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Abstrakt

Diplomovéa prace se zabyva moznostmi vizualizace vétSich objemi prostorovych
dat a prostorovych Big Data. Pfedstavuje a srovndva nejen konkrétni néstroje z oblasti
distribuovanych systémii a cloudovych sluzeb, ale i nastroje umoziujici vizualizovat
objemngjs$i prostorova data na jediném pocitaci. V praktické casti je poté vytvorena
webova aplikace prezentujici datovou sadu Smart Points of Interest. Vyuzito je piitom
pfevodu dat do formy vektorovych mapovych dlazdic, kterd jsou nasledné v prostiedi
internetu distribuovana pres mapovy server a vykreslena na stran¢ klienta pomoci WebGL.
Tento pfistup umoziuje plynuly interaktivni prizkum téméf 29 miliontt bodi vcetné

zobrazeni vsech jejich popisnych atributd.

Klicova slova

vizualizace, prostorova Big Data, vektorové dlazdice, Smart Points of Interest, Tippecanoe

Abstract

This diploma thesis is concerned with the possibilities of visualization of large
volumes of spatial data and geospatial Big Data. It presents and compares not only the
specific tools within the area of distributed systems and cloud services, but also the tools
allowing to visualize larger spatial data on a single computer. The practical part of this
thesis is focused on creating web application presenting Smart Points of Interest data set.
For this purpose data were converted into a form of the vector map tiles, which are
distributed over the Internet through tile server and are rendered on the client side
via WebGL. This approach allows users an interactive exploration of nearly 29 million

points including all their attributes with minimal latency.
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1. Uvod

Pojem Big Data se v posledni dobé stava ¢im dal tim castéji sklonovanym
fenoménem, ktery plni programy konferenci' a je pfedmétem mnoha diskusi i odbornych
¢lankd?. Obecné miZzeme Fici, Ze jde o takova data, se kterymi, zv1asté kvili jejich objemu,
neumime béznymi néstroji a v rozumném Case pracovat (Snijders et al. 2012). Divodem
vzniku Big Data je pfedevSim rozvoj novych technologii a sluzeb, ktera, ¢asto 1 s pomoci
svych uzivatelii, generuji v kratkém ¢asovém horizontu obrovska mnozstvi dat. Ta mohou
navic obsahovat i prostorovou informaci a lze je poté oznacit jako prostorova Big Data’.
Prikladem zdroje takovych dat mohou byt naptiklad letadla informujici kazdych nékolik
sekund o své poloze, druzice posilajici na Zem satelitni snimky, chytré mobilni telefony
ajejich aplikace pracujici témét neustdle s informacemi o svém umisténi v prostoru
nebo ¢im dal tim vice popularnéjsi socialni sité, kam uZzivatelé denné prfidavaji miliony
prispévki, pticemz k Casti z nich piipojuji i lokaliza¢ni udaje. Pro ptedstavu: Boeing 787
generuje pramérné 500 GB dat za jeden jediny let (Shah 2014), Hubbleiv vesmirny
dalekohled posila na Zem piiblizné 140 GB dat tydné&* a sluzba Twitter zase produkuje 500
miliony tweetl za den’, pfi¢emz &ast z nich nese i jiZ zminénou prostorovou informaci.
VSechna tato data pomadhaji organizacim a vyrobcim lépe pfizpisobit své vyrobky
a sluzby zakaznikiim, optimalizovat provoz a naptiklad v pfipad¢ leti zajistit i vyssi
bezpecnost. Jednoduse feceno maji tato data vysoky potencial. Aby vSak nad nimi bylo
mozné provadét analyzy, a ziskdvat z nich tak potfebné a nové informace, je nejprve nutné
tato data efektivné ulozit a Gceln€ zpracovat. A zde nastava jeden z hlavnich problémii.
Vse od mobilnich aplikaci az po sofistikované analytické néstroje totiz potiebuje
efektivni a predevSim rychly pfistup k libovolné podmnozin¢ dat, coz je vzhledem
k vlastnostem Big Data velice narocné. Ta tak predstavuji jeden z nejvétsich problémi,

ale 1 vyzev informatiky a internetu soucasnosti. Naptiklad v roce 2013 patfila Big Data

! Napiiklad The Rise of Big Spatial Data (Symposium GIS Ostrava, 16.-18.3.2016. Technicka univerzita
Ostrava) nebo BSD 2016 (1st IEEE International Workshop on Big Spatial Data. IEEE International
Conference on Big Data, 5.-8.12.2016. Washington D.C., USA)

2 viz literatura a odborné €lanky zminéné v kapitole ¢&. 2

% Kromé pojmu prostorova Big Data, z anglického Big Spatial Data (popt. Spatial Big Data), napiiklad v
(Evans et al. 2014) nebo (Eldawy a Mokbel 2015), se lze setkat i s pojmem geoprostorova Big Data, z
anglického Geospatial Big Data, (Lee a Kang 2015) nebo (Li et al. 2016).

