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Abstract. Unsupervised algorithms such as K-means cluster data but lack ex-
plainability, hindering human analysis in critical decisions. Although decision
trees like those built by the ExGreedy algorithm provide explainability for these
clusters, computational cost remains a bottleneck at scale. This paper propo-
ses a hybrid CPU/GPU implementation to accelerate ExGreedy. We show that,
beyond theoretical complexity, code-level optimizations and algorithmic res-
tructuring are essential. In the improved sequential version, child nodes inherit
pre-filtered orderings from parent nodes. Furthermore, independent and repe-
titive tasks were offloaded to a global preprocessing stage on the GPU. Expe-
riments on seven datasets confirmed the correctness of the results and achieved
speedups between 3.18x and 8.58 x on medium- and large-scale data, overco-
ming the GPU initialization overhead seen in smaller datasets.

Resumo. Algoritmos ndo supervisionados como o K-means agrupam dados,
mas ndo fornecem explicabilidade, o que dificulta a andlise humana em de-
cisoes criticas. Embora drvores de decisdo como as do algoritmo ExGreedy
permitam explicitar esses agrupamentos, o custo computacional permanece
um gargalo em larga escala. Este artigo propoe uma implementacdo hibrida
CPU/GPU para acelerar o ExGreedy. Mostra-se que, além da complexidade
tedrica, otimizacoes em nivel de codigo e reestruturacdo algoritmica sdo essen-
ciais. Na versdo sequencial aprimorada, os nos filhos herdam a ordenacdo pré-
filtrada dos nés pais. Em seguida, adaptou-se a execugdo transferindo tarefas
repetitivas e independentes para um pré-processamento global na GPU. Expe-
rimentos em sete conjuntos de dados confirmaram a corretude dos resultados e
alcangcaram ganhos de desempenho entre 3,18 X e 8,58 X em dados de média e
grande escala, superando a sobrecarga da inicializacdo da GPU observada em
conjuntos de dados menores.

1. Introducao

Os algoritmos de aprendizado ndo supervisionado sdo amplamente utilizados para en-
contrar padrdoes em conjuntos de dados. Entre eles estdo os métodos de clusterizacao,
que dividem as amostras em grupos com base em distancia, densidade ou outros
critérios que variam conforme o algoritmo e a area de aplicacdo. Esses métodos tém
sido fundamentais em dreas como educac¢do, publicidade, medicina, biologia e bioin-
formatica [Ezugwu et al. 2022]. No entanto, como esses algoritmos servem de base para
decisdes de grande impacto social ou financeiro, a dificuldade de humanos analisarem



e entenderem seus resultados se torna um problema, de modo a comprometer tanto a
compreensao dos motivos que levaram a um determinado agrupamento quanto a verifica-
bilidade da qualidade desses resultados.

Diante dessa necessidade de facilitar o entendimento humano sobre as parti¢des
geradas pela clusterizacdo, uma nova drea de pesquisa vem ganhando espagco na
comunidade cientifica: a explicabilidade de modelos de aprendizado de mdaquina
ou machine learning. Para o método K-means [MacQueen 1967], por exem-
plo, uma abordagem frequentemente utilizada € a construcdo de &arvores de de-
cisdo [Gabidolla and Carreira-Perpifidn 2022, Hu et al. 2025, Hu et al. 2026] que aproxi-
mam, de forma explicdvel, a parti¢ao obtida pelo algoritmo. Essa técnica foi introduzida
por [Moshkovitz et al. 2020] e vem sendo aprimorada por diversos trabalhos, como o
de [Laber and Murtinho 2021], que propde o algoritmo ExGreedy para construir arvores
explicdveis a partir de uma parti¢ao ja obtida via K-means.

Apesar dos avangos em qualidade da explicacdo e das tentativas de muitos tra-
balhos em minimizar a complexidade dos algoritmos propostos, o custo computacional
desses algoritmos [Penha et al. 2018, Penha et al. 2023, Bueno et al. 2024] ainda repre-
senta um gargalo para conjuntos de dados volumosos, que sdo frequentes em situacoes
reais. Por isso, neste trabalho, propomos uma implementacao hibrida (CPU-GPU) do al-
goritmo ExGreedy de [Laber and Murtinho 2021], adaptando partes do algoritmo original
para viabilizar sua execucio em arquiteturas paralelas.

Embora a andlise e redugio da complexidade assintdtica via notagdo O(n), como
apresentada pelo algoritmo de Exgreedy [Laber and Murtinho 2021], permanega funda-
mental para mensurar a escalabilidade tedrica dos algoritmos, ela € insuficiente para pre-
ver o desempenho real em arquiteturas modernas. O algoritmo EXGreedy tem complexi-
dade O(ndkH + ndlogn), onde n é nimero de amostras, d é nimero de dimensdes, H é
a profundidade da 4rvore resultante.

