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RESUMO

Este artigo explora a aplicagéo pratica da Ciéncia de Dados na analise comparativa
de dados técnicos sobre unidades de processamento grafico (GPUs) e unidades
centrais de processamento (CPUs). Utilizando técnicas de manipulagao, visualizagao
e extragdo de conhecimento a partir de um banco de dados especializado, busca-se
evidenciar padrées de desempenho, consumo e arquitetura entre esses dois
componentes fundamentais da computacdo moderna, e descobrir o melhor
processador e placa de video nessa base de dados. O estudo fundamenta-se em
principios estatisticos e técnicas de analise exploratoria de dados. A proposta visa
nao apenas ilustrar o potencial da Ciéncia de Dados em contextos técnicos, mas
também contribuir com insights para decisbes em areas como engenharia de
software, arquitetura de sistemas e inteligéncia artificial.
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DIMENSIONALITY REDUCTION, RANKING AND PREDICTION OF CPUs AND
GPUs WITH DATA SCIENCE AND MACHINE LEARNING

ABSTRACT

This article explores the practical application of Data Science in the comparative
analysis of technical data on Graphics Processing Units (GPUs) and Central
Processing Units (CPUs). By employing techniques of data manipulation,
visualization, and knowledge extraction from a specialized database, the study aims
to highlight performance, power consumption, and architectural patterns between
these two fundamental components of modern computing, and to identify the best
processor and graphics card within the dataset. The study is grounded in statistical
principles and exploration data analysis techniques. This approach not only illustrates
the potential of Data Science in technical contexts but also provides valuable insights
for decision-making in fields such as software engineering, system architecture, and
artificial intelligence.
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1. INTRODUGAO

A Ciéncia de Dados tem se consolidado como um dos campos mais relevantes
da era digital, promovendo insights que impactam desde decisbes empresariais até
avangos na pesquisa cientifica. No contexto tecnolégico, um dos maiores focos de
interesse reside na analise de hardware computacional, especialmente das unidades
centrais de processamento (CPU) e das unidades de processamento grafico (GPU),
que constituem a espinha dorsal de qualquer sistema computacional de alto
desempenho. A crescente demanda por sistemas eficientes, principalmente em areas
como computacgao cientifica, jogos, aprendizado de maquina e simulagbes em tempo
real, torna indispensavel uma compreensao aprofundada do desempenho e da
evolugcao desses componentes. De acordo com Provost e Fawcett (2013), “a Ciéncia
de Dados € a extracdo de conhecimento a partir de grandes volumes de dados por
meio de analise, aprendizado e inferéncia”. Sob esse prisma, a presente pesquisa
propde a aplicagdo dessa ciéncia a avaliagao de métricas técnicas de GPUs e CPUs,
a partir de um banco de dados estruturado.

O objetivo deste artigo € descobrir entre as variaveis quais sdo os melhores
GPUS e CPUS dentro dessa base de dados e apresentar uma analise orientada por
dados que permita compreender, por meio de estatisticas descritivas e visualizagdes,
como diferentes modelos de GPUs e CPUs se comportam em aspectos como
frequéncia de clock, numero de nucleos, TDP (Thermal Design Power), processos de

fabricagdo e benchmarks de desempenho.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1Ciéncia de Dados
A Ciéncia de Dados €& um campo interdisciplinar que une estatistica,
aprendizado de maquina, mineragdo de dados e computagdo para processar e
interpretar grandes volumes de informagao. Segundo Dhar (2013), “Data Science é a
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nova forma de ciéncias empiricas, pois trabalha com grandes conjuntos de dados
para modelar fendmenos complexos, com base em padrdes observaveis”. Seu valor
reside na capacidade de transformar dados brutos em inteligéncia aplicavel, muitas

vezes por meio de pipelines automatizados de analise.

2.2 Estatistica

A Estatistica € uma ciéncia que coleta, organiza, analisa e interpreta dados
com o objetivo de apoiar a tomada de decisdes em condi¢des de incerteza. Seu papel
€ essencial em diversas areas do conhecimento, como economia, biologia,
engenharia, medicina, ciéncias sociais, entre outras (TRIOLA, 2019). A Estatistica
pode ser dividida em dois grandes ramos: a Estatistica Descritiva, que resume e
descreve as principais caracteristicas de um conjunto de dados, e a Estatistica
Inferencial, que utiliza uma amostra para tirar conclusées sobre uma populagao.

Os principais conceitos da Estatistica envolvem medidas de tendéncia central
(média, mediana e moda), medidas de dispersdo (desvio padrdo, variancia e
amplitude) e distribuicdo de probabilidades. Além disso, a aplicagcao de testes de
hipoéteses e modelos de regressdao sdao amplamente utilizados em pesquisas
quantitativas, oferecendo embasamento cientifico para validacido de hipoteses e
previsao de comportamentos (MONTGOMERY; RUNGER, 2020).

A utilizagdo da Estatistica vem crescendo exponencialmente com a era dos
dados. Em um cenario dominado por big data e analise preditiva, o conhecimento
estatistico tornou-se uma ferramenta indispensavel para cientistas de dados, gestores
e pesquisadores, contribuindo significativamente para a extragao de valor e geragao

de conhecimento a partir de grandes volumes de dados.

2.3Linguagem de programacgao

Linguagens de programacgao sao conjuntos estruturados de regras e simbolos
que permitem a comunicacdo entre seres humanos e computadores, facilitando o
desenvolvimento de algoritmos e a construgdo de sistemas computacionais. Elas

permitem que instrucbes sejam dadas ao computador de forma légica e
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compreensivel, transformando ideias humanas em operagbes automatizadas
(SEBESTA, 2012). As linguagens sao classificadas em diferentes paradigmas, como
imperativo, funcional, orientado a objetos e l6gico, cada um com abordagens distintas
de resolucéo de problemas computacionais.

A escolha da linguagem de programagao depende de diversos fatores, como
desempenho, facilidade de uso, aplicacdo desejada e suporte da comunidade. Por
exemplo, linguagens como C e C++ s&o amplamente utilizadas em sistemas
embarcados e aplicagdes que exigem alto desempenho, enquanto Python e
JavaScript sdo preferidas em aplicagdes web e ciéncia de dados por sua sintaxe
simples e ampla variedade de bibliotecas (TANENBAUM; BOS, 2015).
Independentemente da linguagem escolhida, o dominio desses sistemas simbdlicos
€ essencial para o desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas eficazes, sendo uma

competéncia fundamental para profissionais da computacao.

2.4Ciéncias de Dados

A Ciéncia de Dados é uma area interdisciplinar que combina estatistica, ciéncia
da computagao e conhecimento de dominio para extrair insights e conhecimento util
a partir de grandes volumes de dados. Seu objetivo principal é transformar dados
brutos em informacdes valiosas para tomada de decisdes, utilizando técnicas de
analise exploratoria, modelagem preditiva, visualizacdo e aprendizado de maquina
(PROVOST; FAWCETT, 2013).