4 http://hubblesite.org/the_telescope/hubble essentials/quick facts.php

> http://www.internetlivestats.com/twitter-statistics/#trend

11



mezi “TOP 13” trendti IEEE Computer Society (Cerny 2013) a v dne$ni dobé jeji vyznam
1 kviili neustalému globalnimu navySovani objemu dat stale roste.

Jednou z moznych cest, jak Big Data a pfedevsim prostorova Big Data prezentovat
a ziskavat z nich informace, je jejich vizualizace. Ta je pro Cloveka nejen nazornéjsi
nez textovy soubor se soufadnicemi, ale slouzi i jako prostiedek k poznavéani a pochopeni
dosud nezndmych skutecnosti. Pfikladem miiZze byt posouzeni kvality a distribuce dané
datové sady a jejich podmnozin. Casto totiZ nepotiebujeme znat detaily, ale spise celkovy
koncept a vztahy a souvislosti mezi informacemi. Aby vSak ¢lovék mohl tyto poznatky
ziskat, je nejprve nutné za pomoci specidlnich nastrojii dostupna data piedevsim zpracovat
a nasledné samotnou vizualizaci viibec vytvorit.

Jednim z cilii této diplomové prace je tak piedstavit a zhodnotit jednotlivé moZznosti
a pristupy vizualizace prostorovych Big Data. Tedy jak vibec k tomuto problému
pristupovat a jaké jsou moznosti jeho feSeni. Druhym cilem je poté na zaklad¢ predesié
reSerSe navrhnout vhodnou formu vizualizace datové sady “Smart Points of Interest” (dale
jen SPOI). Ta je vytvafena predevSim na Katedie geomatiky na Zapadoceské univerzité
v Plzni v rdmci projektu SDI4Apps - Uptake of Open Geographic Information Through
Innovative Services Based on Linked Data® a bude dale vyvijena a spravovana
pod projektem Peregrinus Silva Bohemica - Multimediélni a digitalni turisticky privodce
pro pieshraniéni historické cesty v Bavorském lese a na Sumavé’. Vzhledem k objemu této
datové sady dosahujiciho desitek gigabajtii a obsahu velkého poctu bodii s ni vSak nelze
pracovat a vizualizovat ji béznymi néstroji. Cilem prace je tedy na zéklad€ predeslé reserSe
zvolit vhodnou formu jeji vizualizace a tu nasledné demonstrovat praktickou tvorbou
ukazkové aplikace, ktera bude zminéna data prezentovat.

Diplomova prace tak voln€ navazuje na pfedchozi autorovy aktivity. Ten se ve své
bakalaiské praci zabyval integraci dat z riiznych zdroji a jejich néslednou vizualizaci
v podobé cykloturistické aplikace (Kellar 2015). Dale se podilel na testovani javascriptové
knihovny WebGLayer, kterd slouzi pro pokro€ilou vizualizaci geografickych dat (v fadu
statisici  prvkll) ve webovém prohlize¢i za pomoci WebGL (Jezek et al. 2017).
A v neposledni fad¢ je také zapojen do projekti SDI4Apps i Peregrinus Silva Bohemica,

vcetné tvorby samotné datové sady SPOL.

® http://sdidapps.eu/
7 https://kgm.zcu.cz/aktualni-projekty/peregrinus/
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Na tomto misté je také nutné objasnit pouzivani terminu Big Data. Pfimy pteklad

[3

tohoto pojmu z angli¢tiny do ceStiny je “velka data” a tento ekvivalent navrhuje
i Terminologicky slovnik zeméméfictvi a katastru nemovitosti®. Setkat se vSak mizeme
is piekladem “veledata”, naptiklad v (Mayer-Schonberger a Cukier 2014). Nicméné
ve vetSine pripadl se stejné jako mnoho jinych pojmul z oblasti informacnich technologii
ani pojem Big Data nepteklada, a proto bude i1 v této praci pouZzivan originalni anglicky
nazev.

