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ZASTOSOWANIE PRZETWARZANIA
ROWNOLEGLEGO W ANALIZIE SKUPIEN

Streszczenie: W badaniach spotecznych coraz czgsciej spotykane sa zbiory danych zawiera-
jace miliony jednostek opisanych tysigcami cech. Badanie struktury grupowej jednostek
zawartych w takich zbiorach nastrgcza specyficznych probleméw. Jednym z podstawowych
jest mozliwo$¢ dokonania grupowania w mozliwym do zaakceptowania czasie. Problem ten
wynika z dwoch podstawowych zrodet. Pierwszym jest rozmiar i szybkos$¢ powigkszania sig¢
samego zbioru danych. Drugim z kolei jest ztoZzono§¢ numeryczna stosowanych w analizie
skupien algorytmow. Celem prezentowanych badan jest wykazanie mozliwosci zastosowa-
nia przetwarzania rownoleglego w analizie skupien. Przedstawione zostang podstawowe
metody wielowatkowych algorytmow wyznaczania typowych miar statystycznych stosowa-
nych w analizie skupien, a takze wielowatkowy algorytm metody k-$rednich. Praktyczne
aspekty ich zastosowania zostang pokazane na podstawie badan symulacyjnych w $rodowi-
sku Matlab.

Stowa kluczowe: akceleracja algorytmow, analiza skupien, przetwarzanie roéwnolegte.

DOI: 10.15611/pn.2015.384.22

1. Wstep

We wspotczesnych badaniach spotecznych, ekonomicznych, rynkowych czy mar-
ketingowych gromadzi si¢ informacje o coraz wigkszej liczbie jednostek opisanych
coraz wicksza liczba cech. Szczegolnie wyraznie jest to widoczne, gdy przedmio-
tem badania sg ustugi §wiadczone za posrednictwem Internetu lub innych sieci
telekomunikacyjnych. Rejestry rozméw telefonicznych, wysytanych wiadomosci
SMS czy email, wiadomosci wysytanych migdzy uzytkownikami portali spotecz-
no$ciowych, transakcji z wykorzystaniem kart platniczych mogg zawiera¢ nawet
setki milionow jednostek opisanych setkami cech.

W 2013 roku Intel opublikowal swoje szacunki dotyczace dynamiki wzrostu
objetosci internetowych zbioréw danych w raporcie ,,What happens in an Internet
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Minute?”". Z jego tresci wynika, ze w ciagu jednej minuty wyszukiwarka Google
rejestruje ponad 4 miliony zapytan, uzytkownicy serwisu Facebook przegladaja
ponad 6 milionow wiadomosci, a uzytkownicy serwisu Flickr.com przegladaja
ponad 20 milionow zdje¢. Badanie struktury grupowej jednostek zawartych w ta-
kich zbiorach nastrgcza specyficznych problemow. Podstawowym jest mozliwosé
dokonania grupowania w ogole. Jezeli w algorytmie grupowania konieczne jest
wyznaczenie pelnej macierzy odlegtosci wszystkich zarejestrowanych jednostek,
jak np. w aglomeracyjnych metodach hierarchicznych, to moze by¢ to niemozliwe
ze wzgledu na jej ogromne rozmiary. Macierz odlegtosci dla zaledwie 20 000 jed-
nostek wymaga niemal 3GB pamigci RAM komputera. Zwickszenie liczby jedno-
stek do 30 000 wymaga juz 6.7GB pamigci, a dla 100 000 nawet 74GB, co przekra-
cza catkowitg jej ilos¢ w znakomitej wigkszosci wspotczesnych komputerow. Dru-
gim problemem jest zlozono§¢ numeryczna stosowanych w analizie skupien algo-
rytmoéw. Wyznaczenie wartos$ci wlasnych dla powyzszych zbiorow danych moze
wymagaé wielu godzin pracy komputera. W tym samym czasie zbioér danych moze
si¢ powiekszy¢ o tysigce czy miliony nowych obserwacji. W konsekwencji w mo-
mencie uzyskania wynikoOw grupowania moga by¢ one juz nieaktualne.