Os profissionais da area — conhecidos como cientistas de dados — utilizam
linguagens como Python e R, bancos de dados relacionais e ndo relacionais, além de
ferramentas de big data e bibliotecas de machine learning para manipular, processar
e interpretar conjuntos de dados cada vez mais complexos. A Ciéncia de Dados
tornou-se fundamental em setores como saude, finangas, marketing, seguranca e
tecnologia, sendo considerada uma das profissbes mais promissoras do século XXI
(MARR, 2016).

Além da parte técnica, a Ciéncia de Dados envolve forte pensamento critico,
curiosidade investigativa e capacidade de comunicagéao, pois os dados, por si so, ndo
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possuem valor se ndo forem contextualizados e compreendidos de forma acessivel

pelos tomadores de decisdo.

2.5Bancos de Dados

Bancos de dados sao estruturas organizadas para armazenamento,
gerenciamento e recuperagao de informagdes. Em analises modernas, bancos do tipo
CSV (Comma-Separated Values) ou SQL sdo amplamente utilizados em tarefas de
Ciéncia de Dados. De acordo com Elmasri e Navathe (2015), “a modelagem eficiente
e a integridade dos dados sao fatores criticos para analises confiaveis e extragao de
conhecimento real”. No caso do presente trabalho, a analise sera feita sobre um
dataset técnico contendo especificacdes de diferentes modelos de CPUs e GPUs. A
manipulacdo desses dados exige tratamento de inconsisténcias, normalizacéo e
selecdo de variaveis relevantes — tarefas tipicas da fase de pré-processamento em
Data Science (Han, Pei & Kamber, 2011).

2.6 CPU e GPU: Arquitetura e Aplicagoées

A CPU (Central Processing Unit) é projetada para lidar com tarefas sequenciais
e decisoOes logicas rapidas, enquanto a GPU (Graphics Processing Unit) se destaca
por seu poder de processamento paralelo massivo, fundamental para tarefas de
computacao grafica e algoritmos de inteligéncia artificial. Como pontua Hennessy e
Patterson (2011), “GPUs representam a maior evolugao arquiteténica da computacgao
paralela nas ultimas duas décadas”. Ambos o0s componentes evoluiram
significativamente, refletindo-se em diferentes métricas: litografia (nm), niumero de
threads, caches, largura de banda e consumo térmico. A analise desses dados
permite observar tendéncias de desenvolvimento, relagao custo-beneficio e limites

fisicos da microarquitetura.
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2.7Linguagem R

A linguagem R €& um ambiente e linguagem de programacao voltado
principalmente para analise estatistica, mineracédo de dados e graficos. Criada por
Ross |haka e Robert Gentleman na década de 1990, R se destaca por ser open
source e por sua grande comunidade académica e cientifica. E amplamente utilizada
em estatistica aplicada, bioinformatica, econometria, aprendizado de maquina e
ciéncia de dados (R CORE TEAM, 2024).

Uma das maiores vantagens do R é sua vasta colegédo de pacotes disponiveis
através do CRAN (Comprehensive R Archive Network), que permite aos usuarios
implementar desde analises estatisticas basicas até modelos complexos de machine
learning. Além disso, o R oferece ferramentas poderosas de visualizagdo grafica,
como os pacotes ggplot2 e lattice, que possibilitam a criacdo de graficos altamente
customizaveis e de alta qualidade (WICKHAM; GROLEMUND, 2017).

Do ponto de vista académico e cientifico, R €& valorizado por sua
reprodutibilidade, capacidade de integragcdo com outras linguagens (como Python e
C++) e forte apoio da comunidade cientifica. Seu uso vem crescendo também em
ambientes corporativos devido a sua robustez na manipulagdo de grandes volumes
de dados e sua aplicabilidade em areas como financas, saude e marketing (R CORE
TEAM, 2024; WICKHAM; GROLEMUND, 2017).

2.8 Machine Learning

O Machine Learning (Aprendizado de Maquina) é uma subarea da inteligéncia
artificial que estuda algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados, sem
a necessidade de programacao explicita para cada tarefa. Essa abordagem permite
gue os sistemas adaptem seu comportamento com base em experiéncias anteriores,
0 que tem impulsionado sua aplicagdo em areas como diagndsticos médicos,
previsbes financeiras, reconhecimento de padroes e automagao industrial
(ALPAYDIN, 2020).
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Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em trés
grandes categorias: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e
aprendizado por refor¢o. No aprendizado supervisionado, os modelos sao treinados
com dados rotulados e buscam prever um resultado com base em exemplos
anteriores. Ja o aprendizado nao supervisionado, busca descobrir padrdées ocultos
em conjuntos de dados sem rétulos. O aprendizado por reforgo, por sua vez, envolve
a tomada de decisdes por agentes autbnomos que aprendem a partir de recompensas
e penalidades recebidas em um ambiente (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE,
2016).

O crescimento no volume de dados e o aumento da capacidade computacional
tém favorecido o uso do Machine Learning em solugdes cada vez mais complexas e
escalaveis, tornando-se um pilar fundamental da transformacédo digital nas

organizacgoes.

2.9 Analise descritiva

A analise descritiva € uma das etapas fundamentais da estatistica e da ciéncia
de dados, voltada para o resumo e interpretacdo de dados com o objetivo de entender
suas principais caracteristicas antes da aplicagdo de modelos preditivos ou
inferenciais. Por meio de técnicas como medidas de tendéncia central (média,
mediana e moda), medidas de dispersao (desvio padrao, variancia e amplitude),
tabelas de frequéncia e representacdes graficas, a analise descritiva permite uma
visualizagao clara do comportamento dos dados (TRIOLA, 2019).

Essa etapa é essencial para identificar padrdes, outliers, tendéncias e
possiveis erros nos dados, servindo como base para tomadas de decisdao mais
embasadas. Ferramentas como histogramas, boxplots e graficos de dispersdo sao
amplamente utilizadas para ilustrar os dados de maneira acessivel, facilitando a
comunicagao entre analistas e gestores (MONTGOMERY; RUNGER, 2020).

Em contextos corporativos e académicos, a analise descritiva é considerada o

primeiro passo de qualquer processo analitico, pois fornece um diagndstico inicial que
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orienta as etapas seguintes da investigacdo, como a modelagem estatistica ou o uso

de algoritmos de machine learning.

2.10 Analise preditiva

A analise preditiva € uma técnica estatistica e computacional que utiliza dados
historicos, algoritmos de machine learning e modelos matematicos para prever
eventos futuros ou comportamentos provaveis. Trata-se de uma evolugao da analise
descritiva e inferencial, pois além de entender e explicar os dados, seu objetivo é
antecipar resultados com base em padrées previamente identificados (SHMUELI;
KOPPIUS, 2011).

Esse tipo de analise € amplamente utilizado em setores como financas,
marketing, saude e logistica para prever riscos, otimizar recursos, identificar fraudes
e melhorar a tomada de decisbes. Entre os métodos mais comuns estao regressao
linear e logistica, redes neurais artificiais, arvores de decisdo, maquinas de vetor de
suporte (SVM) e modelos baseados em séries temporais (JAMES et al., 2021).