Text diplomové prace je strukturovan do nékolika ¢asti. Na prvni tvodni kapitolu
navazuje teoretickd ¢ast zabyvajici se problematikou prostorovych Big Data. Tedy jak Ize
zminény pojem vilbec definovat, jaka maji tato data vlastnosti a které datové sady
je mozné oznacit jako Big Data. Tteti kapitola se poté vénuje jednotlivym krokim
v procesu vizualizace a shrnuje nejen jeji pfinosy, ale predev§im také problémy, které je
nutné ve spojitosti s Big Data fesit. Ctvrtd ¢ast nasledné nabizi rizné moZnosti,
jak prostorova Big Data vizualizovat. Tedy jak k tomuto problému viibec pfistupovat,
jak ho fesit a predevSim jaké konkrétni nastroje Ize vyuzit. Soucasti je 1 zékladni popis
téchto nastroji véetné jejich porovnani a shrnuti vyhod, nevyhod ¢i vhodnosti a naro¢nosti
pouziti. Nasleduje prakticka cast této prace zabyvajici se vizualizaci datové sady SPOI.
Na zéklad€ jeji analyzy a ptedeslé reserSe jsou vybrany nejvhodnéjsi nastroje, pomoci
kterych je nasledné¢ vytvofena, popsdna a zhodnocena jak vizualizace staticka,
tak 1 ve form¢ interaktivni webové aplikace. Zavérem je diplomova prace celkové shrnuta,
popsany poznatky zjiSténé v pribéhu jeji tvorby a jsou navrzeny dal$i mozné kroky,
kterym se Ize s ohledem na vizualizaci prostorovych Big Data vénovat.

Vzhledem k velkému mnozstvi softwaru, nastrojii, programovych balicka
a knihoven zminénych i nékolikrat v riznych castech této prace, nejsou odkazy na jejich
oficidlni stranky ¢i jejich samotny kod z divodu prehlednosti soucasti textu, ale soucasti

ptiloh.

8 http://www.vugtk.cz/slovnik
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2. Vlastnosti a definice prostorovych Big Data

Jako prostorova Big Data lze jednoduSe oznalit prostorova data, kterd spliuji
vlastnosti Big Data (Evans et al. 2014). Je tedy nutné zamé&fit se nejprve na charakteristiky

vvvvv

prostorova, piipadné ¢asoprostorova slozka.

2.1 Pojem Big Data a jeho vymezeni

Ackoliv vyraz Big Data neni zdaleka novy, stale neexistuje jeho Zadna jednoznacna
a vSemi pfijimand definice. JiZz tento fakt sdm o sob& naznacuje celkovou nejednotnost
tohoto konceptu, a stejné tak i nejednoznacnost ve vymezeni toho, ktera data lze povazovat
za Big Data, a ktera ne. V roce 2001 definoval analytik firmy META Group (dnes znamé
jako Gartner) Doug Laney problém Big Data jako tfidimenzionalni model zahrnujici jejich
objem, rychlost, s jakou je potfeba je zpracovat, a jejich riznorodost (Laney 2011). Tyto tfi
zékladni vlastnosti byvaji podle pocatecnich pismen anglickych ekvivalentii (volume,
velocity, variety) oznacovany jako ,,3V* model charakterizujici Big Data.

Zakladni vlastnost, tedy objem dat, fikd, Ze je dat pfiliS mnoho, nez abychom je
mohli zpracovavat a spravovat béznymi nastroji. Tato vlastnost tedy ptedstavuje to,
co sipod pojmem Big Data nejcastéji predstavuje Siroka vetejnost. Zde je vSak nutné
zminit, Ze charakteristika objemu je velice subjektivni. Hranice mezi Big Data
a normalnim mnozstvim dat se neustale pohybuje a nelze ji pfesné urcit (Buyya et al.
2016). Jednim z diivodu je naptiklad Cas. Neustéle totiz roste nejen objem béznych tlozist,
ale 1 vykon a moznosti hardwaru a softwaru. Navic jsou zavadény nové technologie
a nastroje, které umoznuji pracovat bez probléml se stidle vétSim objemem dat.
Dalsimi faktory ovliviiyjici hranici mezi Big Data a normalnim mnoZstvim dat jsou poté
schopnosti jednotlivych uzivateli nebo spoleCnosti a samotné nastroje, které maji
k dispozici. Jinymi slovy je tato hranice vazdna na situaci, kdy technickd infrastruktura
dané spolecnosti neni schopna drzet krok s jejimi datovymi potiebami. Pro jednu
spole¢nost tak miiZze byt objem dat bliZici se desitkdm gigabajtii problém, zatimco pro jiné
se stane velikost dat vyznamnym aspektem, ktery je potieba feSit, az pfi objemu desitek
¢i stovek terabajti (Magoulas a Lorica 2009). Pojem Big Data je tedy z pohledu velikosti