Entretanto, com o fim da era da miniaturizacdo dos semicondutores, os ganhos
computacionais passaram a depender da otimizac@o no topo da pilha tecnoldgica: soft-
ware, algoritmos e arquitetura [Leiserson et al. 2020]. Nesse cendrio, para gerar cddigo
eficiente, é preciso ir além do nimero bruto de operacdes e considerar aspectos como
o reuso de dados na hierarquia de memoria e os custos heterogéneos das operacdes em
hardware (como o gargalo de acesso a memoria em comparacao a alta capacidade com-
putacional de aceleradores como GPUs). Dessa forma, deve-se aplicar a reengenharia
do software e a sua adequacdo as estruturas suportadas pelo hardware para superar os
gargalos computacionais.

Para tanto, o algoritmo original do ExGreedy, disponibilizado em Python e C, foi
primeiramente traduzido para uma implementagdo sequencial de referéncia inteiramente
em C. Em seguida, essa versdo foi analisada e reestruturada em uma segunda versao
sequencial, otimizada, que elimina reordenagdes redundantes entre os nds da arvore. A
partir dessa versdo otimizada, desenvolvemos entdo a implementacdo hibrida, na qual
as etapas de cdlculo de distancias e ordenagdo sdo delegadas a GPU. Comparamos as
trés versoes (sequencial traduzida, sequencial otimizada e hibrida) tanto em termos de
equivaléncia entre as particdes geradas quanto em tempo de execucao, com o objetivo de
tornar a geracdo de explicabilidade para o K-means mais rapida sem comprometer sua



qualidade.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Sec¢do 2 apresenta
os fundamentos tedricos necessarios a compreensao do trabalho, abordando os concei-
tos de K-means, interpretabilidade e explicabilidade, além dos principios de computacao
paralela em GPU. A Secao 3 discute os trabalhos relacionados, situando o algoritmo Ex-
Greedy no contexto da literatura sobre explicabilidade em métodos de clusterizacdo. A
Secdo 4 detalha a metodologia adotada, descrevendo as etapas de tradugdo, otimizacao se-
quencial e implementagdo hibrida CPU-GPU do algoritmo. A Secdo 5 apresenta e discute
os resultados experimentais obtidos, incluindo a avaliacdo de desempenho e de corretude
das arvores geradas. Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusdes do trabalho e discute
direcOes para trabalhos futuros.

2. Fundamentos

2.1. K-means, interpretabilidade e explicabilidade

O algoritmo K-means consiste em um método de particionamento de dados em K grupos
distintos, utilizando a distancia euclidiana como critério de atribui¢ao. Cada amostra per-
tence ao grupo cujo centroide, ponto central que representa o grupo, estd mais proximo.
As posicoes dos centroides sdo ajustadas iterativamente até que a particao se estabilize.
Como o calculo de distancia euclidiana € realizado sobre todas as dimensoes do conjunto
de dados simultaneamente, quanto maior a dimensionalidade dos dados, mais dificil se
torna, para um humano, compreender intuitivamente por que uma amostra especifica foi
atribuida a um determinado grupo, ainda que o resultado seja matematicamente correto.

Segundo a definicdo proposta por [Rudin 2019], um modelo € dito interpretavel
quando sua légica de decisdo € transparente e compreensivel por humanos durante o
proprio processo do algoritmo; de forma complementar, um método fornece explica-
bilidade quando produz, a partir do resultado de um modelo ndo interpretdavel, uma
aproximacao compreensivel do processo que levou aquele resultado. O K-means se classi-
fica como interpretdvel apenas quando a dimensionalidade dos dados € baixa o suficiente
para permitir andlise direta; para conjuntos de dados de alta dimensionalidade, o algo-
ritmo se torna, na pratica, nao interpretdvel, destacando a importancia de métodos que
fornecam explicabilidade por meio de estruturas auxiliares compreensiveis, como arvores
de decisao [Hu et al. 2025, Hu et al. 2026].

2.2. Computacao paralela em GPU

Unidades de processamento grafico (GPUs) possuem arquitetura massivamente paralela
e sdo capazes de executar milhares de threads simultaneamente sobre diferentes dados,
seguindo o mesmo fluxo de operacdes. Plataformas como o CUDA permitem delegar
trechos especificos de um programa a GPU, enquanto o restante do codigo permanece
sendo executado na CPU, sendo necessaria transferéncia explicita de dados entre as duas
memorias. Este modelo de programa € particularmente proveitoso para instrucdes que
podem ser separadas em célculos independentes e repetitivos para grandes volumes de
dados. Contudo, o custo fixo de inicializacdo de kernels e sincronizacio entre CPU e
GPU pode superar os ganhos obtidos quando o volume de trabalho delegado a GPU €
pequeno [Cheng et al. 2014, Ferreira et al. 2019, Ferreira 2025].