A eficacia da analise preditiva depende da qualidade dos dados utilizados, do
conhecimento do dominio de aplicagdo e da validagdo rigorosa dos modelos
construidos. Quando bem implementada, ela permite as organizagées obter

vantagem competitiva ao antecipar cenarios e agir de forma proativa.

211 K-means

O algoritmo K-means é uma técnica de aprendizado n&o supervisionado
amplamente utilizada para agrupamento (clustering) de dados. Seu objetivo €&
particionar um conjunto de dados em K grupos distintos, de modo que os objetos
dentro de um mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si do que aos objetos dos
outros grupos (MACQUEEN, 1967). Para isso, o algoritmo define K centroides iniciais
e atribui cada ponto de dados ao centroide mais proximo, recalculando as posicoes
dos centroides iterativamente até que a convergéncia seja alcangada.

K-means €& valorizado por sua simplicidade, eficiéncia computacional e

aplicabilidade em diversas areas, como segmentacgao de clientes, analise de imagens

Conhecimento Interativo, (ISSN 1809-3442), V.19, N. 1, p. 141-176, jan/jun 2025

148



f SENAI

ARTIGO

e bioinformatica. Contudo, o algoritmo possui limitagdes, como a necessidade de pré-
definir o numero K de clusters e a sensibilidade a pontos fora da curva (outliers) e a
escolha dos centroides iniciais, 0 que pode levar a solugdes subdtimas (JAIN, 2010).

Para mitigar essas limitagbes, variantes do algoritmo e métodos de validagao
de clusters, como o método do cotovelo (elbow method), sdo frequentemente
utilizados para determinar o numero ideal de grupos e melhorar a estabilidade do

agrupamento.

2.12 Analise de Componentes Principais (PCA)

A Anélise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica estatistica utilizada
para reduzir a dimensionalidade de conjuntos de dados multidimensionais, mantendo
a maior parte da variabilidade presente nos dados originais. O PCA transforma
variaveis correlacionadas em um novo conjunto de variaveis ortogonais, chamadas
componentes principais, que sao ordenadas de acordo com a quantidade de variancia
que explicam (JOLLIFFE, 2002).

Essa reducdo dimensional facilita a visualizagdo, o processamento e a
modelagem de dados, especialmente quando se trabalha com grandes volumes de
informagdes ou com muitas variaveis. O PCA é amplamente utilizado em areas como
reconhecimento de padrbées, compressao de dados e analise exploratdria, auxiliando
na identificacdo de estruturas latentes nos dados (WICKHAM, 2017).

Embora eficiente, o PCA assume linearidade nas relagdes entre variaveis e
que os componentes principais sdo combinagdes lineares das variaveis originais, o
que pode limitar seu desempenho em dados altamente nao lineares (JOLLIFFE,
2002).

3 ANALISE DESCRITIVA

A analise descritiva € uma etapa fundamental no processo de interpretacéo e
exploragdo de conjuntos de dados. Seu principal objetivo é oferecer uma visao
panoramica sobre o comportamento das variaveis envolvidas, permitindo identificar

padrdes, inconsisténcias, tendéncias centrais e dispersdes. No presente trabalho,
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foram analisadas variaveis técnicas extraidas de um banco de dados contendo
informagdes sobre unidades de processamento central (CPUs) e unidades de
processamento grafico (GPUs). Os dados analisados incluem consumo energético
(TDP), tamanho do chip (Die Size), litografia, frequéncia de operagao, numero de
transistores, entre outros.
Com a analise descritiva € possivel retirar alguns tépicos muito importantes,

uma delas é ter a visdo geral de como se comporta a base de dados, como a da
GPU, quanto a CPU, com isso foram realizados alguns calculos estatisticos para

observar como esses dados se comportam.

3.2Categorizagao e Tabela de Frequéncias
Inicialmente, realizou-se a identificacdo e separacido das variaveis do dataset

em dois grupos principais: variaveis numéricas e variaveis categoricas. Entre as
numeéricas, destacam-se: TDP (W), Die Size (mm?), Freq. (MHz), Transistors (milhdes)
e Process Size (nm). As variaveis categéricas incluiram Type, Vendor, Foundry e
Product.

Essa classificacao inicial € essencial para a aplicagdo correta das técnicas
estatisticas posteriores, uma vez que cada tipo de variavel exige um tratamento

distinto quanto a agregagao, modelagem e visualizagéo.

Figura 1 — Categorizacao dos dados

‘data.frame': 4854 obs. of 14 variables:
X timt 8123456789 ...
$ Product : chr “AMD Athlon 64 3588+~ “AMD Athlon 2086E" "Intel Core i5-114567" “Imtel Xeon E5-2683 v2™ ...
$ Type : chr “cCPu™ "cPu" "cPu" "cPuT ...
$ Release.Date : chr "2067-82-20" "2013-89-86" "2028-89-82" "2813-89-81" ...
$ Process.Size..nm. :num &5 14 18 22 45 22 65 65 18 99 ...
: num 45 35 28 2@ 125 95 12C 138 28 89 ...

--mm.2. : num 77 192 NA 168 258 168 285 148 NA 156 ...
$ Transistors..million.: num 122 4888 NA 1488 758 1480 458 376 NA 154 ...
3% Freq..MHz. : num 2288 3288 2680 1200 3700 2480 2488 3089 2000 2200 ...
$ Foundry : chr "Unknown®" "Unknown" "Imtel®™ "Intel™ ...
$ vendor : chr “AMD™ "AMD" "Intel®™ "Imtel” ...
$ FPl6.GFLOPS :num MNA NA NA NA NA NA NA NA NA NA ...
$ FP32.GFLOPS D MUm NA NA MA MA MA NA NA MA MA NA ...
$ FP&4.GFLOPS D num NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA ...
colunas numéricas:
X Process.Size..nm. TDP..W. Die.Size..mm.2. Transistors..million. Freq..MHz. FP16.GFLOPS FP32.GFLOPS FP&4.GFLOPS
colunas categoricas:
Product Type Release.Date Foundry vendor
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Comecgando com a categorizagao dos dados, para definir os seus tipos, assim
conseguindo escolher quais as variaveis melhores para trabalhar.

Em seguida, foi construida duas tabelas de frequéncias para a variavel TDP, a
primeira tabela € da CPU, enquanto a outra fala a cerca da GPU, e assim foi-se
dividindo os dados em classes. Para definir os intervalos, utilizou-se a Regra de
Sturges, que calcula o numero ideal de classes com base na quantidade de
observacgoes:

k =1+ 3.322 - log10 (n)

Com base na regra, foram identificadas 13 classes distintas de TDP, como

apresentado abaixo:

Figura 2 — Tabela de frequéncia das CPUs.

