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Resumo

Este projeto tem como objetivo investigar como estratégias de paralelizacao podem
acelerar algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) baseados em geometria computacional,
por meio do uso de Graphics Processing Unit (GPU) - Unidades de Processamento Grafico.
O trabalho foca em duas aplicacoes principais que utilizam o Grafo de Gabriel como
estrutura: a aceleracao de classificadores de margem larga como o NN-clas e a proposicao
de um novo algoritmo de clusterizagdo. As GPUs oferecem uma arquitetura massivamente
paralela, adequada para a custosa etapa de construcio de Grafos de Gabriel (O(N?)),
o que possibilita ganhos significativos de desempenho. Essa pesquisa avalia o impacto
de diferentes granularidades de threads na construcao do grafo e demonstra como a
mesma estrutura pode ser utilizada tanto para algoritmos supervisionados quanto para
0s nao supervisionadas. A aceleracao pode ser proveitosa em areas criticas como saude e

engenharia, onde a agilidade no processamento de grandes volumes de dados é essencial.

Palavras-chaves: paralelismo. GPU. aceleracao. inteligéncia artificial. grafos. aprendizado

de maquina. computacao de alto desempenho.



Abstract

This project aims to investigate how parallelization strategies can accelerate Artificial
Intelligence (Al) algorithms based on computational geometry through the use of Graphics
Processing Unit (GPU). The work focuses on two main applications that employ the
Gabriel Graph as an underlying structure: the acceleration of large-margin classifiers,
such as NN-clas, and the proposal of a novel clustering algorithm. GPUs provide a
massively parallel architecture that is well suited to the computationally expensive Gabriel
Graph construction step, which has a time complexity of (O(N?)), enabling significant
performance gains. This research evaluates the impact of different thread granularities
on graph construction and demonstrates how the same structure can be leveraged for
both supervised and unsupervised learning algorithms. Such acceleration is particularly
beneficial in critical areas such as healthcare and engineering, where fast processing of

large volumes of data is essential.

Key-words: parallelism. GPU. acceleration. artificial intelligence. graphs. machine learning.

high-performance computing.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O crescimento exponencial na geracao de dados nos diferentes setores tem impulsio-
nado o uso de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) para classificacao, andlise e tomada
de decisdo. Porém, muitas dessas ferramentas sao implementadas de forma sequencial,
o que podem ser ineficientes em tempo de execucao, especialmente quando aplicadas a

grandes volumes de dados.

Nas ultimas décadas, o avanco de tecnologias digitais, sensores inteligentes, redes
sociais e sistemas de monitoramento tem produzido conjuntos de dados cada vez maiores
e mais complexos. Esse fendmeno, frequentemente associado ao conceito de Big Data,
impoe desafios significativos no processamento, armazenamento e analise eficiente das
informagoes (CHEN; MAO; LIU, 2014; HAN; PEI; TONG, 2022). Técnicas tradicionais de
processamento sequencial tornam-se limitadas diante da necessidade de respostas rapidas
e da analise em larga escala, especialmente em cenarios que demandam processamento em

tempo real (GANDOMI; HAIDER, 2015).

Esse fator se torna critico tanto para a classificagao de novos dados quanto para
a andalise ndo supervisionada, onde o objetivo é descobrir padroes inerentes aos dados
sem rotulos prévios. Em ambos os casos, a construgao da estrutura de vizinhanca ¢é a
etapa mais custosa. Em aplicacoes de tempo real, como diagndsticos médicos e sistemas
de engenharia, atrasos nesse processamento podem comprometer a eficicia do sistema
(ZHANG et al., 2023; COLHAK et al., 2025).

A construcao de estruturas de vizinhanca desempenha papel fundamental em
diversos algoritmos de aprendizado de maquina, especialmente aqueles baseados em grafos
e métodos geométricos. Entre essas estruturas, o Grafo de Gabriel destaca-se por preservar
propriedades geométricas relevantes, permitindo representar relagoes espaciais entre pontos
de forma eficiente e mantendo conexoes que refletem a proximidade entre amostras. Essa
caracteristica torna o grafo adequado para aplicacoes em classificacao de padroes, analise

de agrupamentos e processamento de imagens.

Entretanto, a construcao do Grafo de Gabriel apresenta elevada complexidade
computacional, principalmente quando aplicada a conjuntos de dados de grande dimensio-
nalidade. O calculo das rela¢oes entre pares de pontos exige elevado custo computacional,

o que limita sua aplicacdo em cenarios que exigem alto desempenho computacional.

As Unidades de Processamento Gréfico (Graphics Processing Unit (GPU)), por sua

arquitetura massivamente paralela, tornaram-se uma opcao eficiente para solucionar esses
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desafios. Originalmente desenvolvidas para processamento grafico, as GPUs evoluiram para
plataformas de computagao de proposito geral, permitindo a execugao paralela de milhares
de operagoes simultaneamente. Essa capacidade possibilita acelerar significativamente
algoritmos que envolvem processamento intensivo de dados, especialmente aqueles baseados

em calculos independentes entre pares de elementos.

A utilizagao da plataforma Compute Unified Device Architecture (CUDA) permite
explorar de forma eficiente os recursos computacionais das GPUs, oferecendo mecanismos
para gerenciamento de memoria, sincronizacao de threads e organizacao hierarquica de
processamento. Diversos estudos demonstram que a paralelizagao de algoritmos geométricos
e de aprendizado de maquina pode proporcionar ganhos expressivos de desempenho,
reduzindo tempos de execucao e ampliando a viabilidade de aplicagao desses métodos em
problemas reais (NICKOLLS et al., 2008; SANDERS; KANDROT, 2010).

Além da aceleracao de algoritmos existentes, a computacao paralela abre pos-
sibilidades para o desenvolvimento de novas abordagens metodologicas. Métodos que
anteriormente eram inviaveis devido ao alto custo computacional passam a ser explo-
rados com maior profundidade, permitindo avangos no desenvolvimento de técnicas de

clusterizacao e classificacao baseadas em grafos geométricos.

Dessa forma, investigar estratégias de paralelizacao aplicadas a construgao e utili-
zacao do Grafo de Gabriel torna-se relevante tanto do ponto de vista cientifico quanto
tecnologico, contribuindo para o desenvolvimento de solugoes mais eficientes para andlise

de grandes volumes de dados.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é investigar e avaliar o impacto de estratégias
de paralelizagao utilizando a plataforma Compute Unified Device Architecture (CUDA)
na otimizacao de algoritmos baseados no Grafo de Gabriel. O estudo visa acelerar um
classificador de margem larga existente e propor um novo algoritmo de clusterizacao

autoral, analisando o ganho de eficiéncia e a viabilidade de execugdo em grandes volumes
de dados.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, busca-se os seguintes objetivos especificos:

o Implementar uma versao sequencial do classificador para validar a légica e aferir seu

desempenho em conjuntos de dados de pequena escala.
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o Desenvolver uma implementacao paralela em CUDA, onde o célculo de cada par de

pontos do grafo é mapeado a uma thread distinta.

o Desenvolver uma implementacao paralela otimizada, ajustando a granularidade do
processamento para que cada thread seja responsavel pelo célculo de multiplos pares

de pontos, visando reduzir o gargalo de gerenciamento de threads.
o Analisar a complexidade de espaco do classificador implementado.
o Avaliar e comparar o desempenho das diferentes implementagoes.
o Analisar o impacto das estratégias de otimizagao de threads no desempenho.

e Propor, implementar e validar um novo algoritmo de clusterizacao que utiliza a

estrutura do Grafo de Gabriel.

« Documentar os resultados, as estratégias de otimizagao e as conclusoes obtidas.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 3 apresenta a funda-
mentagao tedrica sobre classificadores, computagao paralela com GPUs e a plataforma
CUDA. Sao discutidos conceitos fundamentais necessarios para o entendimento das técni-
cas utilizadas, incluindo estruturas de grafos geométricos e métodos de aprendizado de

maquina.

O Capitulo 4 detalha a metodologia de desenvolvimento, incluindo o ambiente
utilizado, as estratégias de paralelizacao e as métricas de avaliacdo. Também sao descritos

os conjuntos de dados utilizados e os critérios adotados para validagao dos experimentos.

Os resultados obtidos sao apresentados e discutidos no Capitulo 5, onde sao
analisados os ganhos de desempenho das implementacoes paralelas e a eficiéncia do

algoritmo de clusterizacao proposto.

Finalmente, o Capitulo 6 resume as conclusoes do trabalho, suas contribuigoes
cientificas e tecnoldgicas, bem como sugestoes para trabalhos futuros e possiveis extensoes

da pesquisa desenvolvida.
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Tabela 1 — Trabalhos relacionados utilizados na construgao desta monografia.

Estudo Ano Metodologia Contribuicao Relacao com
principal este trabalho
(GADE et al.,, 2017 Proposicao de Define o NN-clas e Base conceitual do
2018) classificador geo- sua construgao do classificador estu-
métrico Grafo de Gabriel dado; néo trata de
paralelizacao
(GARCIA; de 2015 Aniélise de ruido Propde filtragem Utilizado na
Carvalho; LO- em dados para melhorar clas- etapa de  pré-
RENA, 2015) sificadores geomé- processamento;
tricos execucao inteira-
mente sequencial
(ARIAS- 2024 Implementacao Aceleragao de clas- Mostra a relevan-
GARCIA et al., em hardware sificadores geomé- cia de acelerar clas-
2024) (FPGA) tricos via hardware sificadores; nao usa
dedicado GPU/CUDA
(COLHAK et 2025 Benchmark expe- Compara desempe- Fundamenta a mo-
al., 2025) rimental nho de ML em tivacdo para uso de
GPU vs CPU GPU; foco em ML
tradicional
(ZHANG et al., 2023 Framework acele- Integra simulacdo Demonstra capa-
2023) rado em GPU neural e IA em pla- cidade de GPUs
taforma CUDA para cargas massi-
vas; nao trata gra-
fos geométricos
(EON et al, 2021 Revisdo técnica Anilise de deep Reforga a eficién-
2021) learning acelerado cia das GPUs, mas
por GPU nao aborda class.
geométricos
(MAGNT; 2014 Otimizagao de ker- Otimizacdo auto- Base tedrica funda-
DUBACH; nels CUDA matica de Grosse- mental para a oti-
O’'BOYLE, amento de Thre- mizacao da granu-
2014) ads (Thread Coar- laridade.

sening) para me-
lhorar o desempe-
nho em GPU.
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O classificador NN-clas (GADE et al., 2018), constitui a base conceitual da parte

inicial deste trabalho. Nele, o processo de decisao é estruturado a partir do Grafo de Gabriel,

cujas arestas definem regides de margem entre classes. Embora eficiente em termos de

acuracia, o método apresenta elevado custo computacional devido & necessidade de avaliar

todos os pares de pontos durante a construcao do grafo. No contexto de pré-processamento,

(GARCIA; de Carvalho; LORENA, 2015) analisam o impacto de ruido e propdem uma

técnica de filtragem projetada para melhorar a qualidade de classificadores geométricos.
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Com relacao a exploracao de arquiteturas paralelas, diversos estudos demonstram
o potencial das GPUs para acelerar tarefas computacionalmente intensivas. (COLHAK et
al., 2025) compara o desempenho de bibliotecas de aprendizado de maquina executadas em
CPU e GPU, mostrando ganhos no throughput e tempo de execucao quando a arquitetura
paralela é utilizada. De forma complementar, (ARTAS-GARCIA et al., 2024) apresentam
uma otimizacdo em FPGA para classificadores geométricos, evidenciando que reduzir o

custo computacional dessas técnicas é um problema relevante na literatura.