3. Revisao de literatura

A explicabilidade em métodos de clusterizacdo tem se tornado um tema relevante para
a literatura, isso se deve em parte as criticas a utilizacdo de modelos de machine lear-
ning caixa-preta para a tomada de decisdes de alto risco ou importancia e pela defesa da
utilizacdo de modelos interpretdveis em vez desses, sempre que possivel [Rudin 2019].
Contudo, alguns métodos considerados nao interpretaveis ainda possuem grande utilidade
em diversas dreas da ciéncia, de forma que ha grande interesse em desenvolver métodos
que garantam a eles explicabilidade [Hu et al. 2025, Hu et al. 2026]

Uma das abordagens existentes para fornecer explicabilidade para o algoritmo
K-means consiste na construcdo de arvores de decisdo [Costa and Pedreira 2023], cujos
cortes sdo escolhidos levando em consideracdo as posi¢des dos centroides obtidos durante
a execugdo prévia do K-means [Moshkovitz et al. 2020]. Esta abordagem é trabalhada e
adaptada por diversos trabalhos [Hu et al. 2025], como para permitir que a arvore tenha
um nimero maior de folhas em relacdo ao permitido pelo algoritmo original, com objetivo
de reduzir o custo de corte [Frost et al. 2020].

O  ExGreedy, algoritmo  base  deste  artigo, foi  proposto
por [Laber and Murtinho 2021] como uma abordagem de constru¢do de arvores de
decis@o para tornar explicaveis os clusters gerados pelo K-means. Essa abordagem foi
posteriormente aprofundada e reorganizada em [Murtinho 2025], cujo repositério de
codigo, utilizado neste trabalho, unifica o ExGreedy a uma variante com penalidade
crescente conforme a profundidade da arvore, denominada ExShallow e proposta
anteriormente pelos mesmos autores [Laber et al. 2023]. Nesse repositorio, o ExGreedy
corresponde ao caso em que essa penalidade (depth factor) € desativada. Essa estratégia
de penalizacdo, contudo, ndo é o foco deste trabalho.

Por fim, a utilizacdo de GPU para aceleracao de diversos campos da computagao
vem ganhando espaco crescente na computacdo de alto desempenho [Owens et al. 2008].
A técnica de paralelizar algoritmos originalmente sequenciais para que sejam executados
em GPU é muito aplicada na area de machine learning [Pan and Mishra 2022], por exem-
plo. Para este trabalho objetivamos paralelizar o método que garante explicabilidade do
K-means ao construir as drvores e nao € nosso foco a paralelizacio do K-means em si,
que possui varias implementacdes em GPU [Li et al. 2013, He et al. 2025]

4. Metodologia

A metodologia proposta neste trabalho fundamenta-se na adaptacao e paralelizag¢do do al-
goritmo ExGreedy [Laber and Murtinho 2021] para arquiteturas baseadas em GPU. Para
isso, o desenvolvimento foi dividido em quatro etapas principais: A tradugdo do algo-
ritmo original para uma implementagdo sequencial de baseline em C, a andlise dessa
implementagdo para identificacdo de trechos passiveis de paralelizacao, da qual resultou
uma segunda versao sequencial, otimizada, o projeto da arquitetura hibrida em CUDA,
construida a partir dessa versao otimizada e a avaliacdo experimental do desempenho
computacional.

Antes da adaptacdo para GPU, foi preciso preparar uma versdo de re-
feréncia adequada para a comparacdo de desempenho. O codigo original do ExGre-
edy [Murtinho 2025] € dividido em arquivos em duas linguagens. O arquivo contendo



a légica de avaliacdo dos cortes (best_cut) foi originalmente implementado em C, e,
os demais arquivos, com a logica de construcdo e estrutura da arvore (shallow_tree)
e estruturas auxiliares, implementados em Python. Como o objetivo deste trabalho €
avaliar o ganho de desempenho da paralelizacio em GPU, uma comparacgido entre a
implementagdo em Python e a versdo em CUDA/C ndo seria adequada, visto que a
diferenca de desempenho entre as duas linguagens de programacio é amplamente reco-
nhecida. Por isso, os arquivos em Python foram traduzidos para C e integrados ao médulo
best_cut original, resultando em uma implementagdo sequencial Unica e inteiramente
em C (tree_full.c), utilizada como baseline para todas as comparacdes de tempo
de execugdo apresentadas neste trabalho. Essa traducdo preservou a légica original do
algoritmo, sem alteragdes nos critérios de decisdo de corte ou na ordem das operagdes.

