabajo  de  investigación  se 
implementó  un  algoritmo  paralelizado  en 
GPU  para  simular  cristales  líquidos 
nemáticos (CLN).  El  enfoque utilizado para 
reproducir  las  características  físicas  de  la 
fase nemática ha sido inspirada en el método 
de Nematic Multiparticle Collision Dynamics  
(N-MPCD), el cual combina movimientos de 
partículas  con  reglas  de  colisión  para 
satisfacer  condiciones  de  equilibrio  y 
controlar  el  orden  orientacional 
característico  de  los  CLN.  Las  colisiones 
entre  las  partículas  ocurren  en  regiones 
espaciales  limitadas  e  independientes.  Esta 
propiedad  permitió  distribuir  las 
operaciones en forma paralela. El desarrollo 
paralelizado se fundamentó en tecnología de 
NVIDIA.  Las  simulaciones se  ejecutaron en 
tarjetas  Tesla  T4,  con  2,560  hilos  de 
procesamiento, en una computadora con un 
CPU Xeon E5 y arquitectura x86_64.

Las  ventajas  del  código  desarrollado  son 
una  reducción  significativa  del  tiempo  de 
cómputo y la capacidad de simular sistemas 
con más partículas, en comparación con una 
versión serial del algoritmo. Concretamente, 
las pruebas numéricas realizadas resultaron 
en una reducción de tiempo de cómputo de 
un orden de magnitud, cuando se comparan 
con pruebas de una implementación serial. 
Cabe enfatizar que si  se utilizara una GPU 
con  más  hilos  de  procesamiento  podría 
esperarse  una  reducción  de  tiempo  aún 

mayor. Notablemente, aún en los sistemas de 
mayor tamaño, la memoria de la GPU no fue 
un problema durante la ejecución del método.

Por  razones  de  la  complejidad  de  la 
dinámica de los  cristales  líquidos,  el  código 
no incorpora algunos de los pasos propuestos 
en  el  algoritmo  original  de  N-MPCD 
propuesto  en  la  referencia  [9].  Nuestra 
implementación  no  incluye  los  pasos  de 
acoplamiento  entre  las  variables  de  flujo  y 
orientación. Dicho acoplamiento se refiere a 
que en un cristal  líquido real  el  flujo puede 
inducir  reorientación  del  director  y  un 
cambio  en  la  orientación  molecular  puede 
inducir flujo.

La  reorientación  por  flujo  puede 
incorporarse  en  términos  de  las  derivadas 
espaciales  de  la  velocidad  del  fluido,  las 
cuales  se  estiman  utilizando  diferencias 
finitas entre las velocidades de las diferentes 
celdas de colisión.  Estos cambios espaciales 
de  la  velocidad  imponen  torcas  sobre  el 
director  en  cada  celda  causando  así  la 
reorientación. Por otro lado, el flujo inducido 
por  la  reorientación  se  incorpora  al 
transformar la ganancia de momento angular 
generada por  la  reorientación,  en  momento 
angular orbital. Ambos mecanismos requieren 
operaciones  resumidas  y  extendidas  cuya 
implementación en paralelo está en proceso 
de desarrollo.

Como  trabajo  a  futuro  se  propone 
complementar  el  método  con  fuerzas 
externas,  por  ejemplo,  campo  eléctricos  o 
flujos, con el fin de explorar la capacidad del 
algoritmo  de  reproducir  situaciones  más 
complejas y que lo vuelvan una herramienta 
de  predicción  confiable  sobre  el 
comportamiento  de  los  cristales  líquidos. 
Asimismo, se propone desarrollar una interfaz 
gráfica  que  permita  una  manipulación 
amigable de los parámetros de simulación y 
desarrollar  versiones que puedan ejecutarse 
en  otras  plataformas  de  hardware  no 
limitadas a la tecnología de NVIDIA.  
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