Para maximizar a eficiéncia em arquiteturas massivamente paralelas, a otimizacao
da granularidade da computacao se torna crucial. (MAGNI; DUBACH; O'BOYLE, 2014)
demonstram que a Otimizacao Automatica do Grosseamento de Threads (Thread Coar-
sening) é essencial, pois 0 mapeamento ingénuo de uma thread por elemento de calculo
pode introduzir overhead de gerenciamento e limitar o speedup. O método de Thread
Coarsening é fundamental para alcancar um equilibrio entre o paralelismo massivo e a

minimizagao do gargalo de agendamento de kernel.

(ZHANG et al., 2023) apresentam um framework computacional em GPU que
integra simulacao neural e inteligéncia artificial, ilustrando como arquiteturas massivamente
paralelas podem lidar eficientemente com calculos complexos e estruturas de dados extensas.
Por fim, (EON et al., 2021) discutem em profundidade o papel das GPUs no treinamento
de modelos de deep learning, demonstrando como a arquitetura SIMT permite explorar
paralelismo massivo. Esses estudos reforcam a aplicabilidade das GPUs na aceleracao de

métodos computacionais.

Em conjunto, os trabalhos revisados indicam que: (i) classificadores de margem
larga baseados em grafos apresentam alto custo computacional; (ii) existem esforgos para
melhorar sua performance em hardware especializado; e (iii) GPUs tém se mostrado eficazes
para acelerar tarefas envolvendo operagoes paralelizaveis. Dessa forma, este trabalho busca
contribuir ao investigar um aspecto ainda nao fortemente explorado na literatura: a analise
experimental do impacto da granularidade de processamento por thread na etapa mais
custosa do NN-clas, a construgdo do Grafo de Gabriel. Nao foram encontrados trabalhos
que utilizem CUDA especificamente para paralelizar a construcao do Grafo de Gabriel

com a estratégia de Thread Coarsening proposta.
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3 Fundamentacao Tedrica

3.1 Classificadores

3.1.1 Definicao de Problemas de Classificacao

A classifica¢ao é formalmente definida como uma tarefa de aprendizagem supervisi-
onada cujo objetivo é atribuir instancias de dados a categorias ou classes pré-definidas
e discretas. O modelo resultante, conhecido como classificador, aprende a partir de um
conjunto de dados de treino e, subsequentemente, prevé o rétulo de classe para novas
instancias (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

3.1.2 Principais Paradigmas de Classificadores
3.1.2.1 Classificacdo Binaria

A classificacao bindria consiste em atribuir uma instancia a uma de duas classes
mutuamente exclusivas. Os rétulos sdo frequentemente representados como (0,1), (-1, 1),
("sim", "nao") ou ("positivo", "negativo"). Alguns exemplos mais conhecidos sao: deteccao
de fraude em transacoes, diagnostico médico de uma condigao especifica e previsao de
churn de clientes. Alguns algoritmos, como a Regressao Logistica e as Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM), sdo inerentemente desenhados para problemas de classificagdo bindria
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O classificador NN-clas se encaixa nessa

categoria.

3.1.2.2 Classificacdo de Multiplas Classes

A classificagao de miultiplas classes é uma generalizacao da classificagao binaria
para problemas com mais de duas classes. A principal restricdo é que as classes sejam
mutuamente exclusivas, o que significa que cada instancia deve ser atribuida a exatamente
uma classe de um conjunto de k > 2 classes. Exemplos comuns incluem o reconhecimento
oOtico de caracteres onde um caractere pode ser um de muitos digitos ou letras, a classificacao
de espécies de plantas ou a andlise de sentimento com miultiplas categorias (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

3.1.2.3 Desafio da Classificacdo Desbalanceada

A classificacdo desbalanceada é um desafio que pode ocorrer a qualquer um dos
tipos previamente mencionados. Elas ocorrem quando a distribuicao de classes entre as

instancias ¢ desigual. Embora apresentado como desafio, o desbalanceamento de classes ¢é
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muito comum em diferentes dominios. Problemas como detec¢ao de fraude, diagnéstico de
doencas raras ou previsoes sao exemplos populares. Nestes cendrios, o evento de interesse

¢é raro em comparag¢ao com o estado normal.

A principal implicacdo é que modelos treinados em dados desbalanceados tendem a
ser enviesados para a classe majoritaria. Podem exibir alta acuracia, em geral, por prever
sempre a classe dominante, mas falham na identificacdo da classe minoritaria, o que é
frequentemente a de maior interesse. Neste contexto, a métrica de acuracia se torna menos
valiosa. Portanto, tal discrepancia evidencia a importancia de diferentes métricas como

precisdo, revocagao (recall) e Fl-score, além de técnicas de amostragem estratificadas.

3.1.3 Aprendizado Nao Supervisionado e Clusterizacdo

Enquanto a classificagao supervisionada depende de rétulos prévios para treinar
um modelo, o aprendizado nao supervisionado lida com dados onde a varidvel de resposta
¢é desconhecida ou inexistente. O objetivo principal é inferir a estrutura subjacente ou
padroes pertencentes aos dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A clusterizacao é uma das tarefas fundamentais do aprendizado nao supervisionado.
Ela consiste em dividir um conjunto de dados em subconjuntos (clusters), de tal forma que
elementos dentro de um mesmo grupo sejam mais similares entre si do que com elementos
de outros grupos (JAIN, 2010). Diferentes critérios de similaridade podem ser adotados,

como distancia euclidiana, densidade ou conectividade em um grafo.

3.2 Classificador de Margem Larga Baseado em Distancia

Os classificadores de margem larga baseados em distancia sao uma classe de
algoritmos que obtém a informagao estrutural dos dados através da construgao de um
grafo. No contexto deste trabalho, o algoritmo estudado utiliza o Grafo de Gabriel, que,
por sua vez, depende apenas da distancia entre as amostras de treinamento para sua

construgao.

O exemplo que sera utilizado nesse trabalho é o classificador NN-clas (ARIAS-
GARCIA et al., 2024), que servira como objeto de estudo para a paralelizagdo e andlise
de desempenho. O NN-clas consiste em um classificador de margem larga baseado em
distancia, construido com base no Grafo de Gabriel. Na primeira fase, o método deve
construir o grafo com os dados de treinamento e, em seguida, realizar a filtragem de dados
ruidosos, com o objetivo de eliminar pontos que comprometem a qualidade da classificacao.
Apés a limpeza, o grafo é reconstruido somente com os vértices restantes e a etapa de
identificacdo das arestas de suporte é iniciada. Na etapa de classificacao, o algoritmo
calcula a distancia entre cada amostra de teste com os vértices das arestas de suporte,

para que seja classificada com o rétulo do dado mais proximo.
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3.2.1 Construcdo do Grafo de Gabriel

O conceito de Grafo de Gabriel foi originalmente introduzido por (GABRIEL; SO-
KAL, 1969) no contexto de andlise geométrica. Seja um conjunto de dados de treinamento
S = {x;}¥, C R" onde cada amostra pode estar associada a um rétulo y; € {+1, —1}.
Define-se o grafo nao direcionado G' = (V, A)no qual cada vértice v; € V representa um
ponto v; € S. Existe uma aresta (z;, xj) € A se, e somente se, nenhum outro ponto z; € S,
com k # 1,7, estiver contido no interior da hiperesfera com didmetro igual a distancia
entre z; e x;, o que forma o grafo que pode ser observado na Figura 1. Essa condicao pode

ser expressa pela inequagao 3.1:

i = ;)|* <l = al® + Nl — 2ll?,  Va, € V\ {@i, 25} (3.1)
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Figura 1 — Exemplo de um conjunto de dados de um problema de classificacdo binaria
com o correspondente grafo de Gabriel e o subgrafo destacado. Fonte: (GADE
et al., 2018).

3.2.2 Filtragem de Ruido e Deteccdo de Arestas de Suporte

O Grafo de Gabriel, também possui um conjunto de Arestas de Suporte (AS), o
qual representa todas as arestas de A que possuem um par de vértices (z;, ;) de classes
distintas. Caso nao haja sobreposicdo entre as amostras, é possivel afirmar que os vértices

de AS estao localizados na margem de separacdo entre as classes.

Para que a metodologia descrita seja eficaz em cenarios com sobreposi¢ao ou ruido

entre as classes, como visto na Figura 2, é necessario aplicar uma etapa de filtragem. Uma
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abordagem aplicada é a proposta por (GARCIA; de Carvalho; LORENA, 2015), para
eliminar as amostras ruidosas antes da detecgdo do conjunto de Arestas de Suporte (AS).

O processo de filtragem pode ser descrito pelos seguintes passos.

1. Inicialmente é calculado o ¢(z;) para todo x; € G conforme Equacao 3.2. Os valores
de ¢q(x;) sdo agrupados por classe, de forma que Q* e @)~ representam a medida de

qualidade entre as classes +1 e —1, respectivamente;

2. Posteriormente, deve-se calcular, de acordo com a Equagao 3.3, os valores dos limiares

t* e t~ de cada classe como a média das medidas de qualidade pertencentes a Q* e
Q7
3. Finalmente, sdo removidos todos os vértices de G que possuem ¢(x;) menores que t*

et .

4. O resultado entao pode ser observado na figura 3

|Gr()]
g(z;) = Gl (3.2)

Q|

Q7

0.8
0.6

04

Figura 2 — Dataset com sobreposi¢ao. Fonte: (GADE et al., 2018).
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Figura 3 — Dataset ap6s remover sobreposicao. Fonte: (GADE et al.; 2018).

3.2.3 Etapa de Classificacao

eraApés a filtragem de ruido e a identificacdo das Arestas de Suporte (AS), a
classificacdo de novas amostras é realizada. O método NN-clas (GADE et al., 2018) utiliza
como referéncia apenas os vértices que compoem o conjunto AS, os quais sdo referidos

como "vértices de borda'".

Para classificar uma nova amostra de teste x, o algoritmo calcula a distancia entre
x e todos os vértices de borda. A amostra = recebe entao o rétulo do vértice de borda que

apresentar a menor distancia.

Esta técnica de decisao é funcionalmente idéntica ao algoritmo K-Nearest Neighbors
(KNN) com o parametro k = 1. No entanto, ao invés de comparar a nova amostra com todos
os pontos do conjunto de treinamento S, a comparagao é feita apenas com o subconjunto

de vértices de borda, o que reduz significativamente o custo computacional da classificagao.

3.2.4 Agrupamento Baseado em Grafos e Componentes Conexos

A modelagem de problemas de agrupamento através de grafos transforma o conjunto
de dados em uma estrutura G = (V, A), onde os vértices V representam as amostras e
as arestas A representam a similaridade ou proximidade entre elas. Neste paradigma, o
problema de encontrar grupos nos dados é convertido em um problema de particionamento

de grafos.

Uma abordagem direta e eficaz para a definicdo de clusters em grafos esparsos,
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como o Grafo de Gabriel, é a identificagao de Componentes Conexos. Um componente
conexo ¢ definido como um subgrafo no qual existe um caminho entre qualquer par de
vértices, e que nao estd conectado a nenhum vértice adicional no supergrafo (CORMEN et
al., 2002).

No contexto deste trabalho, a estratégia de clusterizacao proposta utiliza a proprie-
dade geométrica do Grafo de Gabriel. Se dois pontos estao conectados por uma aresta no
grafo, assume-se que eles pertencem a mesma estrutura local. Dessa forma, a identificagao
de todos os componentes conexos do grafo resulta naturalmente na segmentacao dos dados
em clusters de formatos arbitrarios, sem a necessidade de definir previamente o niimero de

grupos ou parametros complexos de densidade.