A partir dessa versdo traduzida, foi realizada uma anélise do algoritmo com o
objetivo de identificar quais de suas operagcdes apresentam potencial de paralelizacdo e
quais possuem dependéncia sequencial. O cédigo constréi a arvore de decisdo de forma
recursiva, de modo que, em cada n6, avalia-se, para cada uma das dimensdes do conjunto
de dados, o melhor ponto de corte que separa os pontos e os centroides validos naquele
né através de uma varredura (sweep line), que depende do acesso aos dados e centroides
ordenados de forma crescente por dimensao, e também da ordenacdo dos centroides por
distancia a cada amostra. Na implementacao traduzida, essas ordenagdes sao recalculadas
a cada n6 da arvore, por meio de gsort, resultando em um custo computacional e de
tempo que cresce com a profundidade da 4drvore e com o nimero de dimensdes.

A partir dessa andlise, notamos que a etapa de ordenacdo, recalculada a cada n6
consistia em uma operacao que poderia ser realizada previamente a constru¢do da arvore
e reaproveitada por cada nodo, visto que cada n6 filho possui apenas um subconjunto ja
ordenado das amostras e centroides de seu n6 pai. Essa reestruturagdo € particularmente
proveitosa para viabilizar a versdo paralela, uma vez que como cada chamada de kernel
na GPU envolve custos fixos de langamento e sincronizacao, seria pouco eficiente reorde-
nar os dados a cada n6 da darvore por meio de sucessivas chamadas, sendo mais adequado
concentrar essas ordenacdes em uma Unica etapa anterior a constru¢do da arvore. Para iso-
lar esse ganho puramente algoritmico do ganho a ser obtido especificamente pelo uso da
GPU, elaboramos, ainda em CPU, uma segunda versao sequencial, denominada sequen-
cial otimizado. Nessa versdo, a construcao da arvore foi reestruturada de um percurso
recursivo em profundidade para um percurso iterativo em largura (BFS), no qual cada n6
filho herda do n6 pai as ordenagdes ja filtradas, contendo apenas as amostras e centroi-
des que atingem aquele n6 apds o corte, dispensando assim novas chamadas a gsort
a cada nivel da arvore. Essa reestruturacido nao altera nenhum critério de decisao do al-
goritmo original, apenas a forma como as ordenagdes sdo realizadas e reaproveitadas, e
serve como uma segunda baseline, permitindo distinguir, na avaliacdo experimental, o
quanto do tempo economizado pela versao paralela se deve a reestruturacao algoritmica e
o quanto se deve especificamente ao uso da GPU.

Partindo da estrutura ja estabelecida pela versdo sequencial otimizada, em parti-
cular do mecanismo de heranca de ordenacdes entre nds pais e filhos, foi implementado
um codigo que divide as tarefas do algoritmo entre CPU e GPU, disponibilizado publi-
camente em repositério proprio [Freitas 2025b], com os devidos créditos e link para o
repositdrio original do ExGreedy [Murtinho 2025].
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Figura 1. Comparacao entre o fluxo do algoritmo original e o fluxo da versao
hibrida proposta.

A Figura 1 compara os fluxos. Na versado original (Figura 1(a)), as ordenacdes sao
refeitas via gsort a cada nd, com custo O(D(N log N + K log K)), o principal gargalo.
Na hibrida (Figura 1(b)), elas sdo feitas uma unica vez na GPU e cada n¢ filho apenas
filtra as do pai.

O pré-processamento na GPU ocorre em duas etapas, detalhadas na Figura 1(b).
Na primeira, o calculo da matriz de distancias entre os N pontos e os K centroides €
feito por um kernel CUDA em que cada thread processa um tnico par (ponto, centroide).
Na segunda, os K centroides de cada ponto sdo ordenados por distdncia em uma tnica
chamada de segmented sort da CUB [Merrill and NVIDIA Corporation 2025], e os N
pontos de cada dimensao sdo ordenados com sort_by_key da Thrust, uma dimensao por
vez. A construgdo da arvore em si, incluindo a avalia¢do sequencial dos cortes, permanece
idéntica entre as versoes, alterando-se apenas a origem (CPU ou GPU) das ordenacdes que
ela consome.

O Algoritmo 1 resume a versdao hibrida. A versdo sequencial otimizada difere
apenas nas linhas 2 a 6, que sdo executadas na CPU com gsort; a constru¢ao da arvore
(linhas 7 a 24) é a mesma. Nos filhos, a operacdo FILTRA apenas descarta, na ordem ja
existente, os elementos que ndo pertencem ao filho, sem reordenar.