dat velice relativni (Buyya et al. 2016), nebot’ nelze pfesn¢ definovat, jak velka data musi
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byt, aby bylo mozné je za Big Data oznacit. Dulezity je zde i uhel pohledu. Pro ¢lovéka,
ktery musi analyzu dat provadét sam jako jednotlivec, tak bude vyznam Big Data jiny
nez pro firmu z oblasti informac¢nich technologii, ktera disponuje vykonnymi nastroji
a ve svych datovych skladech bézné pracuje s obrovskym mnozstvim dat. Praveé kvili své
relativnosti z pohledu objemu dat je samotny pojem Big Data Casto kritizovan jako Spatné
a nepfesné oznaceni. Vice nez na velikosti dat totiz zalezi na jejich slozitosti a dalSich
vlastnostech (Zikopoulos et al. 2012). Mnoho datovych sad, kterd jsou oznacena jako Big
Data, nepotiebuje tolik fyzického prostoru, ale jsou slozité povahy, tudiz je tézké je
zpracovat. A naopak s daty zabirajici velky objem mista lze nékdy jednoduse manipulovat
(naptiklad kvili jejich jednoduché a pevné struktuie) a nemusi byt tedy za Big Data
povazovana.

Dalsi vlastnosti Big Data souvisejici s jejich velikosti je také rychlost jejich
narastu. Mnozstvi dat v datové sadé nebo kolekci typicky nariista v Case velmi rychle,
Casto az exponencialné (Holubova et al. 2015). Zaroven vSak v nékterych piipadech neni
potieba zadna data mazat, pouze piidavat nova, z cehoz vyplyva pozadavek na piipadnou
rozsifitelnost loZzného prostoru, kde je dand datové sada uloZena. Problémem vSak mutze
byt nutnost zvyseni kapacity prostoru piimo za chodu a teoreticky az do nekonecna.

Druhou vlastnosti ze zakladniho ,,3V*“ modelu reprezentujiciho Big Data je
rychlost, kterd ptedstavuje pozadavek na co nejkratsi dobu jejich zpracovani. V této
souvislosti je dobré zminit specidlni piiklad Big Data, takzvané datové proudy.
Jde o nekoncici rychly tok dat, ktery ¢asto neni mozné opakovan¢ prochazet. Je sice mozné
docasné ulozit urCitou skupinu dat, nicméné vzhledem k jejich neustdlému nardstu neni
mozné ulozit a zpracovat je jako celek a je tedy nutné s nimi pracovat v redlném case
(Holubova et al. 2015). Pozadavek na rychlost, s jakou je potieba data zpracovat, je zde tak
naprosto zdsadni. Datové proudy jsou sice extrémnim piipadem, nicméné je nutné
siuvédomit, ze ulohy vyzadujici okamzité zpracovani velkého objemu pribézné
uloZena a skladovana az k pozd¢jsi analyze. Typickym ptikladem, kde je nutné rychle
zpracovat velké mnozstvi dat v redlném case, je hleddni nebezpecnych osob na letisti
prostfednictvim kamer. Analyza obrazového zdznamu a identifikace hledanych osob
trvajici hodiny by zde predstavovala vazné bezpecnosti riziko, a proto jsou na rychlost

odezvy mezi pfijetim a zpfistupnénim zpracovanych dat k dalSimu vyuziti kladeny
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znaéné€ vysoké naroky.