Classe Freguencia Freguencia_Acumulada Frequencia_Relativa
[1,31.7] 375 375 8.171
(31.7,62.4] 562 937 .256
(62.4,93.1] 632 1569 .288
(93.1,124] 2 1838 123
(124,154] 2025 . B85
(154,185] 2093 831
(185,216] 2120 @12
(216,247] 7147 812
2166 . 8a9

2188 .18

2189 .88

2199 . 888

2192 Bal

[~ < s - R <

Frequencia Relativa_Acumulada
171
4237
716
839
924
955
967
979
988
998
999
999
o]

HOIOD OO0

Esse tipo de estrutura facilita a compreensao da distribuicdo dos dados e
fornece suporte para analises subsequentes como histogramas, regressbes e
agrupamentos. Além disso, foram identificadas frequéncias relativas acumuladas, que
permitem avaliar a propor¢cao de valores abaixo de certos limiares técnicos. Por
exemplo, 71.6% dos dispositivos possuem TDP inferior a 93,1W, valor que pode ser

interpretado como limite superior tipico para CPUs comuns.
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Figura 3 — Tabela de frequéncia das GPUs.

Classe Frequencia Frequencia_Acumulada Frequencia_Relativa
[2,76.8] 1338 133@ 8.653
(76.8,152] 356 1686 175
(152,226] 161 1847 .a79
(226,301] 146 1993 872
(301,376] 21 2014 .e1e
(376,451] 4 2018 .aez
(451,526] [ 2024 .ee3
(526,601] 4 2028 .eez2
(6081,676] 4 2832 .aez
(676,750] 5] 2832 .aee
(750,825] E] 2835 .ee1
(825,9600] 1 2836 .aee

Frequencia_Relativa_Acumulada

8.653

8.828

8.987

8.979

8.989

8.991

8.994

8.996

8.998

8.998

1.088

1.008

L~ T I~ T~ T~ B~ T~ I~ e B

Agora com a tabela de frequéncia para as GPUS os valores de TDP sao um
pouco maiores, sendo cerca de 90.7% abaixo de 226W de consumo. A categorizagao
e tabulacdo revelam que os dados apresentam assimetria positiva, com maior
concentragdo em faixas energéticas inferiores. Essa constatagdo fundamenta as

hipbteses verificadas posteriormente em modelos preditivos e regressoes.

3.3Histogramas e Boxplots
Com o objetivo de visualizar a distribuicido das variaveis continuas,

especialmente o TDP (Thermal Design Power), foram elaborados histogramas e
boxplots para as bases de CPU e GPU separadamente, além de uma visdo geral da
base completa. As visualizacdes permitem verificar padrdes de dispersao, simetria e
a presenca de valores extremos, que nem sempre sao detectaveis por estatisticas
descritivas isoladas.

O histograma da CPU evidencia uma distribuicdo assimétrica a direita, com maior

concentracio de valores entre 10W e 150W. A frequéncia absoluta nas classes iniciais
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€ significativamente maior, refletindo o comportamento padrao de dispositivos de
consumo moderado. A queda abrupta nas classes superiores mostra que valores de
TDP acima de 250W sao excecgdes associadas a componentes de alto desempenho,
geralmente GPUs.

Figura 4— Histograma e Boxplot da CPU
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O boxplot revela uma mediana bem-posicionada préxima a 90W, além de uma
faixa interquartil relativamente estreita. A presenga de uma longa cauda superior com
diversos outliers reforca a existéncia de componentes com consumo fora do padréo,

especialmente CPUs de nova geracgéo.

Figura 5— Histograma e Boxplot da GPU
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O histograma das GPUS tem um comportamento um pouco diferente, por mais
que a faixa de consumo média esteja muito préximo as das CPUS, as anormalidades
estdo muito além da mediana e da média, devido a isso o grafico se estende muito
mais a esquerda.

O boxplot representa muito bem isso, com anormalidades que passam de 800
W, que assim como os processadores devem representar GPUS de altissimo

desempenho.

3.4Graficos de Pizza e Graficos de Colunas
Além da visualizagdo do consumo por histogramas e boxplot também é
possivel observar alguns valores em grafico de pizza, para os graficos foram

realizados valores para CPUS e GPUS respectivamente:

Figura 6— Grafico de Pizza das CPUs

Distribuicio do TDP por Faixa (em Watts)

[24.47); 20.2%

[47,70): 24.7%
[1,24): 10.7%

- L@i@gj §§

[139,162): 1.6%

[116,139): 8.2%
[70,53); 16.6%

[93,116): 13.9%

E realmente muito alto a quantidade de dados que estdo entre 1 e 70,

praticamente mais da metade dos valores desse grafico.
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Logo abaixo também representa alguns valores onde é contado valores que

sdo iguais na tabela.

Figura 7— Grafico de Colunas das CPUs
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Ha 3 grandes picos na tabela 65, 35, 95, que sdo numeros que provavelmente

representam valores que sao padrdes na fabricagao de processadores.

Figura 8— Grafico de Pizza das GPUs

[47.7,85.4): 27.8%

[85.4,123): 12.1%

[123,161): 8.6%

[10,47.7): 21.5%
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Aqui a faixa de valores que se encontra de 10 a 85.4 praticamente tem o valor
da metade do dataset das GPUS.

Figura 9— Grafico de Colunas das GPUs
contagem por categoria
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Assim como no grafico anterior de barras, esse também possui alguns picos,
porém a variedade de picos € maior do que a quantidade anterior, porém as maiores

frequéncias também sao menores.

3.5Regressoes:

3.5.1 Regressao Linear simples:
A Regressao linear simples foi utilizada apenas duas variaveis para tragar uma

reta média entre os valores:
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Figura 10— Grafico de Regressao Linear das GPUs

Call:
Im{formula = df$TDP..W. ~ dfilie.Size..mm.2.}

Residuals:
Min 10 Median 30
-197.88 -27.81 -6 .49 13.86

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(x|t]|)}
{(Imtercept) -9.828122 2.6315984 -3.43 B.8B05ls ***
dftpie.size. .mm.2. @.458252 8. 889629 465.76 < 2e-16 FEF

Sipnif. codes: @ "*¥*** g.@8@1 "**' @.81 *' @.@5 ‘.’ 8.1 * ' 1

Residual standard error: 65.59 on 1986 degrees of freedom
(754 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: .5343, Adjusted R-squared: 534

F-statistic: 2187 onm 1 and 1986 DF, p-value: < 2.2e-16

mEe. Sze..mm.2

Como parametros foram utilizadas as variaveis TDP, que representa a
quantidade de trabalho gasta em uma hora em energia elétrica (W), e o
Die.Size.mm.2 que representa a area do que essa GPU possui, ou seja, o tamanho
que ela possui.

Com a visualizagcdo desses dados foi possivel observar uma acuracia

aproximada de 53.4%, onde é uma baixa precisdo para utilizar como base, essa foi a
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maior precisao dentro de todas as possiveis variaveis testadas na base de dados da

GPU.

Agora passando para a analise no grafico de regressao linear na base de

dados da CPU, utilizando as mesmas variaveis os resultados foram bem diferentes.

Assim como a regressao anterior foram utilizadas as melhores variaveis para essa

comparagao.

Figura 11— Grafico de Regresséo Linear das CPUs

Call:
Imf{formula = tabela_cpuzf{TDP..HW.

~ tabela_cpuz$Die.5ize..