Seja N o numero de amostras, D o de dimensdes e K o de centroides. A varredura
de cortes custa O(N + K) por dimensdo em cada nd. Na versdo traduzida, as ordenagdes
sdo refeitas em cada nd, com custo O(D(N log N + K log K)) por né. Na otimizada, elas
sdlo feitas uma unica vez, com custo total O(DN log N + N K log K), e cada nd apenas
filtra as ordenagdes do pai em O(N). Na hibrida, esse pré-processamento é executado na
GPU. Essa caracterizagado € informal, pois o desempenho real da GPU depende de fatores
como ocupacdo e laténcia de memoria.

Por fim, a avaliagdo experimental foi conduzida no ambiente Google Colab, versao
gratuita de Jupyter Notebooks [Perkel 2018] disponibilizada pela Google, utilizando a
CPU do ambiente para as versoes sequenciais e na GPU NVIDIA Tesla T4 para a versao



Algorithm 1 ExGreedy hibrido CPU-GPU: pré-processamento e constru¢ao da
arvore.
Entrada: Amostras X (/N x D), centroides S (K x D)
Saida: Arvore de decisdo T
1: // Pré-processamento (executado uma tinica vez)

2: dist < kernel CUDA: uma thread por par (amostra, centroide) [GPU]
3: ord_dist < segmented sort (CUB) de dist, um segmento por amostra [GPU]
4: paracada dimensdod =1,...,D faca
5:  ord-dim|[d] - sort_by_key (Thrust) de X[:, d| [GPU]
6: fim para
7: // Construgdo da drvore (BFS) [CPU]
8: fila + {(raiz, X, S, ord_dim, ord_dist)}
9: enquanto fila ndo vazia faca

10:  retira (v, P, C, ord_dim,, ord_dist,) de fila

11:  se|C| = 1entao

12: v € folha com o tnico centroide de C'; continue

13:  fim se

14:  para cada dimenséo d faca

15: (tq, custog) <— VARREDURADECORTES(d, ord_dim,[d], ord_dist,) (ExGreedy

original)

16:  fim para

17:  (d*,t*) < corte de menor custoy

18:  se nenhum corte valido entao

19: v € folha; continue

20:  fim se

21:  paracada filho f € {esq,dir} (x4« < t* ou zg- > t*) faca

22: Py, Cy < amostras e centroides de P, C' que ficam do lado de f

23: ord-dim[d] < FILTRA(ord_dim,[d], Pf) para todo d

24: ord_disty < FILTRA(ord_dist,, Py, Cy)

25: insere (f, Py, Cy,ord.-dimg,ord_dists) em fila

26:  fim para
27: fim enquanto
28: return T'

hibrida, também disponibilizada pelo Google Colab. A avaliacdo dividiu-se em duas eta-
pas. Uma consiste na verificacdo de corretude das arvores geradas pelas implementagdes
sequencial otimizada e hibrida, comparadas né a né com a estrutura produzida pela
implementagdo sequencial traduzida, a partir de um percurso em pré-ordem que regis-
tra a dimensao e o valor de cada corte, ou, caso seja uma folha, o cluster a que foi
atribuida. A outra etapa € a avaliacdo de desempenho: o tempo de execucdo das trés
implementagdes foi medido utilizando o tempo de reldgio real (wall-clock time). Adi-
cionalmente, realizou-se uma execugdo prévia de warm-up na GPU antes do inicio da
cronometragem, para excluir da andlise o custo fixo de inicializagdo do driver CUDA.

Os experimentos foram realizados para sete datasets de tamanhos e dimensoes di-
ferentes. Os conjuntos de dados utilizados sdo alguns dos utilizados por [Murtinho 2025]
na avaliagdo dos algoritmos propostos em seu trabalho, como o ExGreedy. Para reprodu-
tibilidade, disponibilizamos os conjuntos no repositorio publico [Freitas 2025a].



5. Resultados

Para efeito de contextualizacdo e estabelecimento de uma linha de base, a Tabela 1 apre-
senta o tempo médio de execugdo do algoritmo original, na implementacao em Python
com chamadas a uma biblioteca em C, tal como disponibilizado por [Murtinho 2025],
antes de qualquer traducao ou otimizacgao realizada neste trabalho.

Tabela 1. Tempo médio de execugao do algoritmo original (Python + C).

Dataset Original Python+C (ms)

Iris 2,742
Digits 1.049,239
Pendigits 535,630
Avila 1.741,386
Sensorless 19.372,807
Covtype 62.594,833
Poker 30.233,002

Esses valores servem apenas de contexto: como o tempo depende da lin-
guagem, todas as comparagdes usam a traducdo para C. Eles mostram, como
em [Leiserson et al. 2020], que ha muito espaco na pilha de software para acelerar mesmo
em CPU apenas reescrevendo o codigo.

