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Abstract. In meta-learning, meta-features are measures derived from the data-
set that provide additional information about its properties. Extracting, or cal-
culating, these meta-features can be costly, especially in clustering. This paper
seeks to use parallelism to more quickly and efficiently compute a meta-feature,
or index, of cluster validation. Our experiments show gains of up to 22 times
compared to the sequential version.

Resumo. No meta-aprendizado, as meta-caracteristicas sdo medidas derivadas
do conjunto de dados que fornecem informacoes adicionais sobre suas propri-
edades. A extracdo, ou cdlculo, dessas meta-caracteristicas pode ser custosa,
especialmente em agrupamentos. Este trabalho busca utilizar o paralelismo
para calcular de forma mais rdpida e eficiente a meta-caracteristica, ou indice,
de validagdo de agrupamentos. Nossos experimentos mostram ganhos de até 22
vezes em comparacdo com a versdo sequencial.

1. Introducao

No meta-prendizado, uma meta-caracteristica € uma medida derivada do conjunto
de dados que fornece informagdes adicionais sobre suas propriedades. Essas meta-
caracteristicas sd@o usadas para selecionar algoritmos, ajustar hiperparametros e obter
novos conhecimentos sobre a complexidade, diversidade e qualidade dos conjuntos de
dados [Lemke et al. 2015]. A extragdo dessas meta-caracteristicas pode ter um alto
custo computacional, como € o caso das meta-caracteristicas associadas a agrupamen-
tos. Neste caso, o uso de paralelismo tem sido uma alternativa para minimizar este pro-
blema [Silva L. 2023, Luna-Romera et al. 2016, Zerabi et al. 2020]. Assim, este trabalho
busca utilizar paralelismo a fim de realizar a extragcdo (cdlculo) dessas meta-caracteristicas
(indices) de maneira mais rdpida e eficiente.

Dos varios indices de validacdo de agrupamentos, o indice Dunn é um dos mais
utilizados [Rivolli et al. 2018]. Neste trabalho implementamos um célculo aproximado
do indice de Dunn, considerando um solu¢do sequencial e uma paralela (GPU). Nossos
experimentos mostram que a solu¢do usando o indice aproximado, e explorando o parale-
lismo da GPU, consegue diminuir a quantidade de operagdes de comparagdo da distincia
entre as instancias, e diminuir o tempo de execucao total do cdlculo do indice de Dunn.

2. Indice de Dunn e trabalhos relacionados

O indice de Dunn pode ser calculado seguindo trés passos. O primeiro passo € achar
a menor distancia euclidiana entre instancias de dois diferentes clusters, o segundo €
calcular a maior distancia que ha entre duas instancias em um mesmo cluster e por fim



fazer a divisdo entre os dois resultados. Em contraste com a implementa¢do original, o
indice de Dunn pode ser aproximado utilizando-se dos centroides dos clusters. O cdlculo
da menor distancia inter clusters € alterado para a extragdo da menor distincia entre os
centroides de cada cluster com o centroide global do dataset, e a maior distancia intra
clusters é modificado para ser a maior distancia entre o centroide de um cluster ¢ uma
instancia do mesmo .

Trabalhos relacionados na area [Luna-Romera et al. 2016, Zerabi et al. 2020], fa-
zem uso de aproximacdes do indice de Dunn, principalmente usando centroides, € empre-
gam paralelismo para acelerar o cdlculo. Entretanto, eles exploram principalmente pla-
taformas com escalabilidade horizontal, empregando vérias mdquinas interligadas com
redes de alta velocidade. Em contraste, este trabalho enfatiza a escalabilidade vertical,
que envolve a adi¢do de poder computacional (GPUs) a uma unica miquina existente.