3.2.5 Estrutura de Dados Union-Find (Disjoint Set Union)

A estrutura de dados Union-Find, é importante para o gerenciamento de elementos
particionados em subconjuntos disjuntos e nao sobrepostos. Ela é muito utilizada em
algoritmos de grafos para determinar a conectividade de componentes e para a deteccao de
ciclos, sendo a base para algoritmos cldssicos como o de Kruskal para Arvores Geradoras
Minimas (CORMEN et al., 2002).

« Find (Encontrar): Determina a qual subconjunto um determinado elemento pertence.
Geralmente, isso é feito retornando um elemento representante do conjunto. Se

Find(x) == Find(y), entao x e y estdo no mesmo conjunto.

e Union (Unir): Combina dois subconjuntos distintos em um tnico conjunto. Essa

operacao geralmente conecta a raiz de uma arvore a raiz da outra.

3.2.6 Método do Cotovelo (Elbow Method)

Para o algoritmo de clusterizacao foi utilizado o Método do Cotovelo (Elbow Method)
que é uma heuristica utilizada para definir limiares de corte em algoritmos hierarquicos. O

método baseia-se na andlise da variacao explicada em funcao de um parametro variavel.

Graficamente, o método mapeia o valor de uma métrica de custo no eixo Y contra
o parametro de interesse no eixo X. O objetivo é identificar o "cotovelo'da curva: o ponto
onde o ganho marginal de desempenho cai drasticamente, formando um angulo agudo
no grafico. Matematicamente, esse ponto representa o equilibrio entre a complexidade do
modelo e a qualidade do ajuste. Em implementagoes automatizadas, o ponto de cotovelo
pode ser definido como o ponto da curva que maximiza a distancia perpendicular até a
linha reta tragada entre o primeiro e o tltimo ponto da distribui¢ao (THORNDIKE, 1953).
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3.3 Métricas de Avaliacao de Clusters

Para a validacao quantitativa dos agrupamentos, adotou-se uma estratégia de
validagao interna, fundamental em cenarios onde os rétulos reais das classes nao estao
disponiveis ou nao sao utilizados para o treinamento. Conforme a taxonomia apresentada
por (EZUGWU et al., 2022), os Indices de Validagao Interna (IVIs) avaliam a qualidade
da particao baseando-se exclusivamente nas caracteristicas intrinsecas dos dados, como a

geometria e a distribuicao espacial.

Para garantir uma andlise robusta e mitigar o viés de uma tnica métrica, foram
selecionados cinco indices distintos que ponderam, de diferentes formas, os critérios de
compacidade (coesao intra-cluster) e separagao (isolamento inter-cluster): Coeficiente
de Silhouette, Indice Davies-Bouldin, Indice Calinski-Harabasz, Indice de Dunn e Indice

Xie-Beni.

3.3.1 Coeficiente de Silhouette

O Coeficiente de Silhouette é uma métrica amplamente utilizada que avalia o quao
semelhante um objeto é ao seu préprio cluster (coesdo) em comparagiao com outros clusters

(separagao) (EZUGWU et al., 2022). Para cada ponto i, o valor s(i) é calculado como:

b(i) — ali)
max{a(i), b(i)}

Onde a() representa a distancia média entre o ponto ¢ e todos os outros pontos no

s(i) =

(3.4)

mesmo cluster, e b(i) é a distdncia média minima entre i e os pontos do cluster vizinho mais
proximo. O coeficiente varia de -1 a +1. Valores préximos a +1 indicam que a instancia
estd bem alocada e distante dos clusters vizinhos, enquanto valores préximos a 0 sugerem
sobreposicao (EZUGWU et al., 2022).

3.3.2 Indice Davies-Bouldin (DB)

O indice Davies-Bouldin avalia a razao entre a dispersao interna dos clusters e a
distancia entre eles. O indice calcula a média da similaridade méxima de cada cluster C;
com seu cluster mais semelhante C;. Matematicamente, é definido por (EZUGWU et al.,
2022):

R o; +0;

DB = —) max <H> (3.5)
k= i# \d(c,c;)

Onde k é o nimero de clusters, o; é a dispersao média (desvio padrao) do cluster

i e d(c;,cj) é a distdncia entre os centréides dos clusters i e j. Como este indice mede a

similaridade entre clusters, valores menores indicam melhor qualidade de agrupamento.
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3.3.3 Indice Calinski-Harabasz (CH)

Também conhecido como Critério da Razao de Variancia, o indice CH mede a
relacdo entre a dispersao inter-cluster e a dispersdo intra-cluster. E dado pela equacao
(EZUGWU et al., 2022):

H pr—
¢ Tr(W,)

Tr(B N —k
k—1

Onde Tr(By) € o trago da matriz de dispersao entre grupos (inter-cluster), Tr(Wy)

é o trago da matriz de dispersao dentro dos grupos (intra-cluster), N é o nimero total de

amostras e k o numero de clusters. Valores maiores indicam clusters mais densos e bem

separados.

3.3.4 Indice de Dunn (DI)

O Indice de Dunn foca na identificacdo de conjuntos compactos e bem separados,
sendo sensivel & presenca de ruido. E calculado pela razio entre a menor distancia inter-
cluster e o maior didmetro intra-cluster (EZUGWU et al., 2022):

DI = &‘3& {I?;é? (maX1§l§c A(Cl)> } 0

Onde d(C;, C;) representa a distancia minima entre clusters e A(C)) o didmetro
maximo de um cluster. Valores maiores indicam melhor separagao e compactacao.

3.3.5 Indice Xie-Beni (XB)

O indice de validacao Xie-Beni quantifica a compacidade e a separa¢ao medindo o
erro quadratico médio normalizado pela distancia minima entre os centros dos clusters.
Conforme (EZUGWU et al., 2022), é definido como:

I

r — U;

XB — 7],'621 Z(EGCi
N X minj; [[v; — v;]]?

(3.8)

Onde v; é o centrodide do cluster 7. Valores menores indicam parti¢oes mais compactas

e separadas.

3.4 Computacdo Paralela com GPU e a Plataforma CUDA

Embora tenham sido originalmente concebidas para a aceleragao de renderizacao
grafica, GPUs evoluiram para se tornarem plataformas robustas de computacao de propésito

geral. Diferentemente das CPUs, cuja arquitetura é projetada para minimizar a laténcia
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na execucao de fluxos sequenciais complexos, dedicando transistores a grandes caches e
previsao de desvios, as GPUs sdo otimizadas para maximizar a vazao de dados (throughput).
Sua arquitetura se dedica a unidades de processamento aritmético, permitindo a execucao
simultanea de milhares de threads. Essa caracteristica as torna excepcionalmente eficientes
nao apenas para graficos, mas para qualquer algoritmo que exiba alto grau de paralelismo

de dados (OWENS et al., 2008).

CUDA ¢é uma plataforma de computagao paralela e modelo de programagao criado
pela NVIDIA que ajuda os desenvolvedores a acelerar suas aplicagoes aproveitando o poder
dos aceleradores de GPU (OH, 2024). O NVIDIA CUDA Toolkit fornece um ambiente
de desenvolvimento abrangente para desenvolvedores de C e C++ que criam aplicativos
acelerados por GPU (NVIDIA, 2025).

3.4.1 A Arquitetura da GPU para Computacdo de Alto Desempenho (Modelo
SIMT)

As GPUs modernas sao projetadas em torno de uma arquitetura fortemente paralela
composta por multiplos Streaming Multiprocessors (SM). Cada SM é um processador
independente e autossuficiente, capaz de criar, gerenciar, escalonar e executar centenas
de threads simultaneamente (NVIDIA Corporation, 2025). Essa capacidade de executar
milhares de threads concorrentemente é o que diferencia a GPU da CPU tradicional, cujo

foco estda em laténcia e execugao sequencial.

O modelo de execucao adotado pelo CUDA é o Single Instruction, Multiple Threads
(SIMT). Nesse modelo, as threads sdo organizadas em grupos de 32 unidades paralelas
chamadas warps. Cada warp executa uma unica instrucao em multiplas threads de forma
simultanea, eles tém seu proprio contador de endereco de instrucao e estado de registradores
e, portanto, sao livres para desviar e executar independentemente (NVIDIA Corporation,
2025).

A eficiéncia do modelo SIMT depende fortemente da coeréncia de execugao dentro
de um warp. Todas as threads de um mesmo warp iniciam na mesma instrugao e, idealmente,
seguem o mesmo caminho de execugao. Quando isso ocorre, o warp atinge eficiéncia total,
pois o hardware executa uma unica instrucao para todas as threads ativas. Contudo, se
as threads divergem em uma estrutura condicional ocorre o fendmeno de divergéncia de
thread. Nesse caso, o warp precisa serializar a execuc¢ao de cada caminho de cédigo tomado,
desativando temporariamente as threads que nao pertencem ao caminho atual, reduzindo
o paralelismo efetivo (NVIDIA Corporation, 2025).

A divergéncia, entretanto, é restrita ao nivel do warp; warps distintos sdo executados
de forma completamente independente, podendo seguir caminhos de controle diferentes

sem interferéncia entre si. Assim, o desempenho ideal de um kernel CUDA é alcangado
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quando o c6digo minimiza a divergéncia intra-warp, algo analogo ao alinhamento de acessos
a memoria em arquiteturas de CPU: nao afeta a corregdo, mas impacta significativamente
o desempenho (NVIDIA Corporation, 2025).

3.4.2 Concorréncia e Operacoes Atémicas em GPU

Em arquiteturas de memoria compartilhada, o acesso simultdneo de multiplas
threads ao mesmo endereco de memoria pode levar a condigoes de corrida, resultando em
dados inconsistentes ou corrompidos. Isso ocorre quando uma thread tenta ler ou modificar
uma variavel enquanto outra thread esta realizando uma opera¢do na mesma posicao de

memoria.

Para solucionar esse problema sem a necessidade de bloqueios complexos, a arquite-
tura CUDA fornece Operagoes Atomicas. Uma operacao atomica é aquela que garante ser
executada como uma unidade indivisivel: nenhuma outra thread pode observar o estado
da operagao pela metade. Funcoes como atomicAdd, atomicMin ou atomicCAS realizam a
sequéncia de leitura-modificagao-escrita em um tnico ciclo de barramento ininterrupto
(NVIDIA Corporation, 2025). Embora essenciais para garantir a corre¢ao de algoritmos
paralelos, é valido destacar que o uso excessivo de operagoes atomicas pode serializar a
execucao das threads que competem pelo mesmo recurso, impactando o throughput total

do sistema.

3.4.3 Aplicabilidade ao Problema de Aceleracao

A arquitetura SIMT e o modelo de programag¢ao CUDA sdo diretamente aplicaveis
ao problema central deste trabalho. A etapa mais custosa desse tipo de algoritmo é a
construgao do grafo, que frequentemente envolve o calculo de distancias entre todos os

pares de pontos de treinamento.

Esta operacio possui uma complexidade O(n?) e é inerentemente paralelizavel, pois
o calculo da distancia entre os pontos ¢ e j é independente do calculo entre os pontos k e [.

Este cenario, conhecido como embarrassingly parallel, é ideal para a arquitetura SIMT.

E possivel lancar um kernel CUDA onde cada thread é responsavel pelo calculo
de uma ou mais distancias. O conjunto de dados de treinamento pode ser pré-carregado
na memoria global, e as threads podem calcular as distancias em paralelo e guardando os

resultados.