Assim, para avaliar de forma justa o impacto da paralelizagao em GPU de parte
do algoritmo ExGreedy, comparamos trés implementacdes: a versao sequencial traduzida
para C diretamente do algoritmo original de [Murtinho 2025], nossa versao sequencial
com a otimizagdo de reaproveitamento de ordenacgdes entre nés (Sequencial otimizado)
e a versao hibrida CPU-GPU, na qual o cédlculo da matriz de distancias e as ordenacdes
iniciais sdo realizados em paralelo na GPU, antes da constru¢do da arvore. Para cada
dataset, executamos 5 vezes as trés versoes do algoritmo, medindo o tempo de construcao
da 4rvore (sem incluir o tempo de leitura dos datasets e de compilagao dos c6digos).

Essa separag@o em trés versoes permite isolar o ganho obtido exclusivamente pela
reestruturagdo algoritmica sequencial do ganho obtido pela paralelizacdo em GPU, con-
forme discutido na se¢dao de metodologia. Além do tempo total de execugao (que inclui
o pré-processamento e a constru¢do da arvore), medimos separadamente o tempo gasto
apenas na etapa de pré-processamento (calculo de distancias e ordenacdes), por ser essa a
unica parte do algoritmo atualmente delegada a GPU na versao hibrida.

A Tabela 2 apresenta o tempo médio total de execucao das trés versdes, em milis-
segundos, e dois fatores de aceleragdo: o ganho da otimizagao sequencial isolada (Sequen-
cial / Seq. Otimizado) e o ganho da versdo hibrida em relagdo a sequencial ja otimizada
(Seq. Otimizado / Hibrido), retratando a comparacdo mais justa para avaliar isoladamente
a contribui¢do da utilizagdo de GPU.

A otimiza¢do sequencial reduziu consideravelmente o tempo de execucido em
todos os datasets, com ganhos de aceleracdo entre 1.28x (Iris) e 4.45x (Avila), con-
firmando que parte relevante do ganho de desempenho final € atribuivel também a
reestruturagdo algoritmica realizada.



Tabela 2. Tempo médio total de construcao da arvore (ms) e speedups.

Dataset N D K Seq.(ms) Seq.Otim.(ms) Hibrido (ms) Seq/SeqOtim SeqOtim/Hibrido
Iris 150 4 3 0,185 0,145 3,072 1,28 x 0,05x
Digits 5.620 64 10 483,890 131,586 142,043 3,68 x 0,93 x
Pendigits 10992 16 10 339,301 116,232 76,061 2,92 1,53 %
Avila 20.866 10 12  1.216,022 273,311 208,588 4,45x% 1,31x
Sensorless 58.508 48 11 13.489,924 4.980,236 2.435,206 2,71x 2,05
Covtype 581.012 54 7 42.988,197 14.945,856 8.406,658 2,88 % 1,78 x
Poker 1.025.009 10 10 16.971,374 7.100,683 4.566,410 2,39 % 1,55x%

Quando comparada a versao sequencial otimizada, a versao hibrida apresentou
ganhos de desempenho para os datasets Pendigits, Avila, Sensorless, Covtype e Poker,
com ganhos de aceleracdo entre 1.31x e 2.05x. Observa-se que o Sensorless, dataset
que possui tanto dimensionalidade, quanto niimero de amostras significativos (D = 48
e N = 58508), apresentou a maior aceleracao total entre todos os testados. Ressalta-se
que, para os trés ultimos datasets, onde o nimero de amostras ¢ da ordem de centenas de
milhares ou milhdes, passa a ser interessante as otimizagoes.

Os datasets Iris e Digits sdo pequenos € servem mais a validagdo de corretude:
nesses casos a GPU fica subutilizada e o custo fixo domina o tempo total. Contudo,
esses conjuntos de dados menores permanecem uteis para identificar gargalos iniciais e
direcionar otimizagdes no c6digo.

Para investigar mais a fundo o comportamento observado em Digits, além de pos-
sibilitar avaliacdes mais justas e focadas no efeito de paralelizagdo, isolamos os tempos
gastos por cada dataset exclusivamente na etapa de pré-processamento, a Unica parte do
algoritmo efetivamente delegada a GPU. Os tempos medidos sdo apresentados na Ta-
bela 3.

Tabela 3. Tempo médio da etapa de pré-processamento (ms) e speedup.