Residuals:
Min 10 Median 20 Max
-86.288 -27.221 -4.79% 16.147 231.637

Coefficients:
Estimate Std.
38.2575

8. 2448

Error t value
2.,4544 12.33
2.8133 18.35%

{Imtercept)
tabela cpuzfDie.Size..mm.2.

signif. codes: @ "*¥*! g.@@1 ‘¥** g.81 ¥ @05 .7 0.1 "' 1

c2e-1g **¥

Residual standard error: 43.18 on 1658 degrees of freedom
(532 cbservations deleted due teo missingness)

Multiple R-squared:
F-statistic: 336.2 on 1 and 1658 DF,

tabela_cpuzETDR. W,

100

0.1688, Adjusted R-squared: ©.1633

p-value: < 2.2e-1&6

100

oRg
o oo \oe o
=] :C-U
o
o

]

it H 4 400 S0 B0 [yt ]

tabeda_cpuziie. SEe.mm.2
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E o resultado foi pior que a regressao anterior, demonstrando apenas cerca de
16.83%, concluindo em ambas as regressdes que para essa base de dados a

regresséao linear ndo tera tanta finalidade como os itens a seguir.

3.5.2 Regressao logistica
Devido a grande falha nos testes de regressdo logistica, foi utilizado a

regressao logistica para fazer uma analise sobre esse TDP, conforme visualiza-se

abaixo:
Figura 12— Grafico de Regressao Logisticas das CPUs

ProbahilTDP..W. Estimada em Fungéo da TDP..\W.

1.00 NS S O TR SN e —o—o—9

0.50

ProbabilTDP..W. Estimada

0 100 200 300 A00

TOP.W.

Foi calculado a média de tdp dos processadores e utilizado como parametro

para realizar essa regressdo, conforme observado, é possivel ver uma maior
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quantidade encontrando-se abaixo dos 100 W, o que significa que ha mais nessa faixa

de processadores.

Figura 13— Grafico de Regressao Logistica das GPUs

ProbabilTDP..W. Estimada em Fungio da TDP..W.

P —— e ——— & o0& &
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00
TDP..W.
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Acima se observa essa regressdo também para as GPUS, porém com essa
mais amplitude nos dados, traz a média mais a tras, por isso o grafico tem uma

pequena diferenga com o anterior.

4 ANALISE PREDITIVA E PRESCRITIVA
Para a analise preditiva foi utilizado Machine Learning, com alguns algoritmos

de Aprendizado Supervisionado e Nado supervisionado, sendo algoritmos como o

PCA, K-means, XGBOOST e Random Forest, com os dois primeiros algoritmos foram
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implementadas apenas para as GPUS, pois possuem todos os parametros na tabela,

enquanto nos demais algoritmos foram implementadas para as duas tabelas.

4.2 K-means
Primeiro algoritmo implementado foi 0 K-means para identificar os grupos que

tem mais importancia dentro da base de dados.

Figura 14— Método do “cotovelo” para as GPUs

Método do Cotovelo para escolher o nimero ideal de clusters
3500

3000

hJ
o
o
(=]

2000 .

Total Within Sum of Square

=
o
(=)
(=]

1000

1 2 3 4 5 6 7 B 8 10
Number of clusters k

Primeiro foi realizado o teste do “Cotovelo”, que tem como finalidade descobrir
a quantidade de clusters (grupos em inglés) que o método vai escolher para fazer as
separacoes.

Forma testados 3 pontos, primeiro o ponto 2, que nao foi muito efetivo, logo
em seguida o k sendo como 8, onde o resultado foi muito bom, porém o melhor

resultado foi quando foi usado 10 grupos.
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Figura 15— Resultado do teste de K-means
K-means clustering with 18 clusters of sizes 17, 11, 34, 6, 88, 52, 18, 119, 51, 48

Cluster means:

Process.Size..nm. TDP..W. Die.Size..mm.2. Transistors..million.
-8.477985043 .2181502208 2.49203443 1.8474724
-1.193788154 .5892860327 1.46334192 2.1986473

2.826662533 .B8495665239 .82424485 -8.5632795
-1.356779398 .4828384252 .A7738657 5.1478478
8.867819518 .88344219385 .28787694 -8.3224886
-9.146186312 .9369422181 .57521856 -8.4856580
-8.408564899 .7834186113 .71153366 8.5447163
-8.852697259 .7316461200 .86247801 -8.6518892
-8.352989579 .3439667251 .96545577 8.6394233
-8.655388836 ©0.0008755418 .55536419 8.3974216
Freq..MHz. FP16.GFLOPS FP32.GFLOPS FP64.GFLOPS
8.31623430 1.2297661 1.3245690 3.47981245
8.83993874 1.6892652 3.9865181 ©.07857898
-0.96884766 -0.4425397 -0.5199476 -9.28707988
-30133328 5.2489852 1.8848017 4.41983738
-63637417 -0.3886085 -0.1556827 -0.27764646
-85996202 -0.4863993 -0.7871961 -0.36276617
-43228862 8.8554984 8.7865942 2.38211761
-14998131 -0.5159178 -0.6748578 -0.34611867
-91968649 8.6931565 9.9995591 -8.11087439
-B86507398 8.3736398 @.3277807 -0.24841964

|
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Aqui é possivel realizar uma analise mais concreta, logo acima na primeira
linha, mostra respectivamente a quantidade de elementos que cada grupo possui, e
cada valor demonstrado na figura acima representa a centroide em relagdo a média,
por exemplo, se o valor € 0 ele esta na média, se ele é -1 esta abaixo da média, se 1
esta acima da média.

O primeiro grupo demonstra uma tecnologia um pouco melhor que a média,
sendo possivel observar pelo tamanho do chip (Process.Size..mm.) que representa o
tamanho da tecnologia, quanto menor mais atual ele €, também é possivel ver a
quantidade de TDP, Transistores, FP16,FP32,FP64, com uma certa superioridade em
relacdo a meédia geral.

Partindo para o segundo grupo visualiza-se uma tecnologia ainda mais recente
que o anterior com um leve aumento no TDP, e uma diminuicdo do tamanho fisico
dele (Die.Size..mm.2.), e um aumento bem consideravel na quantidade de
transistores, também possuindo uma das frequéncias mais altas em relagdo as

meédias de todos 0s grupos.
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Seguindo com o 3 grupo, ele provavelmente representa GPUS mais antigas
devido a seus varios valores abaixo da média como transistores, Frequéncia, FP16,
entre outros, além disso possui um grande tamanho do chip, o que quer dizer que
nao é uma tecnologia tao recente.

O préximo grupo é o 4° grupo, que representa as maiores médias de FP16 e
FP64, com um consumo muito mais alto que outras placas, provavelmente sao as
placas que sao as melhores em questdo de desempenho mesmo que possua uma
tecnologia n&o tao recente.

Existem alguns grupos que estdo mais proximos da média geral, grupos como
5, 8 e 10, onde valores se aproximam mais de 0.

O Grupo 6 representa placas de video de provavelmente baixo custo, devido a
sua meédia geral se aproximando mais de valores negativos do que positivos.

Seguindo com o grupo 7, visualiza-se valores levemente melhores do que a
média, principalmente na parte dos GFLOPS, representando um grupo de boas
GPUS intermediarias.

Por fim, o grupo 9 é um equilibro entre desempenho e construcao fisica, pois

possui valores levemente acima da média na maioria dos aspectos.

