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Abstract. Choosing the ideal number of clusters K is a central problem in the
K-means algorithm. The Dunn Index (DI) is a classical metric for evaluating
clustering quality, but its quadratic cost O(N?) makes it impractical for large
datasets. In this work, we propose a parallel GPU implementation of the Dunn
Index using SkeVa sampling, which significantly reduces the computational cost
of this metric. The solution is integrated into K-means as a pipeline for automa-
tic selection of the best K. Experiments achieved speedups of 42.5x to 92.0x
over the serial version with exact computation.

Resumo. A escolha do niimero ideal de clusters K é um problema central no
algoritmo K-means. O Indice de Dunn (DI) é uma métrica cldssica para ava-
liar a qualidade de agrupamentos, mas seu custo quadrdtico O(N?) inviabiliza
sua aplicacdo em grandes volumes de dados. Neste trabalho, propomos uma
implementacdo paralela em GPU do Indice de Dunn utilizando amostragem
SkeVa, que reduz significativamente o custo computacional dessa métrica. A
solugdo é entdo integrada ao K-means em um pipeline para selecdo automdtica
do melhor K de forma eficiente. Em experimentos conseguimos speedups de
42.5% a 92.0x em relacdo a versdo serial com cdlculo exato.

1. Introducao

O agrupamento de dados (clustering) ¢ uma das tarefas centrais do aprendizado de
maquina ndo supervisionado, com aplicacdes em andlise de imagens, bioinformatica,
segmentacdo de clientes e detec¢do de anomalias [Jain 2010]. Entre os algoritmos de
agrupamento, o K-means [MacQueen 1967] ¢ amplamente adotado pela sua simplicidade
e eficiéncia, mas impde uma exigéncia critica: o ntimero de clusters K deve ser fornecido
como entrada. Na pratica, K € raramente conhecido a priori. A abordagem padrao para
contornar esse problema consiste em definir um intervalo I = [Kyin, Knax], €Xecutar o
K-means para cada valor K € [ e selecionar o K cujo particionamento maximiza algum
indice de validacdao de agrupamentos (Cluster Validity Index, CVI). Esse procedimento
exige (Kmax — Kmin + 1) execugdes completas do K-means seguidas do calculo do CVI,
tornando a complexidade do CVI um fator determinante para a viabilidade pratica do
processo.
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O Indice de Dunn (DI) [Dunn 1974] é um dos CVIs mais utilizados na literatura:
mede a razdo entre a menor separacdo inter-cluster € o maior didmetro intra-cluster, de
modo que valores maiores indicam agrupamentos compactos € bem separados. Entre-
tanto, por conta da comparagio de pares de pontos o DI tem complexidade O(N?). Em
revisdo recente sobre CVIs para agrupamento automatico [Ikotun et al. 2025], os autores
confirmam que o DI é computacionalmente invidvel para grandes volumes de dados —
justamente o cendrio onde encontrar /& automaticamente traz maior valor pratico, e onde
o célculo precisa ser repetido para cada K no intervalo de busca.

Parte desse problema ja foi enderecada na literatura, embora de forma isolada.
Traganitis et al. [Traganitis et al. 2015] propuseram o SkeVa (Sketch-and-Validate), uma
técnica de amostragem que estima o didmetro maximo de um cluster com custo O(R -
Sz), onde S < N € o tamanho da amostra e R o nimero de repeticdes. Ben Ncir et
al. [Ncir et al. 2021] combinaram SkeVa com Apache Spark para calcular o DI de forma
escaldvel em ambientes distribuidos, demonstrando resultados precisos para N na ordem
de milhdes. No entanto, essa abordagem € orientada a paralelizacdo horizontal em CPU,
sem aceleracao por GPU.

Em trabalho anterior publicado na forma de resumo expan-
dido [Junior and Martins 2026], apresentamos uma versdo inicial desta abordagem,
demonstrando que o cdlculo do DI com amostragem SkeVa pode ser acelerado em GPU
com CUDA, obtendo speedups de 9x a 11x em relagdo a versdo serial para datasets
de até um milhdo de pontos. Os resultados promissores obtidos nesse trabalho inicial
motivaram o desenvolvimento do presente trabalho, que o estende em duas frentes.
Primeiro, o kernel de distancias pareadas foi otimizado com processamento de multiplos
pares por thread e redugdo via warp shuffle, elevando o speedup do pipeline para até
92,0x frente a versao serial. Segundo, o método € integrado ao K-means em um pipeline
que seleciona automaticamente o melhor /& em um intervalo de busca.