Oba powyzsze problemy probuje si¢ minimalizowaé. Wplyw rozmiaru zbioru
danych na mozliwo$¢ realizacji analizy skupien mozna ograniczy¢ przez budowe
agregatow jednostek czy odpowiednie probkowanie [Kollios i in. 2003]. Liczbg
cech mozna ograniczy¢, stosujac odpowiednie metody ich wyboru [Migdat-
Najman, Najman 2013, s. 147-153]. Trudniej jest zmniejszy¢ ztozonos¢ oblicze-
niowg stosowanych algorytmow. Ich konstrukcja realizuje zwykle pewien zamyst
badacza (np. minimalizacj¢ wybranego kryterium grupowania), ktéry nie moze
by¢ zmieniony. Konieczne jest wiec opracowywanie nowych algorytmow, osz-
czednie korzystajacych z zasobow komputera [Migdat-Najman, Najman 2013
s. 237-238].

Zwigkszenie szybkosci algorytméw grupowania moze by¢ dokonywane na
wiele sposobow. Jednym z nich jest zastosowanie przetwarzania rownoleglego
korzystajagcego z wielu rdzeni wspodtczesnych procesorow (CPU, Central Pro-
cessing Unit), a takze obliczen z wykorzystaniem procesordéw graficznych (GPU,
Graphics Processing Unit) [Wasif, Narayanan 2011]. Wydaje si¢, ze gdyby proces
grupowania mozna bylo roztozy¢ na wiele podproceséow, z ktorych przynajmniej
niektére mogltyby by¢ realizowane jednoczesnie, czas konieczny na wykonanie
niezbednych obliczen mogltby zosta¢ wyraznie skrocony. Celem prezentowanych
badan jest weryfikacja powyzszej hipotezy.

! http://www.intel.pl/content/www/pl/pl/communications/internet-minute-infographic.html
[16.10.2014r.].
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2. Elementarne czynniki wplywajace na szybkos$¢
obliczen numerycznych

Podstawowym problemem w analizie danych zawartych w duzych zbiorach jest
sama ich ilo§¢. Wyznaczenie nawet podstawowych statystyk dla poszczegdlnych
cech opisujacych miliony jednostek zajmuje wspdtczesnym komputerom zaskaku-
jaco duzo czasu (por. tab. 1). Gdyby w iteracyjnej metodzie grupowania konieczne
bylo stukrotne wyznaczenie wektora (o rozmiarze n) odchylen standardowych dla
kwadratowej macierzy danych o rozmiarze 10 000 x 10 000 (n % n), to czas obli-
czeh wynositby ok. 0,05 sekundy’. Wraz ze wzrostem rozmiaru macierzy czas
obliczen takze szybko rosnie. Juz przy n = 500 000 czas ten wyniesie ponad 2 mi-
nuty. Gdy cata macierz przestanie miesci¢ si¢ w pami¢ci RAM komputera, nastapi
skokowy przyrost czasu obliczen, zwigzany z koniecznoscig zapisu i odczytu da-
nych w czasie obliczen na dysk. Gdy » = 1 000 000, czas obliczen jednej, elemen-
tarnej statystyki wyniesie juz ponad 8 minut. Znacznie bardziej wymagajace jest
wyznaczenie macierzy odlegtosci euklidesowych migdzy badanymi jednostkami.
Stukrotne wyznaczenie takiej macierzy (np. w metodzie k-$rednich por. [Zechner,
Granitzer 2009]) dla 5000 jednostek zajmie niemal 13 minut. W niektérych zasto-
sowaniach szybko$¢ rejestrowania nowych danych jest wiec znaczaco wigksza niz
szybkos¢ ich przetwarzania.

Tabela 1. Czas analizy wybranych procedur numerycznych dla 100 iteracji

. Macierz . Odch. . Wartosci . Metoda
Rozmiar odlegtoéci Rozmiar | giandardowe | Rozmiar wlasne Rozmiar | 4 _srednich
macierzy macierzy macierzy macierzy

[I’l x }’l] czas [I’l x l’l] czas [n x n] czas [I’l x n] czas
w sekundach w sekundach w sekundach w sekundach
100 0,04 10 000 0,07 1 000 0,05 1 000 0,11
200 0,06 20 000 0,22 2 000 0,34 100 000 3,60
400 0,41 40 000 0,81 3000 1,28 600 000 35,48
800 3,41 100 000 5,02 4000 3,45 1 100 000 118,65
1000 6,46 150 000 11,42 5000 6,97 1 600 000 170,19
1500 21,64 200 000 20,61 6 000 12,05 2 100 000 273,40
2000 50,59 300 000 44,74 7 000 19,33 2 600 000 326,94
3000 168,11 400 000 78,87 8 000 30,42 3100 000 274,61
4000 395,63 500 000 129,03 10 000 56,51 3 600 000 324,86
5000 769,22 1 000 000 500,12 13 000 130,87 4100 000 337,03