Figura 16 — Alguns valores do resultado do K-means
Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 48.16232 20.98803 86.76596 61.85573 74.46807 28.85974 29.49398
[8] 62.88084 123.84729 B84.09288

(between_55 / total _SS = 82.1 %)

Analisando mais alguns aspectos, temos as somas dos quadrados de cada
cluster, que representa valores que possuem mais ou menos Vvariabilidade.
Observando a figura é possivel ver a alta variabilidade de alguns grupos como 5, 8,9
e 10, logo abaixo podemos ver a porcentagem de variabilidade total que foi explicada
pelo algoritmo, sendo uma taxa de 82.1% que € considerada uma boa taxa.

Conhecimento Interativo, (ISSN 1809-3442), V.19, N. 1, p. 141-176, jan/jun 2025

164



ﬁ\\

UniSENAIPR
ARTIGO

4.3PCA
Além do K-means, também foram realizados na alguns testes com PCA, que

também é um algoritmo de agrupamento.

Figura 17 — Teste de PCA com K-means
Importance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PCY
Standard deviation 2.1743 1.8686 ©.9621 0.6963 8.50977 0.45644 @.39407
Proportion of Variance ©.5989 8.1486 8.1157 0.0606 8.083248 0.02604 0.61941
Cumulative Proportion .5909 @.7315 ©.8472 0.9879 8.94833 0.96637 0.98573

PC8
Standard deviation .33724
Proportion of Variance 8.81422
Cumulative Proportion .0egdea

Aqui se observa o resultado dos testes, onde na primeira linha observa-se o
desvio padrdo do componente principal, e logo abaixo as duas ultimas linhas
representam a porcentagem de importancia dessas variancias de cada PC.

O PC1, PC2 e PC3, ja explicam grande parte da tabela sendo cerca de 84%,
onde com esses dados ja seriam o suficiente para realizar uma boa analise reduzindo

os ruidos com os demais.

4.4PCA com K-means
ApoOs a analise dos dois conjuntos de ferramentas de Machine Learning com

aprendizado n&o supervisionado, foi realizado uma jungdo de ambos os algoritmos
para a criagao de uma analise mais visual conforme visualiza-se abaixo.

Para a analise foram utilizado o PC1 e PC2 que sido os dois componentes
principais mais importantes da tabela, com isso observa-se o comportamento de
alguns grupos demonstrando valores que estao muito acima da média dos dois PCs,
que é o caso dos grupos 4 e 7, 0 que assegura mais ainda as dedugdes vista no k-
means, enquanto algumas placas que se encontram nos grupos 5,8 e 10, aproxima-

se muito da média onde a analise se mantem ali.
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Figura 18— Teste de PCA com K-means
K-Means com PCA (2 Componentes Principais)
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4.5XGBOOST

Agora entrando no mundo dos algoritmos supervisionados, XGBOOST foi
utilizado como um importante método de Machine Learning nessas tabelas.

Para os testes de CPU e GPU foram apresentadas duas respostas ao teste,
que sdo os RMSE que mede o erro médio absoluto entre a previsao e o valor real,
aonde os valores vao de 0 a 5 quanto maior o valor maior a taxa de erro, enquanto o
R? mede a precisao que o algoritmo desempenhou.

Para a CPU o algoritmo demonstrou um RMSE de 0,7356949, que indica um
baixo erro na implementacao, enquanto para R*> demonstrou 0,9997691 que é uma
precisao altissima. Também para a GPU foram realizados os mesmos testes, RMSE

demonstrou um valor de 1.355777 onde também indica uma baixa taxa de erro,
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enquanto o R demonstrou 0.999774 que é uma taxa muito alta e como na CPU chega

muito proximo a perfei¢ao.

4.6 Random Forest

Aqui temos um algoritmo que vai contribuir bastante para descobrir qual é a

melhor GPU e CPU do dataset, o Random Forest ira ajudar a descobrir a importancia

das variaveis baseada em uma variavel alvo.

Figura 19 — Resultado do Random Forest

para as CPUs

Regressdo Linear
RMSE: 652.1154
R2: -180.4382

Random Forest
RMSE: 17.038338
R2: ©.8761386

Importancia das Varidveis - Random Forest

Freq. MHz,
Die.Size..mm.2,
Transistors..million.
Release Date.2015-06-01
Process. Size..nm,
Release.Date.2013-09-01
Release.Date.2017-06-29
Release.Date.2017-07-27
Release.Date. 2020-07-14
Release.Date.2019-08-07
Release.Date. 2000-06-05
Foundry. Unknown
Vendor.Intel

Foundry.Intel
Release Date. 2003-06-30
Release Date.2012-12-04
Release.Date.2013-07-06
Release, Date.2015-09-01
Product. AMD Athlon XP 2000+
Foundry. TSMC

Release Date.2014-07-21
Release Date.2013-06-01
Release. Dale. 2009-09-24
Release.Dale.2019-07-07
Release. Date.2010-11-22
Release.Date.2012-05-14
Vendor. AMD
Release.Date.2011-05-22
Release. Date.2003-04-22
Release.Date.2009-02-09

Comegando com a CPU primeiro foi realizado um teste para regresséo linear

e como visto nos graficos anteriormente foi um teste com resultado horrivel para essa

coo
a

j._IUI_UUl.JULUULUUvOC)OOClJOCOo

Die. Size..mm.2,
Freq..MHz,
Transistors..million.
Process. Size..nm.

X
Release.Date. 2020-07-14
Foundry. TSMC
Release.Date.2012-11-12
Release.Date. 2015-06-01
Vendor AMD
Release Date.2019-08-07
Release Date.2017-06-29
Release Date.2019-11-25
Foundry.Intel
Release Date.2013-07-06
Release Date,2013-06-17
Release.Date.2019-07-07
Foundry, Unknown
viendor. Intel
Release Date. 2013-09-01
Product. AMD Ryzen Threadripper 39804
Foundry. GF q
Release.Dale.2020-02-07
Release.Dale.2020-01-06
Product AMD EPYC TH12
Release.Date.2019-09-18
Product. AMD Ryzen Threadripper 39704
Product. AMD Ryzen Threadripper 39904
Release Date.2010-05-31
Product. AMD Ryzen Threadripper 39604
n

base de dados, entédo é algo a ser descartado.
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Logo em seguida temos o desempenho do Random Forest que traz um RMSE

muito bom onde é possivel visualizar alguns parédmetros nesse contexto para o
RMSE:

Figura 20 — RMSE referencial no modelo do Random Forest

Faixa de RMSE Significado no contexto técnico
RMSE < 10 Modelo extremamente preciso
RMSE entre 10-100 Modelo muito bom
RMSE entre 100-300 Modelo aceitavel (bom ponto de partida)
RMSE entre 300-1000 Modelo com erros visiveis (pode melhorar)
RMSE > 1000 MDdETLCI- ruim (provavelmente sub ou
overfitting)

Observando alguns valores € possivel identificar um modelo muito bom para
ser observado para esse teste, logo apos isso pode-se ver o R? que mostra cerca de
87,6% de precisao demonstrando um alto percentual.