O desafio reside em como organizar essa computacao e qual a granularidade ideal
de trabalho por thread. Mapear uma thread para cada par de pontos pode gerar um gargalo
no dispositivo. Por outro lado, fazer uma thread para muitos pares poded subutilizar a
GPU. A metodologia deste trabalho deve explorar tal otimizacao, avaliando diferentes

distribuic¢oes a fim de melhorar o desempenho.
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4 Metodologia e Desenvolvimento

4.1 Ambiente de Desenvolvimento e Ferramentas

O desenvolvimento, a implementacao e a avaliacdo de desempenho dos algoritmos
foram conduzidos em ambientes computacionais controlados. Para a etapa de comparacao
entre as versoes sequencial e paralela do classificador NN-clas, utilizou-se a configuragao

de hardware e software detalhada a seguir:

» Processador (CPU): AMD Ryzen 3 2200G;

« Unidade de Processamento Gréafico (GPU): NVIDIA RTX 4070 Ti, 12 GB VRAM,
7680 nucleos CUDA;

o Memoria RAM: 16 GB;

o Sistema Operacional: Linux Mint 21.3;

o Compilador e Ferramentas: nvee 11.5, G++-9, C++17 Standard.

E importante ressaltar que, nesta configuracio especifica, existe uma disparidade de
desempenho tedrica entre a unidade central de processamento e a unidade de processamento
grafico. Reconhece-se que essa diferenga de poténcia pode ocasionar gargalos (bottlenecks),
especialmente nas etapas de transferéncia de memoria entre Host e Device. No entanto,
optou-se por manter essa configuracao e desconsiderar o impacto desse gargalo na laténcia
total do sistema, visto que o objetivo primordial deste estudo ¢ avaliar o ganho de
desempenho relativo (speedup) e a eficiéncia computacional dos kernels na GPU, isolando

o comportamento da aceleragao paralela.

Com o objetivo de validar o algoritmo de clusterizagdo proposto em um cenario de
hardware mais robusto, realizou-se a sessao de testes e validagoes em clusters utilizando

um segundo ambiente com capacidades de processamento superiores:

« Processador (CPU): AMD Ryzen 9 7900 (24 nicleos) @ 5.49 GHz;

 Unidade de Processamento Gréfico (GPU): NVIDIA GeForce RTX 5070 Ti, 16303
MiB VRAM:;

o Memoria RAM: 64 GB;
o Sistema Operacional: Ubuntu 24.04.3 LTS;

o Compilador e Ferramentas: nvee 13.0, G++-9, C++17 Standard.
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4.2 Conjuntos de Dados

4.2.1 Sequencial vs. paralelo

Para os experimentos envolvendo a comparagao entre execugao sequencial e paralela,
foram selecionados datasets previamente utilizados em (ARIAS-GARCIA et al., 2024). A
escolha desses conjuntos de dados justifica-se pelo fato de serem amplamente conhecidos,
apresentarem tamanhos reduzidos e diversidade de caracteristicas, permitindo avaliar o

comportamento dos algoritmos em cenarios variados e com baixo custo computacional.

4.2.2 Multiplos pares por thread

Para a etapa de experimentacao envolvendo multiplos pares atribuidos por thread,
foram selecionados dois conjuntos de dados publicos: Internet Firewall Data e Diabetes
Dataset.

O Diabetes Dataset contém atributos clinicos associados ao diagndstico de diabetes,
tais como nivel de glicose no sangue, indice de massa corporal (Body Mass Index —
BMI), idade e nivel de hemoglobina glicada (HbAlc). Esses atributos sdo amplamente
utilizados em modelos de predicao médica. A Figura 4 apresenta a distribuicao das classes,
evidenciando um desbalanceamento moderado entre individuos classificados como nao
diabéticos (classe -1) e diabéticos (classe 1), neste caso ¢é possivel observar alta discrepancia

na distribuicao das classes.
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Figura 4 — Anaélise de distribuicao de classes para o conjunto de dados Diabetes

O Internet Firewall Data, disponivel publicamente no repositério UCI Machine
Learning Repository, refere-se ao monitoramento e a detecgdo de eventos provenientes de
trafego de rede em um ambiente protegido por firewall. O conjunto retne informagoes
sobre diversos tipos de conexoes, incluindo atributos relacionados a portas, protocolos,

volume de pacotes e indicadores de anomalias. Seu objetivo principal é fornecer dados
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adequados para o desenvolvimento e a avaliacdo de mecanismos de deteccao de intrusoes
ou comportamentos suspeitos. Esse dataset é particularmente interessante por apresentar
caracteristicas tipicas de aplicagoes de seguranca cibernética, como alta dimensionalidade,
variabilidade temporal e presenca de padroes sutis de ataque, o que o torna apropriado

para analisar a eficiéncia de diferentes estratégias de paralelizagao.

A Figura 5 apresenta a distribuicao das classes presentes no conjunto Internet
Firewall Data. Observa-se um leve desbalanceamento entre as classes rotuladas, com maior

quantidade de instancias pertencentes a classe 1.
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Figura 5 — Analise de distribui¢ao de classes para o conjunto de dados Firewall

4.3 Dataset usado para clusterizacao

Para uma avaliacao robusta do algoritmo proposto, foram selecionados 14 conjuntos
de dados, divididos estrategicamente entre dados sintéticos e dados reais. A selegdo buscou
diversidade em termos de volume variando de 214 a 30.000 amostras, dimensionalidade e

complexidade topologica.

Primeiramente, foram utilizados 7 conjuntos de dados sintéticos bidimensionais
como Spiral, Fullmoon e Halfkernel. O objetivo destes conjuntos é validar visualmente
a capacidade do algoritmo em delinear fronteiras de decisdo nao convexas e recuperar

estruturas geométricas complexas em ambiente controlado.

Complementarmente, foram selecionados 7 conjuntos de dados reais do repositorio
UCI Machine Learning Repository. Estes dados introduzem desafios de dimensionalidade,
ruido inerente e classes desbalanceadas, permitindo testar os limites das métricas de
separacao e compactacao em cenarios praticos. A Tabela 2 resume as caracteristicas dos

conjuntos de dados utilizados.
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Tabela 2 — Resumo das caracteristicas dos datasets utilizados

Dataset Instancias (n) Atributos (d)
Synth Halfkernel 500 2
Synth Cluster 506 2
Synth Corners 504 2
Synth Spiral Gaussian 1.606 2
Synth Base Duas Luas 400 2
Synth Fullmoon 1.000 2
Synth Spiral 500 2
UCIT Statlog Shuttle 30.000 7
UCT Glass 214 9
UCI Magic Gamma Telescope 19.020 10
UCI HTRU2 Pulsar 17.898 8
UCI Dry Bean 13.611 16
UCT Credit Card Clients 30.000 23
UCI Spambase 4.601 57

4.4 |mplementacado do Classificador

o Versao Sequencial: Implementagao baseada em CPU utilizando uma abordagem
iterativa convencional. O processamento ¢é realizado de forma linear, onde um tinico
fluxo de execucao percorre todos os pares de pontos para o calculo de distancias e

verificacao da condi¢ao geométrica de Gabriel.

o Versao Paralela: Esta implementacao mapeia o problema diretamente para a arquite-
tura massivamente paralela da GPU. Na construcao do Grafo de Gabriel, adota-se a
estratégia de "uma thread por par', onde cada unidade de processamento da GPU
¢é responsavel por validar a inequagdo de Gabriel para uma unica aresta candidata.
Nas etapas subsequentes, a granularidade é mantida ao nivel de ponto, garantindo

que cada amostra seja processada de forma independente.

 Versao Paralela Otimizada (Thread Coarsening): Diferente da abordagem ingénua,
esta versao aplica a técnica de Thread Coarsening (Grosseamento de Threads) para
otimizar a vazao de dados (throughput). O agrupamento de trabalho é implementado

tanto na etapa de verificacdo da inequagao quanto na etapa de extracao de pesos.

Nesta configuracao, cada thread é responsavel por iterar sobre um lote continuo de
arestas, definido por um parametro. Esta estratégia tem o objetivo de reduzir a
sobrecarga de escalonamento do grid de execucao e melhorar a localidade de dados,
permitindo que a GPU processe miiltiplos pares de pontos antes de ceder os recursos

de execucgao, resultando em um uso mais eficiente.
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4.5 Estratégias de Paralelizacao com CUDA

A implementacao do classificador proposto utiliza a arquitetura CUDA para acelerar
as etapas computacionalmente intensivas do algoritmo. A estratégia de paralelizacao foi
desenhada para explorar o modelo SIMT, dividindo o processamento entre a CPU e a
GPU. A abordagem de paralelizacao nao é uniforme durante toda a execucgao e se adapta
conforme a natureza dos dados em cada etapa do fluxo de processamento: construcao do

grafo, filtragem de ruido e classificacdo. As subsecoes a seguir detalham essas estratégias.

451 Gerenciamento de Memodria e Estruturas de Dados

Devido a complexidade quadratica (O(N?)) da construgdao do Grafo de Gabriel, o
gerenciamento de meméria torna-se um fator critico. A implementacao utiliza a biblioteca
Thrust para o gerenciamento de vetores na GPU (thrust: :device_vector), garantindo

alocagao segura e eficiente.

Uma estratégia agressiva de liberagdo de memoria foi adotada para evitar o estouro
da VRAM (Video RAM). Conforme observado no algoritmo, vetores que armazenam arestas
temporarias sdo explicitamente limpos e compactados (shrink_to_fit) imediatamente
apos a etapa de filtragem de ruido. Isso permite que a GPU processe conjuntos de dados

maiores, reaproveitando a memoria liberada para as etapas subsequentes de classificacao.

4.5.2 Paralelizacdo na Construcao do Grafo

A etapa de construcao do Grafo de Gabriel exige a verificacdo da condigao de
adjacéncia para cada par possivel de pontos no conjunto de treinamento. O ntimero total

de pares é dado por:

N x (N —=1)

. (4.1)

Totalpgres =

Para esta etapa, a paralelizacao foi realizada com granularidade fina sobre as arestas
candidatas. Em vez de atribuir uma thread por ponto, o algoritmo calcula o niimero total
de pares e lanca um Grid unidimensional de blocos. Cada thread na GPU é responsavel por
calcular a distancia Fuclidiana e a condicao de Gabriel para um ou mais pares de pontos.
Para garantir a robustez contra grandes volumes de dados, o cdlculo do nimero de blocos
utiliza varidveis de 64 bits (long long), prevenindo overflow de inteiros ao dimensionar o

Grid de execucao.

4.5.3 Otimizacido na Construcio do Grafo e Mapeamento de Indices

A construcao do Grafo de Gabriel apresenta um desafio de complexidade. Logo,

se uma matriz de adjacéncia completa fosse alocada para um conjunto de dados massivo,
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a capacidade da memoéria global da GPU seria rapidamente excedida. Para solucionar
este problema, foi implementada uma estratégia de Mapeamento Implicito de Indices

combinada com uma abordagem de escrita em duas etapas ( Two-Pass Approach).

4.5.3.1 Mapeamento Implicito (k — i, 7)

Para evitar o custo de memoria O(N?) associado ao armazenamento explicito de
uma matriz de adjacéncia completa, o espago de busca das arestas é linearizado em um
vetor virtual contendo todos os pares nao ordenados de pontos. Considerando apenas a
parte triangular superior estrita da matriz (¢ < j), o nimero total de pares possiveis é

representada pela Equacao 4.1.