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Znaczacego skrocenia czasu obliczen tego typu mozna dokonac, rozpoczynajac
od zadeklarowania wszystkich niezbednych w analizie macierzy. Wielu uzytkow-
nikow, programujgc procedury analizy skupien, zapomina o tym, jak wiele czasu

2 Wszystkie opisane czasy obliczen dotycza zestawu: CPU: Intel Core i7 4930K 4.2 GHz
(6 rdzeni), GPU: NVIDIA GeForce GTX 780 OC, RAM: 32GB 2133MHz.
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potrzeba na wypekianie zmiennej macierzowej danymi. Powiedzmy, ze zmienna
X ma zawiera¢ trzy elementy typu rzeczywistego, np. 1, 2 i 3. Jezeli procedurg
przypisania zapiszemy nastepujaco: X(1) = 1, X(2) = 2, X(3) = 3, to w rzeczywi-
stosci kompilator dowolnego jezyka programowania przeprowadzi wiele operacji.
Utworzy najpierw zmienng X zawierajaca jedno pole i w to pole wpisze nastepnie
warto$¢ 1. W kolejnym kroku poszerzy zakres zmiennej X o nowe dwa pola. Do
drugiego przepisze warto$¢ 1, a do trzeciego doda wartos¢ 2. Nastgpnie wykasuje
pierwsza pozycj¢ tej zmiennej z wartoscia 1. Jezeli z gory zadeklarujemy, ze roz-
miar wektora wynosi 3, przypisanie nastgpi jednorazowo. Roznica w czasie wyko-
nania obu wersji programu jest zaskakujaca. Rozwazmy prosta petle’ zapisang
w tab. 2.

Tabela 2. Warianty deklaracji zmiennych w prostej petli for

Petla ze zdefiniowanym rozmiarem macierzy X.

Petla bez deklaracji rozmiaru macierzy Macierz wypelniona wartosciami 0

for 1=1:100000 X = zeros(100000,1);
X(i) = 1i; for i=1:100000
end. X (1) = 1i;
end.

Czas wykonania procedury bez deklaracji rozmiaru macierzy X to 0,07662 se-
kundy. Deklarujac jej rozmiar, czas wykonania, i to tgcznie z czasem wypetnienia
tej macierzy zerami, wynosi zaledwie 0,001053 sekundy, a wigc trwa to 72 razy
szybciej. Gdy w algorytmie grupowania wystapi petla ztozona (petla w petli), roz-
nica staje si¢ jeszcze wicksza.

Tabela 3. Warianty deklaracji zmiennych w ztozonej petli for

.. . . Petla ze zdefiniowanym rozmiarem macierzy X.
Petla bez deklaracji rozmiaru macierzy . . e
Macierz wypetniona wartosciami 0

for 1i=1:5000 X = zeros (5000,5000);

for 3=1:5000 for i=1:5000

X(i,3) = i; for §=1:5000

end X(i,3) = 1i;

end. end
end.

Czas wypelnienia macierzy bez deklaracji rozmiaru wynidst tu az 73 sekundy,
podczas gdy z deklaracja jedynie 0,39 sekundy, czyli az 185 razy szybcie;.

Opisana powyzej zasada programistyczna jest bardzo prosta. Przyspieszenie al-
gorytmow nie jest jednak az tak spektakularne, poniewaz wypetnianie macierzy

3 Wszystkie procedury zostaly zapisane w uproszczeniu, w standardzie srodowiska Matlab.
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danymi stanowi zwykle maly utamek czasu pracy danego algorytmu. Gdy tego
typu modyfikacje kodu programu nie wystarcza, konieczne jest zastosowanie
znacznie bardziej wyrafinowanych technik.