Com isso podemos observar o modelo em si, esse modelo organiza as
variaveis em posigdes do mais importante ao menos relevante de acordo com uma
variavel alvo, nesse caso a variavel € TDP, ou seja, quando maior o TDP as variaveis
que mais terdo influéncia serao frequéncia e o tamanho fisico do processador. Isso
ja sera o suficiente para realizar um ranking para descobrir qual € o melhor
processador baseado no TDP.

Para a construcado desse ranking foi retirado através do Random Forest as
variaveis de maior impacto no TDP, e com isso foi realizado uma média ponderada
considerando um peso em porcentagem, para o préprio TDP como € uma variavel
mais importante foi definido o peso dela como 40%, e o restando dos 60% foram
divididas nas demais variaveis, que foram consideradas como: quantidade de
transistor em 30%, tamanho real do processador em 20% e 10% para o tamanho do
chip, nessa tabela demonstrou alguns valores, sendo todas as variaveis daquela tupla
na tabela e o Score_Ponderado, que € uma porcentagem onde ele atingiu sobre o
peso dos valores, onde 1 seria o processador perfeito nesse mundo e 0 seria o pior
processador possivel a ser produzido.
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Figura 21 — Ranking final para as CPUs
Product Score_ Ponderado TDP..W.

<fctr> <num> <int>

AMD Ryzen Threadripper 2970WX 8.8681411 258

AMD Ryzen Threadripper 2990WX 9.8681411 2508

AMD Ryzen Threadripper 2928X @.7744956 188

AMD Ryzen Threadripper 2958X @.7744956 18e

AMD Ryzen Threadripper PRO 3955kX 8.7107783 280

1539: AMD Opteron 849 EE ©.2125554 EL]
1548: 1548 Intel Pentium IITI 933 8.2117590 27
1541: 1541 Intel Pentium 4 1.4 @.2890687
1542: 1542 Intel Pentium 4 1.4 9.2090687
1543: 1543 Intel Pentium 4 1.3 @.2858553
Transistors..million. Die.Size..mm.2. Process.S5ize..nm. .MHz . Vendor
<int> <int> <int>» <int>» <fctr>
19280 213 12 3080 AMD
19280 213 12 3080 AMD
19280 213 12 508 AMD
19280 213 12 58 AMD
3880 74 7 9@ AMD

186 130 1480 AMD
44 933 Intel
42 ] 1488 Intel
42 i 1488 Intel

1388 Intel

Figura 22 — Ranking final das melhores CPUs

Top 10 Processadores (Ranking Ponderado por Variaw

AMD Ryzen Thieadripper 2900WX

AMD Ryzen Thieadippar Z370WX

AMD Ryzen Threagripper 29500

AMD Ryzen Threaripper 2020

AMD Ryzen Threadnpoer PRO 39550

Produto

AMD Ryzen Threadnpoer PRO 3955WX

AMD Ryzen Threadripper 3990

AMD Ryzen Threaoripper 3980

AMD Ryzen Threaoripper 39700

AMD EFYC THIZ

0.25 2.50
Score Ponderado
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E com isso gerou esse ranking, que demonstrou que AMD Ryzen Threadripper
2970WX € o melhor processador dessa lista, porem AMD Ryzen Threadripper
2990WX tem a mesma pontuagao entdo ambos os processadores nesse caso podem
ser considerados como os melhores.

Além da analise na CPU foram realizados os testes para GPU também onde

foi realizado o teste do Random Forest duas vezes, considerando duas variaveis

como alvo, sendo elas TDP e Freq.

Fig

=== Regressdo Linear ===
RMSE: 803966.82
R2: -48281.55

Random Forest
RMSE: 144.825
R2: 8.8429737

ura 23 — Resultado 1 do Random Forest

para as GPUs

Importancia das Variaveis - Random Forest

TOP. W,

Process, Size,.nm,

FP32 GFLOPS
Transistors. million,

Die. Size..mm.2.
FP16.GFLOPS

FP&4 GFLOPS

Vendor. WVIDIA
Foundry. GF

Foundry TSMC

Vendor AMD
Release.Date.2020-10-28
Foundry, Samsun
Release.Date. 2018-01-03
Release,Date, 2019-07-07
Release.Date,2019-11-13
Product. NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti M
Release, Date, 2021-04-12
Release, Date, 2016-10-30
Release.Date. 2017-10-03
Release.Date. 2017-01-11

Product. AMD Radeon Graphics 5125P
Release.Date. 2019-10-07
Release.Date. 2019-02-21
Release.Date. 2018-02-01
Release.Date.2017-08-14
Release.Date. 2016-06-01
Release.Date. 2016-06-20

Release. Date,2021-01-12
Release. Date, 2017-04-138

ITOR.. W,

FP32 GFLOPS
Die. Size..mm.2.
Transistors. million,
FP64 GFLOPS
FP16.GFLOPS
Process.Size..nm.
endor. WVIDIA
Wendor.AMD

iﬂu ndry. GF

Q

ooo0Q

Foundry, Samsun
Product. AMD R
Release.Date. 2021-03-03
Foundry, TSMC

Product. AMD Radeon RX 6700 XT
Release.Date.2020-10-28
Release, Date, MaT

eon RX 6E00M

Product. NVIDIA Quadro T400 Mobile
Felease.Date. 2021-04-12
Release. Date. 2021-01-01
Release. Date. 2019-05-27

Product. AMD Radeon Vega B Mobile
Product. AMD Radeon Vega B
Release.Date. 2020-11-10
Release.Date.2021-01-12
Release. Date. 2019-08-16

Product. NWIDIA Tesla V100 FHHL
Product. NVIDIA GeForce GTX 1650 Max-CJ
Release. Date, 2016-09-13

AssAALRONDOD0000000

.
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Nesse teste acima foi considerado a variavel frequéncia, com um RMSE muito
bom e o alto percentual do R? devido a grande quantidade de variaveis a média

ponderada nesse caso vai funcionar diferente:

Figura 24 —Peso das variaveis no primeiro teste das GPUs

Varidvel Peso Proposto
Freq..MHz. 0.3
FP32.GFLOPS 0.25
FP64.GFLOPS 0.2
T istors..milli

ransistors..million 01
Die.Size..mm.2. 0.10 (inverso)
Process.Size..nm. 0.05 (inverso)

Esse é o peso das variaveis, alguns valores foram definidos como negativos

pois quando menor o tamanho melhor.

Figura 25 — Ranking 1 para as GPUs
Product Score_Ponderado Freq..MHz. FP32.GFLOPS

<fctr> <num> <int> <num>

AMD Radeon Instinct MI1e@ .68911564 1000 23070.09
NVIDIA RTX A6c©00 .57414136 1455 40000.0

NVIDIA Alee SXM4 8@ GB .56679787 1895 19490.0

.9

.9

NVIDIA Al0@ SXM4 4@ GB .56679787 1895 19490
AMD Radeon RX 6708 XT .54159335 2321 132180

424 AMD Radeon R5 Mobile Graphics .18039127 200 553.
425 AMD Radeon R5 Mobile Graphics .99451951 200 325.
426 AMD Radeon R4 Mobile Graphics .99397716 200 251.
427 AMD Radeon R3 Mobile Graphics .993360852 200 167.
428 AMD Radeon R2 Mobile Graphics .B99325679 200 153.