Cada ponto de execucao recebe um indice linear global k € [0, Totalyaes — 1] €
deve determinar o par de indices (i, j) correspondente na matriz, sem utilizar estruturas
auxiliares de memoéria. Para isso, assume-se a enumeracao sequencial das arestas linha a

linha na parte triangular superior, conforme ilustrado a seguir:
(0,1),(0,2),...,(0,N —1),(1,2),(1,3),..., (L, N=1),...,(N=2,N —1).

Observa-se que a linha ¢ contém

Li=N—i—1 (4.2)

pares validos. Assim, o niimero total de pares enumerados antes do inicio da linha

1 é dado por

i—1

PGy =S (N—r—1). (4.3)

r=0
Essa soma corresponde a diferenca entre dois nimeros triangulares:
N(N-1) (N—-i)(N—-i—1)

P(i) = ———= - 5 : (4.4)

Portanto, o indice k pertence a linha i que satisfaz

P(i) < k< P@i+1). (4.5)

Para evitar uma busca iterativa, resolve-se analiticamente essa relacao para i. A

inversao da soma resulta na seguinte expressao fechada:

-8k +AN(N —1) =7
i=N-—2— . —0.5]. (4.6)




Capitulo 4. Metodologia e Desenvolvimento 37

Uma vez determinado o indice da linha 7, o deslocamento de k dentro dessa linha é

A =k — P(i). (4.7)

Como os indices de coluna comecam em j = i+ 1, o valor de j é obtido diretamente

por

j=i+14A, (4.8)

ou, substituindo P(7) explicitamente,

N(N —1 N —i)(N —-i—-1
j=k— ( )—( I ) +i71+4 1. (4.9)
2 2
Dessa forma, cada thread pode converter seu indice linear k no par (i, j) corres-
pondente em tempo constante O(1) e utilizando apenas memoria constante O(1), o que
torna a abordagem adequada para o processamento paralelo em GPUs com restrigoes de

memoria.

45.3.1.1 Exemplo ilustrativo
Considere N = 5. Nesse caso, o nimero total de pares é

5-4
Totalpares = T = 10. (410)

A enumeracao linear das arestas na parte triangular superior da matriz ocorre da

seguinte formas:

0 1 4
0|— (0,1) (0,2); ,3)2 (0,4)3
1 — ,2)s (1,3)5 (1,4)6
2 — )7 (2,4)s
3 — (3,4)9
4 _

O subscrito indica o indice linear k associado a cada par (i, 7).

Por exemplo, considere k = 5. Aplicando a Equacao 4.6:

V-806)+4-5-4-7
2

i=5—2— 0.5 (4.11)
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i=3-120-05]=3-1=1. (4.12)

Em seguida calcula-se

P(i)=— — =10—6=4. (4.13)

Logo,

j=i+1+(k—-PH)=14+1+(b—4) =3. (4.14)

Portanto, o indice linear k = 5 corresponde ao par (1,3), conforme mostrado na
tabela.

4.5.3.2 Compactacdo e Uso de Operacdes Atdmicas

Para evitar "buracos'na memoria e garantir que o vetor final de arestas seja denso,

utilizou-se uma abordagem de duas passadas com otimizagao via Bitmask:

1. Passada 1 (Marcacao): O kernel verifica a condigdo de Gabriel. Se a aresta existe,
utiliza-se atomicOr para marcar um tnico bit em um vetor de inteiros, reduzindo
o consumo de memoria de flags em 32 vezes comparado ao uso de bool ou int.
Simultaneamente, um contador global é incrementado via atomicAdd para determinar

o tamanho exato da alocagao necessaria.

2. Alocagao Intermediaria: A CPU lé o contador, aloca exatamente a memoria necessaria
para as arestas e, condicionalmente, para os pesos, dependendo se a etapa seguinte

exige ou nao as distancias.

3. Passada 2 (Escrita): O kernel reprocessa os indices. As threads consultam o bitmap
gerado na primeira passada. Apenas para os bits ativos, a thread realiza uma operagao

atOmica para obter a posicao de escrita no vetor denso final e armazena a aresta.

Essa estratégia garante que o consumo de memoria da GPU seja proporcional ao

numero de arestas reais do grafo.

4.6 Algoritmo Proposto de Clusterizacao em GPU

Com base na fundamentacao tedrica sobre componentes conexos e na estrutura
geométrica fornecida pelo Grafo de Gabriel, este trabalho propde um algoritmo de cluste-
rizacdo inédito. A premissa central é que arestas curtas no Grafo de Gabriel representam

fortes conexdes locais, enquanto arestas longas tendem a conectar grupos distintos.



Capitulo 4. Metodologia e Desenvolvimento 39

O método foi projetado para operar inteiramente na GPU, evitando a laténcia de
transferéncia de memoria entre host e device apds a construcao do grafo. O algoritmo
divide-se em quatro estagios principais: andalise da distribuicdo de pesos, filtragem de

arestas, identificacdo de componentes conexos e fusao hierdarquica.

4.6.1 Analise de Distribuicao e Heuristica do Cotovelo

A primeira etapa consiste em definir um limiar de corte T, para distinguir arestas
que formam a estrutura interna dos clusters daquelas que os conectam. Para evitar a
definicao manual de parametros de densidade, implementou-se uma abordagem automatica

baseada na andlise da curva de pesos das arestas.

O procedimento, executado na GPU, segue os passos:

1. Ordenacgao: Todas as arestas do Grafo de Gabriel sao ordenadas de forma crescente
com base em seus pesos, neste caso a distancia euclidiana, utilizando o algoritmo

thrust: :sort.

2. Detecgao do Cotovelo: Considera-se a curva formada pelos pesos ordenados. Traca-se

uma reta imaginaria conectando o primeiro ponto de menor peso ao ultimo.

3. Calculo de Distancia: Um kernel CUDA paralelo calcula, para cada ponto da curva,
a distancia perpendicular até essa reta. O ponto que apresentar a maior distancia é

identificado como o "cotovelo'ou ponto de inflexao da distribuicao.

4.6.2 Construcao do Grafo Residual

Uma vez definido o limiar 7,4, aplica-se uma filtragem paralela sobre o conjunto
de arestas. Utilizando a técnica de Stream Compaction via thrust::copy_if e iteradores

zip, o algoritmo gera um Grafo Residual.

Neste subgrafo, apenas as arestas cujo peso w < T4 +€ s@o mantidas Figura 6. As
arestas longas sao descartadas logicamente para fins de conectividade inicial, embora sejam
preservadas na memoria para a etapa final de fusdao. O resultado é um grafo desconexo,

onde cada subgrafo isolado representa um "ntucleo"de um cluster natural.

4.6.3 Identificacdo de Componentes Conexos (Union-Find Paralelo)

Para identificar os clusters no grafo residual, implementou-se uma versao paralela do
algoritmo Union-Find (ou Disjoint Set Union - DSU). Diferente da abordagem sequencial
classica, a versao em GPU lida com a concorréncia de milhares de threads tentando unir

vértices simultaneamente.



Capitulo 4. Metodologia e Desenvolvimento 40

Dimensao 2 (Caracteristica B)

Dimensdo 1 (Caracteristica A)

Figura 6 — Representacao do grafo residual apés a remocao de arestas.

A estrutura de dados é um vetor de rétulos (L), onde inicialmente L[i] = 7, indicando
que cada ponto é seu préprio pai. O processo ocorre iterativamente em dois kernels até a

convergeéncia:

1. Etapa de Hook (Gancho): Cada thread processa uma aresta (u,v) do grafo residual.
Se os vértices pertencem a arvores diferentes, a thread tenta uni-los. Para evitar
condigoes de corrida, utiliza-se a operacao atomica atomicMin, garantindo que o
vértice com o maior ID se torne filho do vértice com o menor ID. Isso resolve conflitos

de escrita de forma deterministica.

2. Etapa de Compress (Compressao de Caminho): Um segundo kernel percorre todos
os vértices e atualiza seus rétulos para apontar diretamente para a raiz da arvore.

Isso achata a estrutura, acelerando as iteracoes subsequentes.

O ciclo se repete até que nenhuma alteragao nos rotulos seja detectada. Ao final,
todos os pontos pertencentes ao mesmo componente conexo compartilham o mesmo réotulo

raiz, definindo os clusters iniciais.

4.6.4 Fusao Hierarquica e Controle de Convergéncia

A segmentacao baseada apenas no corte por distancia pode resultar em um super-
particionamento, especialmente se a densidade dos dados for heterogénea. Para solucionar
isso e permitir que o usudrio defina um ntimero alvo de grupos (K), implementou-se uma

etapa de fusao hierarquica aglomerativa na GPU.

O algoritmo conta o ntimero atual de clusters tinicos. Enquanto esse niimero for

maior que o K desejado, o processo executa:
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1. Busca da Melhor Aresta: Utiliza-se uma reducao paralela (thrust::min_element)
com um comparador customizado. Este avalia todas as arestas originais, mesmo as
que foram filtradas anteriormente, e seleciona a aresta que possui o menor peso entre

todas aquelas que conectam dois clusters distintos (L[u] # L[v]).

2. Fusdo e Atualizacao: Identificada a melhor aresta de conexao, os dois clusters
envolvidos sdo fundidos. Um kernel de re-rotulagem (relabel_kernel) é langado
para atualizar massivamente todos os pontos pertencentes ao cluster absorvido,

atribuindo-lhes o novo rétulo.

Este processo garante que a fusao ocorra sempre pelo caminho de "menor resisténcia’,
preservando a coesao local enquanto atinge o niimero de clusters desejado K. Caso nao
existam mais arestas conectando componentes distintos antes de atingir K, o algoritmo

encerra e reporta o nimero natural de grupos encontrados.

4.7 Métricas e Metodologia de Avaliacao de Desempenho em Clas-

sificadores

Para avaliar o ganho de desempenho obtido com a paralelizacdo em GPU, foram
definidas métricas quantitativas e um procedimento experimental rigoroso. O objetivo
desta avaliagdo é comparar objetivamente a performance da implementacao paralela com

a sua contraparte sequencial, que serve como baseline.

As seguintes métricas foram utilizadas para a analise comparativa:

o Tempo de Execugao: Tempo total, medido em milissegundos (ms), para a execucao

completa do algoritmo, desde a leitura dos dados até a finalizacdo do processamento.

o Consumo de Energia: estimativa da energia computacional da GPU utilizada durante

a execucao;
o Acuracia: proporcao de previsdes corretas em relagdo ao total de amostras;
e Memoéria: quantidade de memoria alocada durante o processo;

e F1-Score: média harmonica entre precisao e recall.
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5 Resultados

5.1 Paralelo vs. Sequencial

Tabela 3 — Comparacao de tempo de execucao, speedup, acuracia e Fl-score entre as
versoes sequencial e paralela do NN-clas

Dataset Tam. Carac. Seq. (s) Paral. (s) Speedup Acc Fl-score
Australian 690 14 10.3789 0.0026 3933.76x  0.8487 0.8250
BankNote 1372 4 15.1423 0.0022 6882.50x  0.9978 0.9970
Breast Cancer 683 9 4.4336 0.0019 2333.84x  0.9648 0.9730
BreastHess 133 30 0.4752 0.0009 558.60x  0.7879 0.8510
Bupa 345 6 0.5933 0.0008 742.08x  0.5916 0.5360
Climate 540 18 23.4760 0.0064 3665.63x  0.8870 0.9380
Diabetes 768 8 5.5789 0.0021 2656.59x  0.7474 0.7980
German 1000 24 93.3308 0.0110 8484.62x  0.7120 0.7780
Golub 72 50 0.1709 0.0007 237.43x  0.7732 0.8280
Haberman 306 3 0.3409 0.0006 532.58x  0.6431 0.7520
Heart 270 13 1.1135 0.0010 1080.06x  0.8222 0.8360
ILPD 579 10 2.3315 0.0012 1942.64x  0.6028 0.6960
Parkinsons 195 22 0.5699 0.0008 759.91x  0.8045 0.8740
Sonar 208 60 3.4717 0.0014 2548.31x  0.7355 0.6870
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Figura 7 — Comparac¢ao no tempo de execugao entre as implementacoes paralelas e sequen-
ciais.