O cddigo-fonte da implementacdo proposta estd disponivel publicamente em
https://github.com/wilsongn/find-best-k—-cuda-skeva.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os
conceitos fundamentais; a Secdo 3 discute os trabalhos relacionados; a Secdo 4 descreve
a proposta e suas otimizagdes; a Secdo 5 apresenta os experimentos e resultados; e a
Secdo 6 conclui o trabalho.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. K-means e o Problema da Selecao de K

O K-means [MacQueen 1967] particiona um conjunto de dados X = {z1,...,2nx} C
RN em K clusters (1, . . ., Cx minimizando a soma dos quadrados intra-cluster (Within-
Cluster Sum of Squares — WCSS):

K
WCSS =~ Yl — i3,
k=1 zieCk

onde py = ﬁ le cc, i € o centroide do cluster k. Como o problema de minimizar
a WCSS € NP-dificil [Aloise et al. 2009], utiliza-se na prética o algoritmo iterativo de
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Lloyd: cada ponto € atribuido ao centréide mais préximo e os centrdides sdo recalculados
até a convergéncia.

Como o resultado depende da escolha dos centrdides iniciais, utiliza-se a
inicializacdo K-means++ [Arthur and Vassilvitskii 2007], que seleciona centréides com
probabilidade proporcional ao quadrado da distancia ao centréide mais préximo ja esco-
lhido:

D(x;)?
erX D(x)?’
onde D(x;) = min;y ||x; — p;||. Na prética, o algoritmo é executado com U reinicios
independentes e retém-se o particionamento de menor WCSS.

P(x;) =

O parametro K deve ser fornecido como entrada, mas raramente é conhecido a
priori. Conforme descrito na introdu¢do, a abordagem padrao consiste em executar o K-
means para cada K em um intervalo [K i, Knax| € avaliar cada resultado com um indice
de validacdo de agrupamentos (CVI), tornando a complexidade do CVI um fator critico
para a viabilidade do processo.

2.2. Indice de Dunn

O Indice de Dunn (DI) [Dunn 1974] avalia a qualidade de um particionamento combi-
nando duas propriedades: a separacdo entre clusters distintos e a compacidade dentro de
cada cluster. Formalmente, o DI é definido como:

)

max A(Cy)

1<k<K

DI =

onde §(C;, C;) € a separagao entre os clusters C; e C;, e A(Cy) € o didmetro do cluster
(k. O DI é maximizado quando os clusters sdo compactos internamente e bem separados
entre si. Portanto, quanto maior o valor, melhor o particionamento.

O diametro de um cluster é definido como a maior distancia euclidiana entre quais-
quer dois pontos do cluster:
A(Cy) = max |z, — x4l
Zp,2q€CY

O célculo exato exige O(|Cy|*) comparagdes por cluster, totalizando O(N?). Este é o
principal gargalo computacional do DI.

A separacdo entre dois clusters pode ser calculada de diferentes formas. Na
defini¢do original de Dunn [Dunn 1974], utiliza-se a distancia minima ponto-a-ponto:
0(C;,C5) = min T, — X
( 2] ]) 2p€Cy, g€C; H P q”27

que também tem custo O(N?). Uma alternativa amplamente utilizada € a distancia entre
centroides:

6(Ci, C5) = [l — pjll2,
onde ;e u; sdo os centréides dos clusters C; e C;, com custo O(K 2. NF),onde NF

€ o numero de atributos. Como tipicamente K < NV, esse custo € muito menor que o da
defini¢do original.
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2.3. Amostragem SkeVa (Sketch-and-Validate)

O SkeVa [Traganitis et al. 2015] € um framework de amostragem proposto para acelerar a
andlise de grandes volumes de dados. Inspirado no principio RANSAC (Random Sample
Consensus), originalmente desenvolvido para regressao robusta em visao computacional,
o SkeVa opera em duas fases:

Sketch: extrai-se uma amostra reduzida dos dados (em nimero de instancias e/ou
dimensdes) e executa-se a operacao de interesse sobre essa amostra.