3. Obliczenia rownolegle na CPU

Kolejng mozliwoscig zredukowania czasu obliczen w algorytmach grupowania jest
wykorzystanie w tym celu wielu procesoréw (lub rdzeni w jednym procesorze).
Obecnie na rynku dostgpne sg procesory zawierajace w sobie od 2 do 24 rdzeni,
z ktorych kazdy moze niezaleznie od innych wykonywac obliczenia numeryczne.
Rozbicie danego algorytmu na czgsci, ktore beda od siebie numerycznie nieza-
lezne* , moze potencjalnie przyspieszy¢ obliczenia. Programowanie tego typu algo-
rytméw jest obecnie dos$¢ trudne, jednak niektoérzy producenci pakietéw metod
numerycznych bardzo wspomagaja uzytkownikow w tym procesie. Przyktadem
takiego wspomagania jest biblioteka Parallel Computing Toolbox dla srodowiska
Matlab’. Oferuje ona miedzy innymi nowy typ petli o nazwie parfor. Rozni si¢ ona
od zwyktej petli for tym, ze obliczenia w niej zawarte wykonywanie sg w sposob
wielowatkowy, a wigc réwnoczes$nie na wielu procesorach.

Korzy$¢ ze stosowania petli parfor jest znaczna. Juz dla petli o 1000 iteracjach
przyrosty szybkosci sg kilkukrotne. Co wazne, nie jest tak, ze pracujgc na 6 proce-
sorach, uzyskujemy przecigtnie sze$ciokrotne przyspieszenie obliczen. Czgs¢ czasu
zajmuje zarzadzanie procesem rozdzielania pracy mig¢dzy poszczegdlnymi proceso-

Tabela 4. Przyrost szybkosci analizy wybranych procedur dla 1000 iteracji petli parfor.

. Macierz . Odch. . Wartosci . Metoda
Rozmlar odlegtosci Rozmlar standardowe Ro;mlar wiasne Rozmlar k-$rednich
macierzy macierzy macierzy macierzy

[n % n] 1 CPU/ [n % n] 1 CPU/ [n % n] 1 CPU/ [n % n] 1 CPU/

6 CPU 6 CPU 6 CPU 6 CPU
100 4,10 10 000 0,21 1000 0,17 1000 0,57
200 4,70 20 000 1,24 2 000 1,03 100 000 3,59
400 4,90 40 000 3,22 3 000 1,71 600 000 3,16
800 4,90 100 000 5,07 4000 1,66 1 100 000 2,82
1000 4,94 150 000 5,99 5000 1,76 1 600 000 2,63
1500 5,10 200 000 7,88 6 000 1,84 2 100 000 2,23
2000 5,11 300 000 8,25 7 000 1,92 2 600 000 2,08
3000 5,11 400 000 8,99 8 000 1,71 3100 000 1,50
4000 5,12 500 000 8,80 10 000 1,82 3 600 000 1,47
5000 5,12 1 000 000 10,01 13 000 1,52 4100 000 1,58

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4 Jest to warunek konieczny, jednak nie jest to w wielu sytuacjach proste, a czasami okazuje sie
niemozliwe.
> http://www.mathworks.com/products/parallel-computing/index.html.
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rami. Dodatkowg czg$¢ czasu zajmuje zarzgdzanie pamigcig, ktdéra musi by¢ nieza-
leznie przydzielana dla kazdego watku obliczen. Przyrost szybkosci obliczen jest
wiec zwykle mniejszy niz przyrost liczby procesorow. Nie musi tak by¢ zawsze.
Moze si¢ bowiem okaza¢, ze te dodatkowe operacje pochlaniajace nieco czasu
trwajg i tak krocej niz zarzadzanie jednym, prostym, ale wielokrotnie powtarzanym
procesem. Przykladem jest czas wyznaczania podstawowych statystyk (por. tab. 4),
ktory skrocit sie nawet 10-krotnie, mimo ze obliczenia wykonywano na 6 proce-
sorach. W dwoch przypadkach wzrostu szybko$ci nie zaobserwowano w ogole.
Dotyczy to najmniejszych macierzy, kiedy czas obstugi procesu wielowatkowego
jest dtuzszy niz samego przetwarzania danych.

Zastosowanie petli parfor bedzie zupetnie nieskuteczne, gdy obliczenia, ktore
wykonujemy, nie sg niezalezne wzgledem kolejnosci przebiegu petli lub pojedyn-
cze jej wykonanie wymaga bardzo matego naktadu obliczeniowego.