Os resultados apresentados na Tabela 3 evidenciam a eficiéncia da implementacao

paralela sobre a versao sequencial. Observa-se que, para todos os conjuntos de dados
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testados, a versao acelerada por GPU obteve um desempenho ordens de magnitude
superior, reduzindo tempos de execucao que variavam de segundos (ou até minutos) para

a escala de milissegundos.

O speedup obtido varia de aproximadamente 237x (dataset Golub) a 8.484 x (dataset
German). Esta variacdo demonstra correlacao direta entre a complexidade computacional
dos conjuntos de dados e o ganho de desempenho proporcionado pela GPU. Em datasets
menores, como o Golub (72 instancias), o overhead de transferéncia de memoria entre Host
e Device e a inicializacao dos kernels tém um peso proporcionalmente maior, limitando o

speedup, embora este ainda permaneca na casa das centenas.

E vélido ressaltar que a reducdo no tempo de execucio viabiliza a utilizacdo do
classificador proposto em cenarios de tempo real, algo inviavel com a implementacao
sequencial para bases de dados dessa magnitude. Por fim, as colunas de Acurécia (Acc) e
F1-Score confirmam que a paralelizacao manteve a integridade logica do algoritmo. Os
valores de acurdcia, atingindo até 99, 78% no caso do BankNote, e F1-Score consistentes
indicam que as otimizagoes de memoria e o uso de operagoes atomicas nao introduziram

erros de precisao numérica significativos na classificagao.

5.2 Multiplos Pares por Thread

A fim de otimizar o desempenho da solucao paralela, avaliou-se o impacto da
granularidade das tarefas, especificamente a quantidade de pares de pontos atribuidos
a cada thread. A Figura 8 ilustra como o tempo de execugao varia no dataset Diabetes,

enquanto a Figura 9 apresenta o mesmo comportamento no dataset Firewall.

Observa-se que, quando a granularidade é muito fina, poucas comparagoes por
thread, o tempo de execu¢ao aumenta significativamente. Nessa configuracao, o custo
de criacao, sincronizagao e escalonamento das threads passa a representar uma fracao
desproporcional do tempo total. Assim, o overhead do paralelismo supera os ganhos

proporcionados pela divisao do trabalho.

A medida que se aumenta a quantidade de pares por thread, o tempo de execucio

diminui. Esse comportamento é esperado, pois granularidades maiores:

o Amortizam o overhead do paralelismo, diluindo custos de criagdo e coordenacao das

threads ao longo de blocos maiores de computagao tutil;

o Aprimoram a localidade espacial e temporal, ja que threads passam a operar em
regidoes mais coesas dos dados, reduzindo falhas de cache e aumentando a eficiéncia

de memoria.
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Figura 8 — Progressao de tempo ao variar a quantidade de pares por threads no dataset
Diabetes.
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Figura 9 — Progressao de tempo ao variar a quantidade de pares por threads no dataset
Firewall.

Entretanto, o aumento da granularidade nao pode ser ilimitado. Apds certo ponto,
o desempenho volta a cair. Isso pode estar relacionado ao desbalanceamento de carga.
Algumas threads recebem blocos maiores que outras, fazendo com que parte dos nicleos
de processamento fique ociosa enquanto aguardam a conclusao das threads mais lentas.
Esse efeito é mais evidente nas configuragoes com milhares de pares por thread, conforme

indicado pelo crescimento abrupto nos gréaficos.

O comportamento observado nas duas figuras aponta para a existéncia de um
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ponto 6timo, no qual o custo de coordenacao é suficientemente pequeno e a distribuicao de
carga ainda é equilibrada. Tal ponto de inflexdo representa a configuracao mais eficiente
para o ambiente de testes considerado, refletindo uma relagdo adequada entre paralelismo,

overhead e eficiéncia de memoria.

5.3 Algoritmo de Clusterizacao

A avaliacao do algoritmo de clusterizacao proposto foi dividida em duas etapas
distintas para validar diferentes aspectos da metodologia. Na primeira etapa, avalia-se a
capacidade do algoritmo em detectar automaticamente a estrutura dos dados utilizando a
heuristica do cotovelo para o corte de arestas. Na segunda etapa, avalia-se o impacto da
etapa de Fusao Hierarquica, onde o algoritmo é forcado a convergir para um ntmero de

clusters K, permitindo uma comparacao direta com o Ground Truth dos datasets.

Os resultados foram comparados com dois algoritmos classicos da literatura: o
K-Means e o DBSCAN. A analise baseou-se nos rankings médios obtidos em 14 conjuntos
de dados.

5.3.1 Analise da Abordagem Automatica

Nesta configuracao, o algoritmo proposto define o niimero de clusters se baseando
exclusivamente na geometria do Grafo de Gabriel e no limiar de corte T, identificado

automaticamente.

5.3.1.1 Analise das Métricas de Coesdo e Separacao

As Tabelas 4, 5 e 6 apresentam, respectivamente, os resultados para o Coeficiente de
Silhouette, Indice Davies-Bouldin e Indice Calinski-Harabasz. Observa-se que o K-Means
obteve os melhores postos (Rank Médio entre 1.17 e 1.32) nestas trés métricas. Este

resultado corrobora o viés convexo destas métricas, que favorecem agrupamentos esféricos.

Por outro lado, na Tabela 7, referente ao Indice de Dunn (DI), o método proposto
e o DBSCAN superaram significativamente o K-Means. O Indice de Dunn valoriza a
separacao topoldgica real, confirmando que a abordagem baseada em grafos é superior
na deteccao de densidades complexas e ndo-convexas, mesmo sem informar o nimero de

clusters.

5.3.1.2 Andlise Estatistica e Interpretacdo das Métricas do K Automatico

A Figura 10 (pag. 52) resume a validacdo estatistica rigorosa realizada sobre os
resultados experimentais. Inicialmente, o teste nao-paramétrico de Friedman foi aplicado

para verificar a existéncia de diferencas globais entre os algoritmos. O teste confirmou
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parénteses indicam o posto (rank).

Tabela 4 — Comparagao do Coeficiente de Silhouette (1) - Automatico. Valores entre

Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 0.472 (1) 0.113 (3)  0.221 (2)
Synth Cluster 0.650 (1)  0.222 (2.5) 0.222 (2.5)
Synth Corners 0.526 (1) 0.451 (2.5) 0.451 (2.5)
Synth Spiral Gaussian  0.501 (1.5) 0.501 (1.5)  0.439 (3)
Synth Base Duas Luas  0.516 (1) 0.291 (2)  0.100 (3)
Synth Fullmoon 0.452 (1) 0.228 (2)  0.148 (3)
Synth Spiral 0.443 (1) 0.376 (2) -0.099 (3)
UCI Statlog Shuttle 0.399 (1) -0.096 (3)  0.079 (2)
UCI Glass 0.458 (1) 0.255 (2)  0.074 (3)
UCI Magic Gamma 0.243 (1)  -0.339 (3)  0.075 (2)
UCI HTRU2 Pulsar 0.594 (1) -0.436 (3)  0.077 (2)
UCI Dry Bean 0.284 (1)  -0.850 (3) -0.417 (2)
UCI Credit Card 0.255 (1) -0.349 (3)  -0.276 (2)
UCI Spambase 0.284 (1) -0.419 (3) -0.174 (2)
Average Rank 1.18 2.46 2.36

que existe diferenca estatisticamente significativa entre os métodos avaliados em todos os

cenérios (p < 0.05), rejeitando a hip6tese nula de equivaléncia de desempenho.

Para identificar quais pares de algoritmos diferem entre si, foi aplicado o teste
pos-hoc de Nemenyi. A analise detalhada de cada indice permite compreender as forcas e

fraquezas do método proposto em relacao ao estado da arte:

o Coeficiente de Silhouette: O teste de Nemenyi indicou a superioridade estatistica do
algoritmo K-Means em relagdo ao algoritmo proposto e ao DBSCAN. Este resultado
deve-se ao viés convexo inerente a esta métrica, que utiliza distancias euclidianas
diretas para medir coesao e separagao. Como o K-Means ¢é otimizado para minimizar
a variancia em clusters esféricos, ele é naturalmente favorecido, enquanto métodos que
detectam formas complexas sao penalizados ao identificar estruturas nao convexas,

mesmo que topologicamente corretas.

o Indice Davies-Bouldin (DB): Nesta métrica, onde menores valores indicam melhor
qualidade, o K-Means obteve o melhor posto médio. Contudo, o teste de Nemenyi
revelou que apenas o DBSCAN foi estatisticamente inferior ao grupo de controle. O

algoritmo proposto se posicionou de forma intermediaria, demonstrando que, embora
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Tabela 5 — Comparacao do Indice Davies-Bouldin () - Automético. Valores entre parénte-
ses indicam o posto (rank).

Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 0.525 (1) 1.366 (3)  0.892 (2)
Synth Cluster 0.539 (1) 1.717 (2.5) 1.717 (2.5)
Synth Corners 0.486 (1) 1.996 (2.5) 1.996 (2.5)
Synth Spiral Gaussian 0.637 (1.5) 0.637 (1.5)  0.773 (3)
Synth Base Duas Luas  0.800 (2) 1.554 (3)  0.600 (1)
Synth Fullmoon 0.400 (2) 0.740 (3)  0.163 (1)
Synth Spiral 0.016 (1) 0.201 (2)  0.478 (3)
UCI Statlog Shuttle 0.448 (1) 1.537 (3)  0.928 (2)
UCI Glass 0.830 (1)  1.358 (2)  1.644 (3)
UCT Magic Gamma 1.164 (1) 5.064 (2)  6.489 (3)
UCI HTRU2 Pulsar 0.496 (1) 1.957 (2)  4.674 (3)
UCI Dry Bean 0.818 (1) 9.334 (3)  1.541 (2)
UCT Credit Card 0.786 (1) 9.055 (3)  1.101 (2)
UCI Spambase 0.753 (2)  0.342 (1)  0.505 (2)
Average Rank 1.32 2.68 2.00

permita formas livres, mantém uma compactagao interna superior & do DBSCAN,

evitando a dispersao excessiva frequentemente penalizada por este indice.

o Indice Calinski-Harabasz (CH): Semelhante ao coeficiente de Silhouette, esta métrica
baseada em variancia favoreceu fortemente o K-Means, com diferenca estatisticamente
significativa confirmada pelo teste de Nemenyi. O indice penaliza clusters alongados
ou de densidade variavel, o que explica a pontuacdo inferior tanto do algoritmo
proposto quanto do DBSCAN, confirmando que ambos operam sob uma légica de

densidade e nao de geometria euclidiana estrita.

o Indice de Dunn (DI): Este indice representa o ponto de virada na anélise, pois
valoriza a separagao topoldgica real entre densidades. Os testes estatisticos indi-
caram um empate técnico entre o algoritmo proposto e o DBSCAN, sendo ambos
significativamente superiores ao K-Means. Este resultado valida a proposta do tra-
balho, comprovando estatisticamente que o método baseado no Grafo de Gabriel
¢é tao robusto quanto o estado da arte na deteccao da estrutura natural dos dados,

superando abordagens classicas em cenarios de topologia complexa.