Validate: utiliza-se uma amostra independente para verificar a consisténcia do
resultado obtido no sketch.

A repeti¢do desse processo por multiplas rodadas aumenta a confiabilidade da
estimativa.

3. Trabalhos Relacionados
3.1. K-means Paralelo em GPU

Diversas implementagdes eficientes do K-means em GPU foram propostas na litera-
tura. He et al. [He et al. 2022] otimizaram a precisdo numérica da fase de atualizacio
de centréides com um método de soma em duas etapas, disponibilizando o cédigo pu-
blicamente — utilizado neste trabalho para gerar os particionamentos de entrada para
o cdlculo do DI. Bueno et al. [Bueno et al. 2024] propuseram o célculo simultaneo de
multiplos valores de K no mesmo kernel, alcangando speedups de até 140 x em relacdo a
RAPIDS cuML [RAPIDS Development Team 2018]. Em ambos os trabalhos, porém, K
¢ fornecido como entrada e nenhuma métrica de validagdo de agrupamentos € utilizada
para selecionar o melhor valor.

3.2. Indice de Dunn Paralelo e Escalavel

Ben Ncir et al. [Ncir et al. 2021] propuseram o S-DI (Scalable Dunn Index), que adapta
o principio SkeVa [Traganitis et al. 2015] para estimar o didmetro intra-cluster no cdlculo
do Indice de Dunn. Em vez de avaliar todos os pares de pontos dentro de cada cluster, o
S-DI amostra subconjuntos de tamanho n < |C}| em R repeti¢des, reduzindo a comple-
xidade de O(|Cy|?) para O(R - n?) por cluster. Os autores demonstraram convergéncia
para o valor exato com erro inferior a 2% em datasets com dezenas a centenas de milhdes
de pontos. A implementacao utiliza Apache Spark para distribuir o cdlculo entre multiplas
maquinas, mas nao explora aceleraciao por GPU.

Griin et al. [Griin et al. 2024] aceleraram o calculo do Indice de Dunn em GPU
com CUDA, implementando o cdlculo de centréides e o kernel de distancias pareadas in-
teiramente na GPU. No entanto, essa implementacdo ndo utiliza amostragem, calculando
o DI de forma exata, o que limita sua aplicacdo a datasets de tamanho moderado.

Em trabalho anterior [Junior and Martins 2026], combinamos amostragem SkeVa
com CUDA para acelerar o calculo do DI, obtendo speedups de 9x a 11x frente a versao
serial exata para datasets de até um milhdo de pontos. Entretanto, o kernel nao incluia
otimizacdes como multiplos pares por thread e redugdo via warp shuffle, o que tornava o
calculo ainda lento demais para ser repetido para cada K em um intervalo de busca. A
aplicabilidade na selecdo automdtica do melhor K também nao era demonstrada.
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4. Proposta
4.1. Visao Geral

A proposta deste trabalho consiste em uma implementacdo paralela em GPU do Indice de
Dunn com amostragem SkeVa, com otimizac¢des de kernel que tornam o calculo sufici-
entemente rapido para ser aplicado na sele¢do automética do melhor K para o algoritmo
K-means. Para cada valor de K em [K iy, Kinax, €xecuta-se o K-means, calcula-se o DI
via SkeVa em GPU e registra-se o resultado. Ao final, retorna-se o K de maior indice.

A etapa de agrupamento utiliza a implementacdo de He et al. [He et al. 2022],
que disponibiliza c6digo aberto para K-means em CPU e GPU com precisao numérica
controlada. Essa implementacdo € utilizada sem modificacdes e gera como saida um
arquivo de rotulos para cada valor de K.

O Algoritmo 1 descreve o fluxo completo do pipeline proposto. As subsecodes
seguintes detalham a arquitetura e técnicas aplicadas no algoritmo.