4. Obliczenia rownolegle na GPU

Petla parfor jest bardzo przyjaznym dla uzytkownika rozwigzaniem. Nie wymaga
zwykle wigkszych zmian w kodzie programu. W wielu przypadkach pozwala na
kilkukrotne przyspieszenie szybkosci jego dziatania. Jezeli jest to jednak zbyt ma-
o, mozna skorzysta¢ z innego procesora, ktory znajduje si¢ w wielu wspolczes-
nych komputerach. Jest nim procesor graficzny — GPU. Jest to element urzadzenia
odpowiadajgcego za wysSwietlania obrazu na ekranie monitora. Aby wyswietla¢
ptynnie fotorealistyczne obrazy (np. w grach czy animacjach komputerowych),
procesor ten musi posiada¢ wielka moc obliczeniowg. Faktycznie wiele wspotcze-
snych procesorow graficznych posiada struktur¢ wielordzeniowa, zawierajac od
256 do nawet 2880 rdzeni. Procesory te nie sg rownie uniwersalne jak CPU, jednak
podstawowe operacje matematyczne wykonujg nieporéwnanie szybciej niz CPU.

Mozliwo$¢ wykorzystania GPU do obliczen numerycznych niezwigzanych z
wys$wietlaniem obrazu dostrzezono juz pod koniec wieku XX, jednak praktyczne
mozliwosci pojawily sie, gdy jeden z producentéw GPU, amerykanska firma
NVidia, wprowadzit jako standard do swoich produktow technologie CUDA (Compute
Unified Device Architecture). Oprogramowanie CUDA to interfejs dla innych pro-
gramow pozwalajacy wykorzystaé potencjat setek procesorow graficznych w po-
dobny sposob jak zwykte CPU. W s$rodowisku Matlab wystarczy zdefiniowaé
zmienng jako typ gpudrray, aby system w sposOb automatyczny obstugiwat do-
stepne na GPU procedury’. W tabeli 5 pokazano procedure wyznaczania wartosci
wlasnych macierzy na GPU.

5 W kolejnych aktualizacjach srodowiska Matlab producent udostepnia coraz wigcej funkcji ma-
tematycznych mozliwych do wykorzystania na GPU. Ich pelna list¢ mozna znalez¢ na stronie:
http://www.mathworks.com/help/distcomp/run-built-in-functions-on-a-gpu.html.
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Tabela 5. Procedura wyznaczania warto$ci wlasnych na GPU

Z1 = gpuArray(macierz danych) % utwérz zmienna GPU
722 = eig(Zzl) % wyznacz wart. wlasne
gather (Z2) % przenie$ wynik na CPU

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Zastosowanie obliczen GPU w analizie skupien moze by¢ bardzo efektywne.
Wydajna karta graficzna pozwala skroci¢ czas obliczen podstawowych statystyk
dla duzych macierzy danych kilkadziesigt do nawet kilkuset razy [Chang i in.
2008]. Wzrost szybkosci obliczen migdzy GPU a CPU wektora odchylen standar-
dowych macierzy o rozmiarze 1 000000 x 1 000 000 jednostek jest ponad
150-krotny (por. tab. 6). Im wieksza macierz danych, tym réznica migdzy CPU
a GPU wigksza. Zatamanie nastepuje dopiero, gdy rozmiar macierzy danych prze-
kracza rozmiar dostepnej dla GPU pamieci’. Dla innych badanych procedur® na-
stepuje dalszy wzrost szybkosci obliczen na GPU w stosunku do pojedynczego, jak
i szesciu CPU.

Tabela 6. Przyrost szybkosci analizy GPU/CPU wybranych procedur dla 1000 iteracji

. Macierz . Odch. . Wartosci
Rozm1ar odlegtosci Rozm1ar standardowe Rozm1ar wlasne
macierzy macierzy macierzy

[n % n] 1 CPU/ [n % n] 1 CPU/ [n % n] 1 CPU/

1 GPU 1 GPU 1 GPU
100 0,89 10 000 0,79 1 000 0,08
400 9,90 40 000 11,33 3000 1,36
800 14,40 100 000 53,97 4 000 1,98
1000 21,64 150 000 77,21 5000 2,31
2000 25,11 300 000 80,54 7 000 2,75
4000 25,12 500 000 112,33 10 000 3,17
5000 25,12 1 000 000 152,06 13 000 3,45