« Indice Xie-Beni (XB): O algoritmo proposto apresentou desempenho inferior nesta
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Tabela 6 — Comparacio do Indice Calinski-Harabasz (1) - Automético. Valores entre
parénteses indicam o posto (rank).
Dataset K-Means DBSCAN  Proposto
Synth Halfkernel 747.25 (1) 41.51 (2) 21.68 (3)
Synth Cluster 426.44 (1) 24.28 (2.5)  24.28 (2.5)
Synth Corners 748.40 (1)  293.94 (2.5) 293.94 (2.5)
Synth Spiral Gaussian 4996.24 (1.5) 4996.24 (1.5) 1425.86 (3)
Synth Base Duas Luas 596.38 (1) 123.17 (2)  109.74 (3)
Synth Fullmoon 1475.99 (1) 278.66 (2)  102.61 (3)
Synth Spiral 1436.07 (1) 608.67 (2) 30.91 (3)
UCIT Statlog Shuttle 5718.84 (1) 586.21 (3) 1131.68 (2)
UCIT Glass 120.00 (1) 53.30 (3) 100.69 (2)
UCI Magic Gamma 7868.18 (1) 8.57 (3)  318.20 (2)
UCI HTRU2 Pulsar 1694.99 (1) 448 (3) 2167.26 (2)
UCI Dry Bean 2786.04 (1) 6.53 (3) 1045.14 (2)
UCI Credit Card 1955.36 (1) 1.82 (3) 612.71 (2)
UCI Spambase 451.99 (3) 847.40 (1)  638.04 (2)
Average Rank 1.17 2.42 2.57

métrica. A explicacdo reside na formulacdo matematica do indice, que penaliza

clusters cujos centroides geométricos estao préoximos, mesmo que oS grupos nao

se toquem. Isso prejudica a avaliacao do algoritmo em datasets onde ele resolve

corretamente a separagao topoldgica, mas mantém proximidade espacial entre os

nucleos dos clusters.

5.3.1.3 Anélise de Robustez: Teste Bonferroni-Dunn

Para refinar a comparacao e verificar se as diferencas de desempenho em relacao ao

algoritmo de melhor ranking sdo estatisticamente significativas, aplicou-se o teste pos-hoc

de Bonferroni-Dunn, com um nivel de significincia a = 0.05 e Diferenca Critica (C'D) de

0.8472, Figura 11 (pag. 54).

Os resultados desta analise, detalhados a seguir, reforcam a competitividade da

abordagem proposta:

« Equivaléncia Estatistica no Indice Davies-Bouldin: Embora o ranking médio do

K-Means (1.32) tenha sido superior ao do algoritmo proposto (2.00), a diferenca

entre eles (0.679) ¢é inferior ao limiar critico (CD = 0.8472). Isso implica que,

sob a dtica estatistica rigorosa do teste de Bonferroni-Dunn, o algoritmo proposto
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Tabela 7 — Comparacio do Indice de Dunn (1) - Automético. Valores entre parénteses
indicam o posto (rank).

Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 0.021 (3) 0.097 (1)  0.091 (2)
Synth Cluster 0.012 (3) 0.030 (1.5) 0.030 (1.5)
Synth Corners 0.033 (1) 0.029 (2)  0.017 (3)
Synth Spiral Gaussian ~ 0.082 (3) 0.412 (1)  0.292 (2)
Synth Base Duas Luas ~ 0.030 (3) 0.115 (2)  0.434 (1)
Synth Fullmoon 0.017 (3) 0.182 (2)  0.489 (1)
Synth Spiral 0.143 (2)  32.35(1)  6.12(3)
UCI Statlog Shuttle 0.159 (1) 0.051 (2)  0.017 (3)
UCI Glass 0.163 (2) 0.053 (3)  0.235 (1)
UCI Magic Gamma, 0.123 (1) 0.085 (2)  0.013 (3)
UCI HTRU2 Pulsar 0.186 (1) 0.044 (3)  0.047 (2)
UCI Dry Bean 0.038 (2)  0.065 (1)  0.010 (3)
UCI Credit Card 0.024 (2)  0.000 (3)  0.117 (1)
UCI Spambase 0.125 (1) 0.053 (2)  0.000 (3)
Average Rank 2.61 1.61 1.79

possui desempenho equivalente ao melhor classificador (K-Means) nesta métrica,

diferenciando-se significativamente apenas do DBSCAN.

« Consisténcia no Indice de Dunn: O teste confirmou que o algoritmo proposto é
estatisticamente indistinguivel do DBSCAN, com uma diferenca de apenas 0.179,
muito abaixo do limiar de 0.8472. O K-Means, por outro lado, ultrapassou o limiar
de diferenca critica, confirmando sua inadequagao para as estruturas topologicas

avaliadas por este indice.

o Métricas de Forma Convexa e Xie-Beni: Nas métricas Silhouette, Calinski-Harabasz e
Xie-Beni, o teste confirmou que a distancia entre o algoritmo proposto e o algoritmo de
controle (K-Means) excede o C'D, reafirmando as diferengas significativas discutidas

na analise de Nemenyi.

Em sintese, a analise estatistica demonstra que, enquanto o K-Means domina nas
métricas de forma convexa, o algoritmo proposto atinge desempenho equivalente ao estado
da arte (DBSCAN) nas métricas de densidade e topologia (Indice de Dunn), validando

sua eficacia para problemas de clusterizacao nao supervisionada com formatos arbitrarios.
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Tabela 8 — Comparacio do Indice Xie-Beni (|) - Automdtico. Valores entre parénteses
indicam o posto (rank).

Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 10.88 (3) 5.89 (1) 9.91 (2)
Synth Cluster 443 (3) 087 (1.5) 0.87 (1.5)
Synth Corners 13.98 (3)  1.76 (1.5)  1.76 (1.5)
Synth Spiral Gaussian ~ 41.28 (3) 4.12 (1) 10.72 (2)
Synth Base Duas Luas  16.26 (3) 4.34 (2) 2.48 (1)
Synth Fullmoon 11.63 (3) 6.71 (2) 0.85 (1)
Synth Spiral 01.76 (3) 316 (2)  2.62 (1)
UCI Statlog Shuttle 10.25 (2) 5.12 (1) 33.22 (3)
UCI Glass 1.62 (1) 917(2)  22.71 (3)
UCI Magic Gamma 3.89 (1) 1.45e10 (3) 31.09 (2)
UCI HTRU2 Pulsar 1.30 (1) 35.06 (3) 4.36 (2)
UCI Dry Bean 1.81(2)  0.00 (1) 3.51el0 (3)
UCI Credit Card 18.26 (3) 0.00 (1) 8.95 (2)
UCI Spambase 510 (2) 530 (3)  5.13¢8 (3)
Average Rank 1.39 1.82 2.79

5.3.2 Analise com Fus3o Hierarquica (K Otimizado)

Nesta segunda fase de testes, ativou-se o méodulo de fusao hierarquica aglomerativa
na GPU. O objetivo foi avaliar se o super-particionamento, poderia ser mitigado ao fundir

componentes conexos até atingir o nimero de classes original do dataset (K alvo).

As Tabelas 9 a 13 apresentam os resultados comparativos desta abordagem.

5.3.2.1 Impacto nas Métricas de Forma (Silhouette, DB e CH)

Ao observar a Tabela 9, nota-se uma melhoria substancial no desempenho do
algoritmo proposto em comparacao a versao automatica. O Rank Médio do algoritmo
melhorou de 2.36 para 2.15, ultrapassando o DBSCAN (2.58). Isso ocorre porque a fusao

hierdrquica conecta micro-clusters vizinhos, aumentando a coesao interna dos grupos.

5.3.2.2 Desempenho em Métricas Topoldgicas (Dunn e Xie-Beni)

O destaque da abordagem com Fusao Hierarquica pode ser observado na Tabela

12, referente ao Indice de Dunn. Nesta configuracio, o algoritmo proposto atingiu o Rank
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Tabela 9 — Comparagiao do Coeficiente de Silhouette (1) - K Otimizado.

Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 0473 (1) 0.151 (3)  0.217 (2)
Synth Cluster 0.505 (1) 0.220 (2.5) 0.220 (2.5)
Synth Corners 0.526 (1) 0.452 (2.5) 0.452 (2.5)
Synth Spiral Gaussian  0.750 (1.5)  0.750 (1.5)  0.397 (3)
Synth Base Duas Luas  0.517 (1) 0.292 (2.5) 0.292 (2.5)
Synth Fullmoon 0.520 (1) 0.285 (2.5) 0.285 (2.5)
Synth Spiral 0.430 (1) 0.077 (2)  0.069 (3)
UCT Statlog Shuttle 0.995 (2)  -0.106 (3)  0.998 (1)
UCI Magic Gamma 0.431 (2) -0.395 (3)  0.667 (1)
UCI HTRU2 Pulsar 0.595 (2)  -0.437 (3)  0.881 (1)
UCI Dry Bean 0.842 (1)  -0.851 (3) -0.326 (2)
UCI Credit Card 0.553 (1) -0.499 (3) -0.154 (2)
UCI Spambase 0.848 (1)  -0.419 (2) -0.745 (3)
Average Rank 1.27 2.58 2.15

Tabela 10 — Comparacio do Indice Davies-Bouldin ({) - K Otimizado.

Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 0.685 (1) 1.900 (2) 2.395 (3)
Synth Cluster 0.642 (1) 94.623 (2.5) 94.623 (2.5)
Synth Corners 0.616 (1) 0.762 (2.5) 0.762 (2.5)
Synth Spiral Gaussian  0.350 (1.5)  0.350 (1.5) 1.426 (3)
Synth Base Duas Luas  0.596 (1) 1.232 (2.5) 1.232 (2.5)
Synth Fullmoon 0.614 (1) 1.210 (2.5) 1.210 (2.5)
Synth Spiral 0.771 (1) 1435(2)  3.142 (3)
UCI Statlog Shuttle 0.365 (2)  1.965 (3)  0.002 (1)
UCI Magic Gamma 1.260 (2) 1.507 (3) 0.239 (1)
UCI HTRU2 Pulsar 0.679 (2)  2.159(3)  0.095 (1)
UCI Dry Bean 0.258 (1) 7.456 (3)  0.958 (2)
UCI Credit Card 0.801 (1)  1.242(3)  0.988 (2)
UCI Spambase 0.586 (1) 2.081 (3) 1.018 (2)
Average Rank 1.27 2.58 2.15
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Figura 10 — Representacao pés-hoc de Nemenyi para os testes automaticos.

Médio de 1.69, tornando-se o método com melhor desempenho global, superando tanto o
DBSCAN (1.73) quanto o K-Means (2.58).

5.3.2.3 Andlise Estatistica e Interpretacdo das Métricas (K Otimizado)

A Figura 12 (pag. 56) resume a validagao estatistica realizada para os resultados com

K Otimizado. O teste de Friedman confirmou diferengas globais significativas (p < 0.05)

para a maioria das métricas, com excecao do indice Xie-Beni.