Algoritmo 1: FindBest-K
Input: Dataset X (N pontos, NV F atributos), intervalo [Kynin, Kmax)s
reinicios U, percentual de Sketch pg, repeticoes R
Output: K* com maior Indice de Dunn estimado
1 K* < Ko
2 DI* + 0;
3 para K < Ky, até K, faca
4 Cy,...,Ck < KMeans(X, K, U)
5 [, - .., pi < CalculaCentroids(X, C1, ..., Ck);
6 | Omin < minz; [l — 42
7 para k < 1 até K faca
. -
9

A+ 0;
parar < 1 até R faca
10 S <~ AmostraAleatoria(Cy, ps - |Ci|);
1 Transfere S para GPU;
12 d + KernelPairwise(S)
13 Ay, + max(Ay, d);
14 fim
15 fim
16 Apnax < Maxy Ak;

17 DI + (Smjn/Amax;
18 se DI > DI* entao

19 DI* + DI,
20 K*+ K;
21 fim

22 fim

23 retorna K*
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4.2. Aplicacao do SkeVa ao Indice de Dunn

Conforme descrito na Se¢do 2, o gargalo computacional do DI estd no calculo do diametro
intra-cluster A(C},), que exige a comparagdo de todos os pares de pontos dentro do cluster.
Aplicamos o principio SkeVa para estimar esse didmetro sem avaliar todos os pares.

Para cada cluster Cy, o algoritmo executa R repeticdes independentes. Em cada
repeticao, amostra-se aleatoriamente .S pontos do cluster e calcula-se o didmetro da amos-
tra na GPU: Ag) = max, , cso |2, — 24/[3. O estimador do didgmetro do cluster é o
maximo entre todas as repeticoes:

A validagdo ocorre implicitamente pela repeti¢do: ao amostrar subconjuntos independen-
tes em cada rodada e reter apenas o maior didmetro observado, aumenta-se a probabili-
dade de capturar os pontos extremos que definem o diametro real, seguindo o principio
de Ben Nir et al. [Ncir et al. 2021]. A complexidade por cluster é reduzida de O(|Cy|?)
para O(R - S?), com S < |Cy|.

A separagdo inter-cluster é calculada como a distancia minima entre centréides
na CPU, conforme discutido na Secdo 2. Essa substituicdo da distancia exata (ponto-
a-ponto) pela distincia entre centréides na etapa inter-cluster ndo € apenas uma con-
veniéncia para contornar o gargalo computacional, mas uma escolha arquitetural emba-
sada na forte sinergia geométrica com o algoritmo K-means. Como o K-means minimiza
a WCSS baseando-se na distancia euclidiana dos pontos até um centro de massa, o algo-
ritmo possui um viés inerente para particionar os dados em clusters convexos e isotropicos
(esféricos ou globulares). Nesse cendrio, a distancia entre os centroides € altamente cor-
relacionada com a separacdo real das fronteiras dos grupos. Isso garante que a nossa
heuristica preserve a semantica de validagio do Indice de Dunn, permitindo ao pipeline
localizar o K ideal com precisao, mas mantendo a carga computacional pesada da GPU
focada exclusivamente na estimac¢do do didmetro intra-cluster via SkeVa.

Uma decisao arquitetural importante é que o dataset completo permanece na
memoria do host. Em [Junior and Martins 2026], o dataset era transferido integralmente
para a GPU antes do célculo, impondo um gargalo de transferéncia proporcional a N a
cada valor de K avaliado. Na implementacao atual, apenas os pontos amostrados em cada
repeticao sdo enviados, eliminando esse gargalo e permitindo processar datasets maiores
que a memoria disponivel na GPU.

4.3. Miuiltiplos pares por thread

O parametro PPT (Pairs Per Thread) define quantos pares de pontos cada thread processa
por invocacao do kernel. Em vez de calcular um unico par e escrever imediatamente
o resultado em memoria compartilhada, cada thread itera sobre PPT pares consecutivos
mantendo o maximo parcial em registrador durante todo o lago, realizando a escrita ape-
nas uma vez ao final [Volkov 2010]. Como efeito colateral, o nimero de threads langcadas
cai por um fator de PPT, reduzindo também a pressdao sobre a memoria compartilhada na
reducdo. Os resultados dessa otimizagao isolada sdo discutidos na Se¢do 5, Tabela 1.
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4.4. Reducao hierarquica via warp shuffle