Tieti zakladni vlastnosti je poté rtiznorodost. Ta popisuje heterogenitu dat
s ohledem na jejich typ, reprezentaci a sémantickou interpretaci (Akhgar et al. 2015).
strukturovana, nestrukturovana a semistrukturovand. Strukturovana data maji jasny model
a popis (tedy pevnou strukturu), Ize je dobie ukladat, zpracovavat a analyzovat. Typickym
piikladem jsou rela¢ni databaze, kde jsou data ulozena v ptesné definovanych a popsanych
datovych polich. Nestrukturovana data naopak nemaji jasn¢ dany fad ani nejsou
organizovany predem definovanym zplsobem. Jejich zpracovani je tak mnohdy velmi
obtizné. Spadaji sem naptiklad multimedidlni data, jako je audio, video nebo obrazky.
Tteti typ, semistrukturovand data, lze poté chapat jako prinik dvou vySe uvedenych.
Nejsou sice spojeny s zadnym piesnym datovym modelem, ale piesto obsahuji znacky
nebo jiné oddélujici znaky, které predstavuji urcity sémanticky vyznam, piipadné
hierarchii, textu nebo zdznamu, kterého se tykaji (Akhgar et al. 2015). Z tohoto divodu
jsou cCasto oznaCovany jako samopopisujici struktury (Akhgar et al. 2015). Ptikladem
takovych dat mohou byt dokumenty ve formatech XML nebo JSON, které se casto
vyuzivaji jako médium pro vyménu informaci mezi aplikacemi, dale logy ze zafizeni
nebo email, ktery ukazkové kombinuje data strukturovanad (pfesn¢ definovana hlavicka -
odesilatel, adresat, datum apod.) i nestrukturovana (textovy obsah zpravy a ptilohy).

Z vyse uvedenych datovych typi se pojem Big Data vztahuje pfedevSim k datim
nestrukturovanym a semistrukturovanym. Je nutné si uvédomit, ze dat nestrukturovanych
je naprosta vétSina, podle nékterych odhadii tvoii 80 az 90 % vSech svétovych dat
(Hassanien 2015). Ve své surové podob¢ vSak Casto nejsou nijak zvlast uzitecna. Cilem je
tedy ziskat z nich informace nebo je zpracovat pro dalsi pouziti. Tento kol je vSak casto
velice naro¢ny. Prikladem miize byt problém, jak vyhledavat v databazich multimedialnich
dat. Klasickou metodu vyhledavani pomoci metadat nebo textovych popiskl zde totiz
nelze aplikovat, a musi se tak zvolit naprosto jiny pfistup, naptiklad porovnavani se vzory
ve znalostni databazi, pokud chceme identifikovat urcitou osobu v kamerovém zaznamu.

Tfi vySe zminéné zdkladni charakteristiky vSak nejsou pro popis Big Data
definitivni. Naptiklad firma IBM pfisla s rozsifenim ptvodniho ,,3V* modelu na ,4V*
pfidanim vlastnosti reprezentujici vérohodnost dat (anglicky “veracity”), (Claverie-Berge

2012). V klasickych relac¢nich databazovych systémech je totiz vénovana velka pozornost
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predzpracovani, CiSténi a filtrovani dat jesté predtim, nez vstoupi do samotného systému.
Ackoliv tento proces neni vzdy bezchybny, lze vysledna data vétSinou povaZovat
za konzistentni, uplna a piesnd (Holubova et al. 2015). S rostoucim objemem dat
a shromazd’ovanim vice informaci vSak roste pravdépodobnost vyskytu chyb a piipadnych
nejasnosti. Kdyz si navic uvédomime, ze pro oblast Big Data je typické zpracovani
velkého mnozstvi dat z rliznych zdroji a Casto navic v redlném case, je poté jasné,
ze na jejich dukladné cisténi a kontrolu neni dostatek prostoru. Naopak je n¢kdy tento
proces i nezadouci, jelikoz nékteré systémy doptfedu neznaji vSechny pozadavky na vyuziti
dat a pozaduji tedy jejich ukladani v takové formé, ve které ptichazeji (tj. “surova data”).
Jakékoliv piedzpracovani a filtrovani by poté v tomto ptipad¢ snizovalo jejich hodnotu
(Holubova et al. 2015). Pro nasledné dosaZeni pozadované Grovné vérohodnosti je vSak
¢asto nutné vyuzit robustni optimaliza¢ni techniky a pfistupy, které jsou ve vétSing ptipada
velmi slozité a naro¢né. U Big Data je tedy nutné vzit v tvahu fakt, Ze mohou byt
potencidlné nepiesné nebo nekvalitni. Nemusi se sice vzdy jednat o nevyhodu, ale je nutné
si odpovédét na otazku, zda jim mohou spolenosti a organizace véfit a délat na jejich
zakladé rozhodnuti. V dasledku toho se objevuji i nazory, zda ma smysl vitbec Big Data
zpracovavat, popi. zda nejprve nerozhodnout, ktera data zpracovat a dale vyuzit a kterd ne
(Akhgar et al. 2015). Vhodnym konkrétni ukazkou dat s nejistou vérohodnosti mohou byt
napiiklad tidaje Cerpané ze socialnich siti.