Dataset Seq. Otim. (ms) Hibrido (ms) Speedup

Iris 0,065 2,960 0,02 x
Digits 27,384 24,173 1,13x%
Pendigits 34,511 10,851 3,18 %
Avila 42,307 12,079 3,50%
Sensorless 695,191 81,047 8,58 %
Covtype 4.267,381 873,473 4,89 x
Poker 2.079,052 367,498 5,66 x

A Tabela 3 mostra que a paralelizacdo em GPU acelera de forma significativa a
etapa de pré-processamento, com speedups entre 3,18 x e 8,58 x para todos os datasets
que demonstraram diminui¢do no tempo total do algoritmo na Tabela 2. Para o Digits,
embora tenha havido ganho nesta etapa (1,13 %), ele foi substancialmente inferior ao ob-
servado nos demais conjuntos. Essa diferenca explica o motivo de o Digits ter sido o
unico dataset de escala relevante sem ganho liquido no tempo total, pois como o pré-
processamento representa apenas cerca de 20,8% do seu tempo total de execugdo no algo-
ritmo sequencial otimizado, o ganho obtido nessa fase ndo foi suficiente para compensar
0 overhead fixo de transferéncia de dados e inicializacao da GPU.



Por fim, visando garantir que a paralelizacdo em GPU e as otimizacdes sequen-
ciais introduzidas ndo alteraram substancialmente o resultado do algoritmo, validamos a
corretude comparando, para cada dataset, as estruturas das arvores geradas pelas versoes
Sequencial original (Python + C), Sequencial traduzida, Sequencial otimizada e Hibrida.
Em seis dos sete datasets avaliados, as quatro versdes produziram arvores estruturalmente
idénticas. No dataset Sensorless, observamos uma divergéncia pontual em um tnico n6
interno (de nove nds de decisdo): as versdes sequenciais selecionaram a dimensao 10 (li-
miar 0.124570) enquanto a versdo hibrida selecionou a dimensdo 11 (limiar 0.124460),
valores extremamente proximos entre si, sugerindo um custo quase empatado entre as
duas dimensdes naquele nd. Todos os demais cortes e todas as folhas (atribui¢des de clus-
ter) permaneceram idénticos entre as versoes nesse dataset, indicando que a divergéncia
ndo se propagou para o restante da arvore.

Atribuimos essa divergéncia pontual a diferencas de precisao numérica entre CPU
e GPU, e ndo a um erro de tradugdo do algoritmo. Isso porque o célculo da matriz de
distancias na GPU ¢ realizado por meio de operacdes de multiplicacdo-soma fundidas
(FMA), que arredondam de forma diferente das operagdes sequenciais equivalentes em
CPU, além disso, a ordenacdo dos centros por distancia utiliza implementagdes distintas
nas duas versdes (gsort sequencial vs. cub: :DeviceSegmentedSort paralelo),
nenhuma delas garante estabilidade em casos de empate. Como para este trabalho uti-
lizamos o fator de penaliza¢do por profundidade desativado (depth_factor = 0), visto
que nosso foco era o ExGreedy, o custo de cada corte depende inteiramente da soma das
distancias aos centroides, tornando o algoritmo sensivel a esse tipo de ruido numérico
quando duas dimensdes apresentam custo muito proximo. Ressaltamos que essa di-
vergéncia ocorreu em apenas 1 n6 de decisdo e afetou um unico dataset, além de nao
alterar o numero de nds nem a atribui¢do final de clusters da arvore, de modo que os
ganhos de desempenho reportados nesta se¢cao nao sao comprometidos por diferengas no
resultado final do algoritmo.

A Figura 2 apresenta as estruturas simplificadas das arvores geradas pelas qua-
tro versoes do ExGreedy (Sequencial original, Sequencial traduzida, Sequencial otimi-
zada e Hibrida) para os conjuntos Poker e Pendigits. Para facilitar a visualizacdo, os
nds internos exibem apenas a feature selecionada para o corte, enquanto as folhas indi-
cam o cluster atribuido. Vale ressaltar que, como o foco deste trabalho é a paralelizacao
do algoritmo puramente guloso, a penalizagdo por profundidade manteve-se desativada
(depth_factor = 0), resultando no forte desbalanceamento observado em parte das
arvores.

Outro ponto interessante de andlise a partir das drvores geradas € que o algoritmo
ExGreedy [Laber and Murtinho 2021, Murtinho 2025], cuja logica de construgao foi pre-
servada em todas as versoes, ndo precisa utilizar todas as varidveis (features) do conjunto
de dados para conseguir separar os grupos obtidos pelo K-means. Isso € relevante do
ponto de vista da explicabilidade, pois como discutido na Se¢do 2.1, a interpretacao di-
reta de um agrupamento se torna mais dificil a medida que a dimensionalidade dos dados
aumenta, de modo que uma arvore capaz de reproduzir a particio do K-means utilizando
apenas um subconjunto reduzido das dimensdes originais oferece uma explicagdo mais
compacta e compreensivel do que a andlise direta de todas as D varidveis. Os dados
da Tabela 4 mostram que esse descarte de varidveis € mais forte em conjuntos de da-
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Figura 2. Estruturas simplificadas das arvores de decisao geradas para os con-
juntos de dados Poker e Pendigits, destacando features de corte nos nos
internos e clusters nas folhas.
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dos com muitas dimensoes. Nos datasets Covtype, Digits e Sensorless (todos com 48 ou
mais features originais), o algoritmo utilizou apenas entre 11,1% e 16,7% das varidveis
disponiveis para isolar todos os clusters. Por outro lado, em conjuntos com menos atribu-
tos, como Avila e Poker (ambos com 10 dimensdes), a taxa de utilizagao foi bem maior,
chegando a 80,0% e 50,0%, respectivamente.