Com o maximo local em registrador, a redu¢do ao maximo do bloco ocorre em trés pas-
sos. Primeiro, as 32 threads de cada warp trocam valores via __shfl down_sync com
deslocamentos 16, 8, 4, 2 e 1 — sem tocar em memoria compartilhada. Depois, sé a
lane 0 de cada warp escreve seu resultado em memoria compartilhada, seguida de um
unico __syncthreads (). Por fim, o warp 0 reduz esses valores com mais um passo
de shuffle. Para T' = 256 threads (8 warps), isso resulta em 8 escritas e 1 sincronizagao,
contra 256 escritas e log,(256) = 8 sincronizagdes na versao [Junior and Martins 2026].
A memdria compartilhada cai de T'- sizeof (float) para [1/32] - sizeof(float) —de
1024 para 32 bytes.

O Algoritmo 2 descreve o kernel pairwise, que calcula a maior distancia ao
quadrado entre todos os pares de pontos de uma amostra. O kernel combina as duas
otimizacdes descritas anteriormente: cada thread processa PPT pares consecutivos acu-
mulando o méximo em registrador, e a reducdo ao resultado final do bloco ¢é feita em
trés niveis — primeiro dentro de cada warp via shuffle, depois entre warps via memoria
compartilhada, e por fim entre blocos na CPU.

Algoritmo 2: KernelPairwise(S ()

Input: Amostra S com n pontos e N F atributos
Output: Maior distancia ao quadrado entre pares de pontos
/+* Cada thread processa PPT pares consecutivos */

1 para cada thread t em paralelo faca
2 local_max < 0;
3 para k < 0 até PPT — 1 faca
4 (i,7) < par atribuido a esta thread;
s || dist < SETHSTU - 51

local_maz < max(local_mazx, dist);
7 fim

/+ Redugdo intra-warp (32 threads) via shuffle «/

8 | warp-max < ReducaoWarp(local_mazx);

9 fim
/+* Lane 0 de cada warp escreve em memdria
compartilhada */
10 sdata[warpld] < warp_mazx;
11 Sincronizar threads do bloco;
/* Warp 0 reduz os valores dos warps via shuffle «/
12 block_max < ReducaoWarp(sdata);

/* Thread 0 escreve o resultado do bloco */
13 block M ax[blockldz| < block_max;
14 retorna max(blockMax) ; /* reducdo final na CPU x/

4.5. Integracao com o K-means

A integracdo entre o K-means de He et al. [He et al. 2022] e o cdlculo do DI € re-
alizada por um script que automatiza o processo para cada valor de K. Para cada
K € [Kuin, Kmax], 0 script:
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1. Configura os parametros do K-means (/NV, N F', K, caminho do dataset) no arquivo
de cabegalho main.h;

2. Compila e executa o K-means, que gera o arquivo Labels.txt com os rétulos
de cada ponto;

3. Executa o programa dunn_cuda_skeva_optimized passando o dataset ori-
ginal e o arquivo de rétulos como entrada;

4. Registra o valor do DI e o tempo de execugao.

Ao final, o script identifica o K* com maior DI e salva os rétulos correspondentes. Essa
abordagem mantém os dois componentes desacoplados: o K-means pode ser substituido
por qualquer algoritmo de agrupamento que produza um arquivo de rétulos no mesmo
formato.

5. Experimentos e Resultados

5.1. Configuracao Experimental

Os experimentos foram realizados em uma maquina com GPU NVIDIA RTX 3050 6 GB,
Intel Core 17-13620H e 8 GB de RAM. Os datasets sintéticos, com clusters gaussianos
esféricos bem separados, foram gerados com o utilitario de geracao de dados disponibili-
zado por He et al. [He et al. 2022]. Os datasets reais sdo descritos nas subsecoes seguin-
tes. Salvo indicacdo contrdria, os parimetros do SkeVa foram fixados em pg = 30% e
R = 8, conforme determinado na Sec¢do 5.3.

