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Abstract. Meta-features are fundamental for optimizing machine learning al-
gorithms, but the calculation of meta-features related to the clustering set is
computationally costly due to the complex analyses of clustering properties. In
this paper, we present an approach that employs GPU parallelism to increase
the efficiency of calculating the silhouette index, a key metric in clustering, ma-
king it more viable for large datasets.

Resumo. Meta-caracteristicas sdo fundamentais para otimizar algoritmos de
aprendizado de mdquina, mas o cdlculo de meta-caracteristicas relacionadas
ao conjunto de agrupamento é computacionalmente custoso, devido as andlises
complexas de propriedades de agrupamento. Neste trabalho, apresentamos uma
abordagem que emprega paralelismo em GPU para aumentar a eficiéncia do
cdlculo do indice de silhueta, uma métrica chave no agrupamento, tornando-o
mais vidvel para grandes conjuntos de dados.

1. Introducao

O campo de aprendizado de maquina tem visto um aumento significativo na necessidade
de otimizacdo de algoritmos, onde as meta-caracteristicas desempenham um papel cru-
cial. As meta-caracteristicas, também conhecidas como caracteristicas de nivel superior,
sdo usadas para descrever conjuntos de dados e podem ser calculadas a partir dos dados
brutos para fornecer informacdes valiosas que podem ser usadas para otimizar algoritmos
de aprendizado de maquina [Brazdil et al. 2009].

O indice de silhueta é uma métrica usada para avaliar a qualidade dos clusters em
um conjunto de dados [Rousseeuw 1987]. No entanto, o cédlculo do indice de silhueta
pode ser computacionalmente custoso, especialmente para grandes conjuntos de dados.
Isso se deve a necessidade de calcular a distincia entre todos os pares de pontos de dados,
o que resulta em uma complexidade de tempo quadratica. Portanto, hd uma necessidade
crescente de desenvolver métodos eficientes para calcular o indice de silhueta, a fim de
tornd-lo mais vidvel para grandes conjuntos de dados.

2. Indice Silhoueta e trabalhos relacionados

O indice de silhueta € uma métrica amplamente reconhecida para avaliar a qualidade dos
agrupamentos, pois quantifica o quao bem um objeto se ajusta ao seu proprio agrupa-
mento em relacdo a outros agrupamentos. O calculo deste indice envolve a determinacdo
das distancias médias intra-agrupamento (a) e as distancias médias ao agrupamento mais



préximo (b) para cada objeto de dados. O coeficiente de silhueta para cada objeto é entdo
calculado como (b - a) / max(a, b).

No trabalho [Luna-Romera et al. 2016], € discutido como a utilizagdo dos cen-
troides dos clusters para calcular o indice de silhueta pode reduzir significativamente os
custos computacionais. Além disso, eles também exploram o paralelismo entre maquinas
usando Spark para melhorar ainda mais a eficiéncia. No trabalho [Silva et al. 2023] de-
monstraram que a implementacdo da biblioteca RAPIDS(GPU) resultou em um aumento
consideravel na velocidade do cdlculo, e agora buscamos implementar isso diretamente
em CUDA.

3. Ambiente de Testes e Datasets Utilizados

Os experimentos para este estudo foram realizados no ambiente Google Colab
[Google 2021], uma plataforma de pesquisa baseada em nuvem que permite a execucao
de scripts Python e outros cédigos de programacgdao. O ambiente de execucdo utilizado
possui uma CPU Intel(R) Xeon(R) @ 2.00GHz, 12GB de RAM e uma GPU Tesla T4
com 16GB de memoria e 2.560 niicleos CUDA.

Para verificar a precisdo do indice de silhueta, empregamos dois conjuntos de
dados conhecidos: Iris e Digits. Iris, que contém 150 instancias, 4 caracteristicas e 3 clus-
ters, € comumente utilizado em testes. Digits possui 10.992 instancias, 16 caracteristicas
e 10 clusters.

Para avaliar a eficiéncia computacional do algoritmo, trés conjuntos de dados fo-
ram gerados aleatoriamente em um ambiente de laboratério: Randoml, consistindo de 1
milhdo de instancias; Random10, consistindo de 10 milhdes de instancias; e Random?20,
consistindo de 20 milhdes de instancias. Todos os conjuntos de dados tém 16 carac-
teristicas e 10 clusters. Esses conjuntos de dados de grande escala foram utilizados para
avaliar a capacidade do algoritmo de lidar com quantidades significativas de dados.

4. Trabalho Realizado

Neste estudo, implementamos dois algoritmos baseados em CUDA para calcular o indice
de silhueta, cada um utilizando uma abordagem diferente.

O primeiro algoritmo(Quadratico) segue uma abordagem generalista para calcular
o indice de silhueta. Utilizamos um kernel que lanca uma thread para cada ponto no
conjunto de dados. Cada thread é responsavel por realizar todo o cdlculo do indice para
o ponto especifico. Apds a execugdo do kernel, a média do indice de silhueta € calculada
na CPU.

O segundo algoritmo(Linear) € baseado na abordagem que utiliza os centroides
dos clusters para calcular o indice de silhueta. Nesta abordagem, um kernel € lancado
para cada cluster no conjunto de dados para calcular parcialmente os centroides. Os
valores retornam para a CPU, onde o cdlculo do centroide e a média das distancias inter-
cluster (entre centroides) sdo realizados. Em seguida, € realizado o cdlculo da média
das distancias intra-cluster (do ponto para o centroide) com um kernel para cada cluster.
Finalmente, o calculo do indice de silhueta é realizado na CPU.



5. Resultados

Ao analisar a Tabela 1, observamos pequenas variagdes nos valores do indice de acordo
com o conjunto de dados. Essas pequenas variacoes ndo comprometem a eficicia da
abordagem proposta.

A Tabela 2, observa-se um ganho de speedup relevante entre os algoritmos
Quadrético e Linear, especialmente em cendrios que exigem andlise de grandes volu-
mes de dados dentro de de um tempo habil. Enquanto o algoritmo Quadréatico enfrentou
dificuldades em lidar com grandes volumes de dados (indicados pela marcacdo ”X”), o
algoritmo Linear se mostrou mais eficiente em termos de tempo de execugao.

Iris Digits
Quadratico | 0.587166 | 0.313712
Linear 0.601920 | 0.135583

Tabela 1. Valores do indice silhueta

Random1 | Random10 | Random20
Quadratico | 1171.15 X X
Linear 0.0098 0.085 0.16

Tabela 2. Tempo de execucao do indice silhueta em segundos

6. Conclusoes

Com base nos resultados apresentados, podemos concluir que a eficiéncia e a precisao dos
dois algoritmos implementados variam. E evidente que o algoritmo Linear é significativa-
mente mais rapido que o algoritmo Quadratico, especialmente para conjuntos de dados de
grande escala. No entanto, os resultados do indice de silhueta podem variar dependendo
das caracteristicas do conjunto de dados. Portanto, € crucial considerar tanto a eficiéncia
computacional quanto a precisdo do indice de silhueta ao selecionar um algoritmo para
essa tarefa.
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