Sem a penalizacao por profundidade, as arvores ficam desbalanceadas (Tabela 4):
Poker gerou uma arvore rasa (profundidade maxima 4), enquanto Avila e Digits chega-
ram a 11 e 9, evidenciando que alguns clusters exigem muito mais cortes para serem
separados.

Tabela 4. Resumo da estrutura das arvores.

Dataset Dimensodes (D) Features Usadas % Features Usadas Prof. Média Prof. Max.

Iris 4 2 50,0% 1,67 3
Digits 64 9 14,1% 6,10 9
Pendigits 16 7 43,8% 4,30 7
Avila 10 8 80,0% 6,42 11
Sensorless 48 8 16,7% 5,45 9
Covtype 54 6 11,1% 3,86 6
Poker 10 5 50,0% 3,40 4

6. Conclusoes

Os resultados obtidos indicam que a reestruturacdo algoritmica sequencial e a
paralelizacdo em GPU contribuem de forma complementar para acelerar a construcao
da 4rvore de decisdo explicdvel para o K-means. A otimizacdo sequencial isolada produ-
ziu ganhos expressivos em todos os datasets avaliados, com speedups entre 1.28 x (Iris) e



4.45% (Avila) em relacdo a versdo sequencial traduzida diretamente do algoritmo original.
Partindo dessa versao ja otimizada, a versdao hibrida CPU-GPU apresentou ganhos adici-
onais consistentes para os datasets Pendigits, Avila, Sensorless, Covtype e Poker, com
speedups entre 1.31x e 2.05x, demonstrando que a contribuicdo especifica da GPU per-
manece relevante mesmo apds a reestruturacao algoritmica. As excec¢des observadas (Iris
e Digits) foram discutidas na Se¢do 5 e se devem, respectivamente, ao pequeno volume
de trabalho e ao ganho discreto de speedup na etapa de pré-processamento.

Um tépico observado que se destaca € que o ganho da paralelizacdao ndo se rela-
ciona apenas ao nimero de amostras (N) dos datasets avaliados. O conjunto Sensorless,
com maior dimensionalidade entre os testados (DD = 48), apresentou o maior speedup
total, superando os que apresentavam N consideravelmente maior, como Covtype e Po-
ker. Isso sugere que a dimensionalidade, ao escalar diretamente o custo do célculo de
distancias e das ordenacdes, pode ser tao determinante quanto o nimero de amostras para
prever o ganho obtido pela paralelizacdo. A investigacdo dessa relacdo de forma contro-
lada, variando N, D e K independentemente ¢ deixada como trabalho futuro.

Além disso, a avaliacdo de corretude e a andlise estrutural confirmaram que as
otimizacdes e a paralelizagdo preservaram o resultado e as propriedades explicativas ine-
rentes ao algoritmo ExGreedy original, com uma tnica exce¢ao pontual e sem impacto na
estrutura final da 4rvore (a divergéncia, ja discutida, atribuida a diferencas de precisdao
numérica entre CPU e GPU, ndo a um erro de adaptacdo do algoritmo). Observou-
se que a versdo hibrida reproduz fielmente a capacidade do método de realizar uma
selecao implicita de varidveis, utilizando uma fracdo reduzida do espacgo de atributos ori-
ginal. Adicionalmente, a desativa¢do da penalizacdo por profundidade resulta, como es-
perado do comportamento guloso original, em topologias mais desbalanceadas, sem que
a aceleracdo por hardware feita através da paralelizacdo e a mudanga estrutural do cédigo
comprometessem a interpretabilidade do modelo final. Como trabalho futuro, mecanis-
mos de desempate explicitos entre dimensdes de custo equivalente podem tornar esse
comportamento mais previsivel e reduzir a chance de divergéncias.

Por fim, este trabalho restringiu a paralelizacio ao pré-processamento, € a
construcdo da arvore permanece sequencial. Paralelizar essa etapa, ou aplicar aborda-
gens semelhantes a outros algoritmos de explicabilidade para clusterizacdo, sdo direcoes
promissoras.
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