A aplicacao do teste pés-hoc de Nemenyi revelou um cenario mais competitivo

para o algoritmo proposto em comparacao a etapa automatica:

o Coeficiente de Silhouette e Davies-Bouldin: Diferente da etapa automaética, onde o

K-Means era isoladamente superior, na etapa com K otimizado o teste de Nemenyi

indicou que nao ha diferenca estatistica significativa entre o K-Means e o algoritmo

proposto (p > 0.05). Apenas o DBSCAN foi identificado como significativamente

inferior ao K-Means. Isso sugere que, ao ajustar o nimero de clusters, o algoritmo
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Tabela 11 — Comparaciao do Indice Calinski-Harabasz (1) - K Otimizado.
Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 662.54 (1) 12583 (2)  73.00 (3)
Synth Cluster 426.44 (1) 0.04 (2.5) 0.04 (2.5)
Synth Corners 74841 (1)  498.27 (2.5) 498.27 (2.5)
Synth Spiral Gaussian 6494.18 (1.5) 6494.18 (1.5)  4327.32 (3)
Synth Base Duas Luas 855.91 (1) 22849 (2.5) 228.49 (2.5)
Synth Fullmoon 1476.00 (1)  278.66 (2.5) 278.66 (2.5)
Synth Spiral 581.41 (1) 12261 (2)  47.38 (3)
UCI Statlog Shuttle  63094.34 (1) 0.11 (3) 13505.60 (2)
UCI Magic Gamma 7868.19 (1) 1.19 (3) 12.53 (2)
UCI HTRU2 Pulsar  16949.97 (1) 1.39 (3)  360.86 (2)
UCI Dry Bean 27860.42 (1) 0.14 (3) 0.91 (2)
UCI Credit Card 19553.64 (1) 1.83 (2) 0.69 (3)
UCI Spambase 4519.93 (1) 3.47 (3) 6.38 (2)
Average Rank 1.04 2.50 2.46

Tabela 12 — Comparacio do Indice de Dunn (1) - K Otimizado.
Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 0.019 (3) 0.059 (2) 0.099 (1)
Synth Cluster 0.063 (3) 0.243 (1.5) 0.243 (1.5)
Synth Corners 0.033 (3) 0.294 (1.5) 0.294 (1.5)
Synth Spiral Gaussian 0.829 (1.5) 0.829 (1.5) 0.003 (3)
Synth Base Duas Luas ~ 0.030 (3) 0.115 (1.5) 0.115 (1.5)
Synth Fullmoon 0.017 (3) 0.183 (1.5) 0.183 (1.5)
Synth Spiral 0.014 (3)  0.061 (2) 0.133 (1)
UCI Statlog Shuttle 0.311 (2) 0.056 (3) 0.634 (1)
UCI Magic Gamma 0.012 (3) 8.574 (1) 0.178 (2)
UCI HTRU2 Pulsar 0.002 (3) 0.045 (2) 0.047 (1)
UCI Dry Bean 0.038 (2) 6539.77 (1) 5.69 x 107° (3)
UCI Credit Card 0.002 (2) 0.000 (3) 0.019 (1)
UCI Spambase 0.001 (2) 0.085 (1) 5.13 x 1077 (3)
Average Rank 2.58 1.73 1.69
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Figura 11 — Representacao Bonferroni-Dunn para os testes automaticos.

proposto consegue gerar particoes com compactagao comparavel a do K-Means,

mantendo a flexibilidade geométrica.

o Indice Calinski-Harabasz (CH): Nesta métrica, o K-Means manteve sua superioridade
estatistica em relagdo a ambos os algoritmos baseados em densidade (p < 0.001).
O indice CH penaliza fortemente clusters nao-esféricos, favorecendo a geometria

voronoi do K-Means independente do ajuste de K.

« Indice de Dunn (DI): Confirmando a robustez topolégica do método, o algoritmo
proposto e o DBSCAN apresentaram desempenho estatisticamente superior ao K-
Means (p < 0.05). Nao houve diferenga significativa entre o método proposto e o
DBSCAN, indicando que a estratégia de fusao hierarquica preserva a qualidade da

separacao inter-cluster baseada em densidade.

o Indice Xie-Beni (XB): O teste de Friedman retornou um p-value de 0.113, indicando
que nao ha evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese nula. . Assim,
nao foi observada diferenca estatisticamente significativa entre os trés algoritmos

para essa métrica quando K é fixado.
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Tabela 13 — Comparaciao do Indice Xie-Beni (}) - K Otimizado.

Dataset K-Means DBSCAN Proposto
Synth Halfkernel 0.205 (1) 1.249 (2) 1.705 (3)
Synth Cluster 0.124 (1) 305800 (25)  3058.00 (2.5)
Synth Corners 0.140 (1) 0.177 (2.5) 0.177 (2.5)
Synth Spiral Gaussian 0.041 (1.5) 0.041 (1.5) 10.724 (3)
Synth Base Duas Luas 0.163 (1) 0.434 (2.5) 0.434 (2.5)
Synth Fullmoon 0.116 (1) 0.672 (2.5) 0.672 (2.5)
Synth Spiral 0.176 (1) 3.235 (3) 2.628 (2)
UCI Statlog Shuttle  1.06 x 10~* (2) 2.068 (3) 7.40 x 1075 (1)
UCI Magic Gamma 0.389 (3) 1.45x 107 (1) 0.080 (2)
UCI HTRU2 Pulsar 0.131 (2) 3.507 (3) 0.011 (1)
UCI Dry Bean 0.018 (2) 0.000 (1)  5.65 x 10° (3)
UCI Credit Card 0.183 (2) 0.000 (1) 1.455 (3)
UCI Spambase 0.051 (1) 0.530 (2)  4.16 x 10° (3)
Average Rank 1.50 2.11 2.38

5.3.2.4 Andlise de Robustez: Teste Bonferroni-Dunn (K Otimizado)

Para validar a competitividade do método proposto contra o algoritmo de melhor
ranking em cada cendario (Controle), aplicou-se o teste de Bonferroni-Dunn com Diferenga
Critica (C'D = 0.8472) Figura 13 (pag. 57).

Os resultados demonstram uma evolugao clara em relacao a abordagem automaética:

o Empate Técnico com o Estado da Arte em Métricas Convexas: Nas métricas Silhouette
e Davies-Bouldin, onde o K-Means é o controle (Rank 1.32), o algoritmo proposto
obteve um Rank de 2.07. A diferenca (0.750) é menor que a Diferenga Critica (0.8472).
Isso comprova estatisticamente que, com a fusao hierarquica, o algoritmo proposto

torna-se equivalente ao K-Means em métricas de coesao, superando o DBSCAN.

« Lideranca Compartilhada no Indice de Dunn: Considerando o DBSCAN como
controle (Rank 1.68), o algoritmo proposto ficou com Rank 1.71. A baixa diferenga
(0.036) confirma que o método proposto é tao eficaz quanto o DBSCAN para
maximizar a separagao topoldgica. Em contrapartida, o K-Means (Rank 2.61) excedeu

o C'D, sendo estatisticamente pior que ambos.

« Limitac¢oes em Calinski-Harabasz: Apesar das melhorias, no indice CH o algoritmo
proposto (Rank 2.43) ainda excede a diferenga critica em relagao ao K-Means (Rank
1.00), reafirmando que métricas baseadas estritamente na varidncia dos centréides

favorecem inerentemente a abordagem de particao de Voronoi do K-Means.
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Figura 12 — Representacao pds-hoc de Nemenyi K otimizado.

Esta analise conclui que a etapa de Fusao Hierdrquica nao apenas corrige o super-
particionamento, mas eleva o nivel de robustez do algoritmo proposto, permitindo que
ele compita estatisticamente com o K-Means em métricas classicas e com o DBSCAN em

métricas de densidade simultaneamente.
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Figura 13 — Representacao Bonferroni-Dunn K Otimizado.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a analise de estratégias de paraleliza-
¢ao para um classificador de margem larga baseado em grafos, utilizando a arquitetura
de processamento em GPUs via plataforma CUDA. A motivagao central da pesquisa se
baseou na necessidade de acelerar o tempo de execugao deste algoritmo, que, em sua versao
sequencial, apresenta limitagoes de desempenho ao lidar com grandes volumes de dados,

inviabilizando sua aplicagdo em cendrios de tempo real ou de larga escala.

O objetivo geral de investigar e avaliar o impacto da distribuicao de carga na
paralelizacao foi atingido com éxito. Os experimentos realizados demonstraram que a
utilizacao de GPUs proporcionou ganhos de desempenho expressivos em comparacao a
implementagao sequencial. Conforme evidenciado nos resultados, obteve-se um speedup
que ultrapassou a marca de 8000 vezes em determinados conjuntos de dados, como o
German, reduzindo o tempo de processamento de dezenas de segundos para a ordem de

milissegundos.

Em relagao aos objetivos especificos definidos no inicio deste estudo, conclui-se que:

o A implementacao da versao sequencial permitiu validar a légica do classificador e

estabelecer uma linha de base solida para as comparagoes de desempenho.

e O desenvolvimento da versao paralela inicial, mapeando o calculo de pares de pontos

a threads distintas, mostrou-se eficaz para explorar o paralelismo massivo da GPU.

« A otimizagao através do ajuste de granularidade (multiplos pares por thread) per-
mitiu investigar o comportamento do algoritmo sob diferentes cargas de trabalho,

identificando configuragoes que maximizam o uso dos recursos computacionais.

o A avaliacao de desempenho confirmou a superioridade da abordagem paralela em
termos de tempo de execu¢ao, mantendo a consisténcia nos valores de acuracia e

F1l-score, o que atesta a correcao da implementacao paralela em relagao a original.

A andlise dos resultados sugere que a arquitetura paralela das GPUs é uma
solucao viavel e altamente eficiente para superar os gargalos computacionais deste tipo
de classificador. A dréstica reducao no tempo de execucgao viabiliza a utilizacao destes
modelos em problemas complexos e areas criticas, como diagndsticos médicos e engenharia,

onde a agilidade na resposta é fundamental.

Adicionalmente, este trabalho cumpriu o objetivo de expandir a aplicabilidade da es-

trutura do Grafo de Gabriel para tarefas nao supervisionadas. O algoritmo de clusterizacao
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proposto, implementado inteiramente em GPU, demonstrou robustez estatistica quando
comparado ao estado da arte. As analises baseadas nos testes de Friedman e Wilcoxon
indicaram que a abordagem proposta atinge qualidade de agrupamento equivalente ao
DBSCAN em métricas de densidade e topologia, superando-o significativamente no indice
Xie-Beni. Destaca-se que tal desempenho foi obtido utilizando a heuristica do cotovelo,
eliminando a necessidade de busca exaustiva por hiperparametros, o que representa uma

vantagem operacional relevante em ambientes de producao.

Em suma, esta monografia reafirma o potencial da computagao de alto desempenho
como viabilizadora de métodos geométricos complexos na Inteligéncia Artificial. Ao mitigar
o gargalo computacional de O(n?) através do paralelismo massivo, demonstrou-se que
¢é possivel aliar a precisao tedrica dos modelos baseados em grafos a eficiéncia exigida
pelas aplicagoes modernas. Espera-se que as estratégias de otimizacao e os algoritmos
aqui apresentados sirvam de base para novas investigacoes que busquem unir a geometria

computacional a escalabilidade das arquiteturas paralelas.

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados, existem oportunidades para a continuidade e expansao deste

trabalho. Como sugestoes, destacam-se:

» Analise aprofundada de eficiéncia energética e de memoria: Realizar um estudo deta-
lhado sobre o consumo energético e gasto de meméria das diferentes implementagoes,

e sua caracterizagao em conceitos como algoritmos verdes.

o Execucao em Multiplas GPUs: Investigar estratégias de paralelismo distribuido
utilizando diferentes GPUs para lidar com conjuntos de dados massivos que excedam

a memoria de um tunico dispositivo.

o Aplicacao em Big Data: Avaliar o comportamento do classificador paralelizado em
bases de dados com milhoes de instancias, testando os limites de escalabilidade da

solucao proposta.

o Melhoria do ponto de corte: Apesar da técnica do ponto de cotovelo ser promissora

outras técnicas como cortes estatistico podem ser avaliadas.
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