5.2. Numero de Pares por Thread

Para avaliar o impacto do nimero de pares processados por thread, fixamos N = 100.000,
K =5, NF = 4, 30% do dataset no Sketch, 8 repeti¢des e variamos o parametro PPT de
1 a 32. Os resultados sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Impacto do numero de pares por thread (PPT) no tempo e speedup

PPT Tempo (s) Speed.ppr Speed.gerial

Serial 12,152 — 1,00x
1 (base) 0,389 1,00x 31,2x
2 0,355 1,10x 34,2 %

4 0,353 1,10x 34,4 x

8 0,346 1,12 35,1

16 0,342 1,14 35,5
32 0,339 1,15x 35,8 %

Com PPT=1, o kernel j4 alcanca 31,2x sobre o serial. Aumentar PPT melhora
pouco: PPT=32 chega a 35,8, um ganho de 1,15x sobre a versao base. O kernel é
memory-bound e mais aritmética por thread nao resolve o gargalo de memoria. O valor
PPT=32 foi adotado nos demais experimentos por reduzir a pressdo sobre a memoria
compartilhada na fase de reducao.

5.3. Sensibilidade dos Parametros SkeVa

Para avaliar o impacto dos pardmetros de amostragem na qualidade da estimativa do
diametro intra-cluster, utilizamos o dataset Dry Bean [Koklu and Ozkan 2020] (N =

8
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13.611, NF = 16, K = 7), um dataset real com clusters de geometria ndo-esférica
que evita o cendrio favordvel de clusters perfeitamente esféricos, onde qualquer amos-
tra aleatdria capturaria os pontos extremos com alta probabilidade. O valor de referéncia
DI+ = 0,120586 foi obtido com 100% dos pontos de cada cluster e utilizando centréides.
Foram feitas 10 execu¢des cada uma com dados aleatérios e ao final foi calculada a média
do DI estimado.

Tabela 2. Efeito do numero de repeticoes

Repeticoes Tpea (5) DI Erro (%)

1 0,0043  0,167922 39,26
2 0,0070  0,131497 9,05
4 0,0131  0,131252 8,84
8 0,0223 0,121880 1,07
16 0,0461  0,121010 0,35

Com 8 repeti¢cdes, o erro cai para 1,07%. O ganho adicional de 16 repeticoes
(erro de 0,35%) ndo justifica o custo computacional duplicado. Adotamos o numero de
repeticoes 8 como valor padrao.

Tabela 3. Efeito do percentual de Sketch

% Sketch  Tmea (S) DI+o Erro (%)
10% 0,0109  0,151272 +0,027777 25,45
20% 0,0157  0,131553 £ 0,019047 9,09
30% 0,0227 0,121880 + 0,001060 1,07
40% 0,0352  0,121240 + 0,001001 0,54
50% 0,0476  0,120790 + 0,000613 0,17

A Tabela 3 mostra os resultados variando pg de 10% a 50% com 8 repeti¢oes.
Com 10%, o erro de 25,45% mostra que a amostra € insuficiente para cobrir a geometria
dos clusters. Em 30%, o erro cai para 1,07% com o = 0,001. Aumentar para 40% ou
50% reduz o erro para 0,54% e 0,17%, mas exige 1,5x e 2,1 x mais tempo. Adotamos
ps = 30% nos demais experimentos para termos um equilibrio entre precisdo e tempo de
execucao.

5.4. Speedup do Pipeline e Corretude da Selecao de K

As Tabelas 4 e 5 apresentam os resultados do pipeline completo em 8 configuragdes de
dataset, variando entre dados sintéticos e reais. O speedup cresce com o intervalo de
busca: no dataset Pendigits com K € [5,15], chega a 92x; nos datasets com intervalos
curtos, fica entre 42,5x e 57 X.
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Tabela 4. Speedup do pipeline completo por dataset (ps = 30%, R = 8, PPT = 32).