FP64.GFLOPS Transistors..million. Die.Size..mm.2. Process.Size..nm. Vendor
<num> <int> <int> <int» <fctr>
11540 .06 58080 758 7 AMD
1256.08 28388 628 8 NVIDIA
9746.08 54288 826 NVIDIA
9746.08 54288 826 NVIDIA
825.98 17280 AMD

276.508 1280 ; AMD
20.33 1200 : AMD
15.72 1200 : AMD
10. 1200 : AMD

9.608 1200 : AMD
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Figura 25 — Melhores do Ranking 1 para as GPUs

Top 10 Produtos (Ranking Ponderado por Importancia de Varia

AMD Radean Instnct MI200

WVIDILA FTX AGOOD

NVIDIAALID SXM4 BD GB

MVIDIAALIO SXM4 40 GB

AMD Fadeon ¥ G300M

Produto

AMD Radeon RX 6700 XT
NYIDIA A0 PCle

AMD Radean RX G300 5T
WWIDIA GeForce ATH 3090
AMD Radean R 6300 XT

0.2 04 08
Score Ponderado

Esses foram os resultados, o percentual do maior score_ponderado, nao foi
tdo grande quanto o valor das CPUs, devido a isso foi trocado a variavel para TDP,
para observar se o teste seria diferente:

Figura 26 — Resultado 2 do Random Forest para as GPUs

= Random Fores
RMSE: 24.72046

R2: ©8.9248736

Importancia das Varidveis - Random Forest

FPG&4,.GFLOPS FPG&4,.GFLOPS
FP32.GFLOPS FP32.GFLOPS q
Freq..MHz. FP16.GFLOPS o
Die. Size..mm. 2. Die. Size..mm. 2. o
Release.Date.2021-04-12 Transistors..million, a
Transistors. .milion. Freq..MHz.
Process.Size..nm. F'rncess Size..nm. B
FP16.GFLOPS b
Vendor. NVIDIA Pdeur.l.AMD Radeon Pro Vega || Duo
Release.Date.2018-02-12 Product.Intel Xe Arctic Sound
Release.Date. 2016-04-05 Foundry. TSMC bl
Foundry. TSMC Release. Date. 2020-05-14
Release.Date.2014-11-23 Release.Date,2021-04-12 B
Release.Date.2018-02-21 Foundry. Intel bl
Vendor. AMD Release. Date. 2019-06-03
Release. Date.2017-03-01 Wendor. Intel
Release. Date.2018-11-18 Product. AMD Radeon Pro Vega Il b
Release, Date, 2021-01-12 vendor. Al
Release.Date.2017-02-07 Release, Date 2014-11-23
Release.Date.2017-01-03 Release.Date. 2020-01-01 b
Release.Date.2020-01-21 Foundry. Samsung B
Release.Date.2018-04-19 Foundry. GF g
Product. AMD Radeon RX 560X Mobile Release.Date.2021-01-12 b
Release.Date.2019-11-13 Product. AMD Radeon Pro Duo P
Release.Date. 2016-08-04 Release.Date. 2016-04-26 B
Release. Daie 2020-08-25 Release.Date, 2016-05-15 B
Foundry.G Release.Date. NaT
Release. Dﬂte 2019-05-27 Vendor. NVIDIA B
Release. Date. 2018-01-03 Product. AMD FirePro S7150 x2 bl
Release.Date.2017-08-14 Product. AMD Radeon R9 M48S5X

n

2 De+00
SalncME InchodeP
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Com isso pode-se observar um resultado diferente, porém utilizando outros

pesos ja que a variavel base néo foi igual:

Figura 27 —Peso das variaveis no primeiro teste das GPUs

Varidvel Peso Proposto
TDP..W. 0.2
FP32.GFLOPS 0.1
Freq..MHz. 0.05
Die.Size..mm.2. 0.10 {inverso)
Transistors..million. 0.1
Process.Size..nm. 0.10 {inverso)
FPE4.GFLOPS 0.25

Entdo com esses pesos o ranking foi gerado, conforme é possivel visualizar abaixo:
Figura 28 —Ranking 2 para as GPUs

Product Score_Ponderado FP64.GFLOPS

<fctr> <num> <num>

NVIDIA Al0@ SXM4 80 GB .67728968 9746.00
NVIDIA Al0@ SXM4 40 GB .67728968 9746.00
AMD Radeon Instinct MI1@@ .65610375 11540.00
NVIDIA GRID A100A .61089830 6947.00

NVIDIA GRID A100B .61089830 6947.00

424 AMD Radeon R5 Mobile Graphics
425 AMD Radeon R5 Mobile Graphics
426 AMD Radeon R4 Mobile Graphics .99666984 15.72
427 AMD Radeon R3 Mobile Graphics .99636866 10.48
428 AMD Radeon R2 Mobile Graphics 8.09631802 9.60
FP32.GFLOPS Freq..MHz. Transistors..million. TDP..W. Die.Size..mm.2.
<num> <int> <int> <int> <int>
1949@.@ 1095 54200 4100 826
19490. 1095 54200 400 826
23070. 1000 500080 380 750
13890. 980 54200 400 826
13898. 980 54260 400 826

.18194897 276.50

]
8.09693475 208.33
]
]

553. 2008 1200 125
425: 325. 208 1280 125
426: 251. 208 1280 125
427: 167. 208 1280 125
428: 153. 200 1200 125

Process.Size..nm. Vendor

<fctr>

NVIDIA

NVIDIA

AMD

NVIDIA

NVIDIA
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Figura 25 — Melhores do Ranking 1 para as GPUs

Top 10 Placas de Video (Score Ponderado por Variaveis Impn‘

WWIDHA ALDD SXM4 80 GB

KWIDHLA ALDD SXM4 40 GE

AMD Radeon Insnct MILOD

WWIDIA GRID ALO0E

NWIDHA GRID A1004

Produta

MNVIDIAALDD PCla

AMD Radean Pro vega Il

AMD Radean Instinct MIGD

AMD Radeon Pro Vega Il Duo

mied Xe Arctic Soursd

(=1
(=1
=]
b
(=]
o

0.4
Score Ponderado

O Score ponderado do maior valor teve um aumento de 7% em relagdo ao
teste anterior, porém os valores também foram trocados o que representa que a

variavel alvo pode fazer muita diferenca.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Apoés feita a analise de varios graficos e informagdes que eram apenas dados,
foi possivel transpor isso para um conteudo de fato, objetivo principal do artigo era
descobrir qual era o melhor CPU e qual era a melhor GPU, com a analise principal do
algoritmo Random Forest e varias outras métricas, foi constatado que o melhor CPU
com a variavel alvo TDP, € o AMD Ryzen Threadripper 2970WX e AMD Ryzen
Threadripper 2990WX pois ambos desempenharam com o mesmo resultado nos
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testes, e para as GPUS com a mesma variavel alvo, a GPU que desempenhou melhor
foi a NVIDIAA100 SXM4.
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