3. Datasets e Ambiente de Execucao

Utilizamos um dataset simples (DUT), com 2 clusters, 10 instancias e 2 caracteristicas,
para verificar o bom funcionamento da implementacdo. O segundo dataset utilizado € o
Iris, com 3 clusters, 150 instancias e 4 caracteristicas. Por dltimo utilizamos o dataset
Digits que possui 10 clusters, 1797 instancias e 64 features. Os testes foram realizados
em ambiente de nuvem, numa maquina com uma CPU de 2 ndcleos, Intel(R) Xeon(R)
2GHz, memoéria RAM de 12 GB, e um acelerador (GPU) Tesla T4, com 2560 ntcleos, e
memoria de 16 GB.

4. Trabalho realizado

Realizamos a implementa¢ao sequencial do cdlculo do indice de Dunn utilizando a lin-
guagem de programacao Python. A implementacio paralela, em CUDA, calcula as so-
mas parciais das coordenadas dos pontos de cada cluster em paralelo. O calculo de cada
centroide € finalizado na CPU, que encontra a soma total de cada coordenada e divide
pelo nimero de pontos do cluster.

O kernel utilizado para o célculo das somas parciais faz uso de um nimero de
blocos de threads igual ao total de pontos do cluster dividido por 128 (threads). Este
numero de threads por bloco foi encontrado experimentalmente. O kernel também faz
uso da memoria compartilhada do bloco, para acelerar o processo, e realiza uma reducao
paralela para combinar as somas parciais calculadas por cada bloco. O trabalho conjunto
da CPU e GPU permite um ganho consider[avel] de desempenho, como mostrado na
secdo seguinte.

5. Resultados

O tempo de execucdo dos codigos foi medido a partir do momento em que a primeira
funcao de cdlculo do indice é chamada, e corresponde a média de 10 execugdes. Além
disso, determinamos a quantidade de operagdes de distancia entre instincias, permi-
tindo identificar qual implementacdo realiza menos operacdes para obter o resultado
desejado. Os resultados sao apresentados a seguir. Foi realizada uma comparacdo en-
tre as implementacdes sequencial e paralela desenvolvidas. Nao foi possivel fazer uma
comparacao direta dos nossos resultados com os trabalhos relacionados ja que sdo plata-
formas completamente distintas.



Na Tabela 1 apresentamos os resultados obtidos quando comparamos as
implementagdes sequencial e paralela para ao cédlculo do indice de Dunn. A terceira
coluna mostra o valor do indice de Dunn calculado, enquanto o tempo requerido para seu
célculo € apresentado na coluna seguinte. As colunas cinco e seis apresentam o nimero
de operacdes realizadas usando o indice de Dunn tradicional e o aproximado respectiva-
mente. Na tltima coluna temos o speedup alcancado em cada caso. Podemos observar
que, a medida que temos a elevacao das instancias e poucas caracteristicas (Iris), o tempo
de execugdo tem uma queda significativa, indicando um desempenho elevado. A medida
que aumentamos o numero de caracteristicas (Digits) a execu¢do ndo alcanca um elevado
desempenho.

Tabela 1. Comparacao no calculo de Dunn: sequencial vs paralelo

Dataset | Algoritmo | Valor | Tempo | #OpDunn | #OpDunnAprox | SpeedUp
DUT e 04 oz 100 12 16.62
Tris S;‘;‘:g{‘ecl:)al 06.22898 0?;‘8471‘1‘55 30000 153 2238
Digits Sf,‘;‘:;;flioa' g:;g 7.35‘;“;5 5813121 1807 7.8

6. Conclusoes e Novos desafios

O trabalho conseguiu fazer um bom uso dos aceleradores no problema de se calcular o
indice de Dunn para validacdao de agrupamentos. Foram obtidos speedups expressivos,
chegando a mais de 22x para o caso da base de dados Iris. Como trabalho futuro, pre-
tendemos aprimorar o c6digo desenvolvido, implementar outros indices de validacao, e
utilizar multiplas GPUs para acelerar ainda mais o calculo destes indices.
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