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Jeszcze wigksze przyrosty szybko$ci obliczen na GPU mozna uzyskaé, zmie-
niajac typ liczb zmiennoprzecinkowych na single’. Ten format umozliwia zapis
liczb rzeczywistych z doktadno$cia do 6 cyfr znaczacych. W wielu zastosowaniach

7 Warto tu zauwazy¢, ze nawet najlepsze karty graficzne maja do dyspozycji jedynie 3 do 6 GB
pamigci.

8 W tabeli 7 nie pokazano czasow obliczen na GPU dla metody k-$rednich, poniewaz w tym
przypadku nie wystarczy zmieni¢ typu zmiennej czy pojedynczego polecenia, a wymaga to zupetnego
przebudowania algorytmu.

? Standardowo na CPU procedury numeryczne sa wykonywane na liczbach zmiennoprzecinko-
wych typu double. Ten typ pozwala precyzyjnie zapisac liczby rzeczywiste z doktadnoscia do 14 cyfr
znaczacych. Procesory GPU obstuguja bezposrednio tylko typ single, a jego konwersja na typ double
jest czasochtonna.
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Tabela 7. Przyrost szybkosci sumowania GPU/CPU dla typu danych single

Rozmiar macierzy Suma
[n > n] 1 CPU /6 CPU 1 CPU/1GPU 6 CPU/1 GPU
1000 1,27 56,82 44,58
2000 3,35 109,32 32,63
3000 5,05 1105,69 219,08
4000 5,28 524,89 99,38

Zrodlo: opracowanie wlasne.

uproszczenie to bedzie wystarczajace. Jak pokazano w tab. 7, dla prostej operacji
sumowania mozliwe jest dla jednego GPU uzyskanie nawet tysigckrotnego przy-
spieszenia obliczen w stosunku do CPU. Nawet w stosunku do petli parfor dla
6 CPU przyrost szybkosci jest ponaddwustukrotny.

5. Zakonczenie

Z przeprowadzonych analiz wynikaja wazne wnioski dla analitykow, w tym spe-
cjalistow zajmujacych si¢ analiza skupien. Istnieja juz narzg¢dzia i techniki pozwa-
lajace na znaczne zwigkszenie szybkosci analiz. W wielu przypadkach mozliwe
jest kilkukrotne przyspieszenie obliczen bez znacznego nakladu pracy z zastoso-
waniem petli typu parfor. Jest to rozwigzanie przyjazne dla analityka i w wielu
przypadkach pozwala kilkukrotnie skroci¢ czas wykonywanych analiz. Warunkiem
koniecznym do sukcesu jest tu niezaleznos¢ wynikéw uzyskiwanych w kolejnych
iteracjach stosowanego algorytmu.

Dalszego przyspieszenia, o znacznie wigkszym potencjale, mozna dokonac,
przenoszac ci¢zar obliczen z CPU na GPU. Przyspieszenia rzedu 10x, 20x, a nawet
100x sa w tym przypadku realnie mozliwe do osiagnigcia. Warto takze pamietac,
ze kolejnego przyspieszenia mozna dokona¢, zmieniajac tam, gdzie jest to mozli-
we, format danych na single.

Przeprowadzone badania wskazuja na znaczny potencjat wspotczesnego sprze-
tu i oprogramowania w analizie duzych i szybko si¢ zmieniajgcych danych. Poten-
cjat ten moze by¢ takze z powodzeniem wykorzystany w analizie skupien.
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THE APPLICATION OF THE PARALLEL COMPUTING
IN CLUSTER ANALYSIS

Summary: In the social research data sets which include thousands of variables are
encountered more and more often. During the research of the group structure of units we
encountered a lot of specific problems. One of them is the possibility of making grouping
within acceptable time. This problem arises from two basic sources. One of them is the size
and speed of expansion of the data set. The second, is the complexity of numerical
algorithms, which are used in cluster analysis. The aim of this paper is to demonstrate
the applicability of parallel computing in cluster analysis. The basic methods of multithread-
ed algorithms for determining the typical statistical measures and multithreaded algorithm of
k-means in cluster analysis will be presented. The practical aspects of the applications will
be shown on the basis of simulations in Matlab.

Keywords: algorithm acceleration, cluster analysis, parallel computing.