Dataset N NF  Kiea  [Kumin, Kmax] Tser.(s) T GPU(s) Speedup
Sintético 400.000 4 4 2, 5] 786,8 16,5 47,6 x
Sintético  150.000 4 3 2, 5] 110,4 2,6 42,5%
Sintético  150.000 4 5 4, 7] 109,4 2,3 47,6 x
Sintético 140.000 4 7 [5, 10] 143,1 1,7 82,2
Sintético 100.000 4 5 (3, 11] 109,8 1,3 84,5 %
Dry Bean 13.611 16 7 (2, 10] 5,5 0,1 55,0
Shuttle 58.000 9 7 5, 9] 30,8 0,5 57,0
Pendigits  10.992 16 10 [5, 15] 4,6 0,1 92,0

Nos sintéticos com clusters bem separados, GPU e serial concordam e acertam
o K real em todos os casos. Nos datasets reais e no sintético com clusters sobrepostos,
ambas as versoes apresentam dificuldade, o que reflete limita¢des conhecidas do DI com
separacao por centroides em clusters nao-esféricos [Saitta et al. 2007, Ikotun et al. 2025].
GPU e serial concordam em 5 dos 8 casos, indicando que a aproximacdo SkeVa nao altera
a escolha de K* na maioria dos cendrios.

Tabela 5. Corretude da selecao de K* pelo pipeline.

Dataset K. Kgia KGpy Acordo Correto serial Correto GPU
Sintético 4 4 4 v v v
Sintético 3 3 3 v v v
Sintético 5 5 5 v v v
Sintético 7 7 7 v v v
Sintético 5 3 6 X X X
Dry Bean 7 3 3 v X X
Shuttle 7 7 9 X v X
Pendigits 10 14 9 X X X

Para fins de comparacao entre duas configuracdes paralelas em GPU, avaliamos a
configuragdo A (ps = 30%, R = 8), utilizada no pipeline principal, e a configuragio B
(ps = 100%, R = 1, sem centréides). Os resultados da configura¢do B sdo equivalentes
ao célculo exato do Dunn Index e alcancam os mesmos K™ que a versdo serial, porém,
com tempo de execugdo superior ao da configuracdo A. A Tabela 6 compara os tempos
totais de cdlculo do DI para cada dataset. A configuracdo A supera a configuracdo B em
todos os cendrios avaliados, com speedups de 3,7x a 9,0x, demonstrando que a amos-
tragem SkeVa reduz substancialmente o custo computacional do DI em relag@o a solugao
que utiliza todos os pontos do dataset para realizar os calculos.
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Tabela 6. Comparacao de tempo de execucao (s) entre Ae B.

Dataset N TA(s) TB(s) Speedup
Sintético  400.000 16,5 68,0 4,1x
Sintético  150.000 2,6 9,6 3,7x
Sintético  150.000 2,3 9,2 4,0x
Sintético  140.000 1,7 8,8 5,1
Sintético  100.000 1,3 6,9 5,3x
Dry Bean 13.611 0,1 0,6 5,6
Shuttle 58.000 0,5 2,2 4,1x
Pendigits  10.992 0,1 0,5 9,0x

6. Conclusao

Este trabalho propds um pipeline para selecdo automética do niimero de clusters K no
K-means com aceleracdo em GPU. A principal contribuicdo é o célculo paralelo do
Indice de Dunn via amostragem SkeVa em CUDA, otimizado por duas técnicas de kernel:
acumulacdo do maximo local em registrador com multiplos pares por thread, e redugcao
hierarquica via warp shuffle.

Os experimentos mostraram speedups de 42,5x a 92,0x no pipeline completo
frente a versao serial com DI exato. Nos datasets sintéticos com clusters bem sepa-
rados, GPU e serial concordaram e acertaram o K real em 4 dos 5 casos. O caso
de falha ocorreu num dataset com clusters sobrepostos, onde ambas as versdes erra-
ram, indicando uma limitacdo do préprio DI e ndo da aproximacdo SkeVa. Nos da-
tasets reais, ambas as versdes erraram na maioria dos casos, comportamento consis-
tente com limita¢des conhecidas do DI com separacdo por centréides em clusters nao-
esféricos [Saitta et al. 2007, Ikotun et al. 2025]. GPU e serial concordaram em 5 dos 8
casos no total, mostrando que a aproximagao SkeVa nao altera a escolha de K* na maio-
ria dos cenarios.

Como trabalho futuro, destaca-se a integracdo de outras métricas de validacao
aceleradas em GPU que apresentem melhor desempenho na identificagdo do K ideal em
datasets com clusters nao-esféricos, como o Silhouette [Rousseeuw 1987] ou o Davies—
Bouldin Index [Davies and Bouldin 1979], mantendo a arquitetura do pipeline proposto.
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