Dal$im rozsifeni plivodniho modelu charakterizujiciho Big Data je vlastnost
reprezentujici vysokou hodnotu (value), kterou tato data pro firmy, které je vlastni,
predstavuji (Demchenko 2013). Shromazd’ovanim a analyzou obrovskych objemil dat
z mnoha rtiznych zdroji a ve vSech moznych formatech s sebou totiz pfinasi moznost
vydolovat z nich mnozstvi velmi hodnotnych informaci, které z klasickych dat ziskat nelze.

Vyse zminény vycet vlastnosti Big Data vSak stale neni definitivni a postupem casu
ptibyvaji dalsi charakteristiky. Setkat se tak mizeme s modelem ,,6V*, ,,7V*, ale dokonce
i,11V“ (Buyya et al. 2016). Casto zmifiovanou vlastnosti je napiiklad nestalost
(variabilita) dat (z anglického variability). Ta poukazuje na neustdlou zménu, vyvoj
a celkovou dynamicnost téchto dat. Na rozdil od rGznorodosti, kterd je spojena s mnoha
datovymi formaty a jejich strukturou, souvisi variabilita s riznym vyznamem
v sémantickém smyslu a jeho pfipadnou zménou v case (Akerkar 2013). Stejné tak jako

muize mit jedno obycejné slovo vice smyslli, mohou i stejnd data v rizném kontextu
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predstavovat vzdy néco jiného a navic ménit svlij vyznam v zavislosti na ¢ase. V obecné
roving lze poté fici, Ze variabilita poukazuje na velké mnozstvi neznamych v dané datové
sad€ (Buyya et al. 2016).

Piikladem dalSich vlastnosti spojovanymi s Big Data jsou poté platnost
a pomijivost. Platnost (validity) poukazuje na skutecnost, ze je dulezité¢ zabyvat se nejen
otazkou presnosti a vérohodnosti dat, ale také ovéfenim jejich vhodnosti pro zamyslené
pouziti (Hurwitz et al. 2013). Ptikladem pro lepsi vysvétleni z realného zivota je oblast
zdravotni péce, kdy klinicka studie mize Gzce souviset s onemocnénim pacienta, nicméné
Iékat nemlze prevzit jeji vysledky a postupy, aniz by byla ovéfena pravé jeji platnost.
Pomijivost (volatility) se poté vztahuje k otazce, jak dlouho jsou data vyuzitelna a jak
dlouho by méla byt ulozena (Hurwitz et al. 2013). Tento problém vznikd ptedevSim
v dusledku velkého objemu dat a jeho rychlého nardstu. Pro mnohé spole¢nosti neni mozné
stale navySovat kapacitu tlozist, a pokud si navic uvédomime, Ze mnoho informaci slouzi
pouze pro rychlé analyzy, je vice nez dulezité rozhodnout, ktera data jsou relevantni

pro pozdéjsi analyzy, a tudiz ktera shromazd’ovat, a ktera ne.

Big Data

zakladni vlastnosti dat

+ -
zékladni ,3V* model rozéifeny ,6V* model dali vlastnosti

Obr. 1 Zakladni vlastnosti charakterizujici Big Data.

I ptesto, ze se lze setkat jesté¢ s dalSimi vlastnostmi Big Data, naptiklad v (Borne

vvvvvv

Pficemz plati, ze zdkladni ,,3V* model je vétSinou vSeobecné pfijiman, zatimco ostatni jsou
navrhovany riiznymi autory vzdy v jiném poctu, ptipadné i kontextu, a ¢asto se setkavaji

s kritikou (Li et al. 2016). Kromé& toho charakteristiky zacinajici anglickymi ekvivalenty
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na pismeno ,,V“ nejsou jediné. Napiiklad (Suthaharan 2014) pfichazi s modelem ,,3C*
zahrnujici kardinalitu, kontinuitu a sloZitost (cardinality, continuity, complexity). Nicméné
na samotna data, zatimco pojem Big Data se vadze i k architekturdm a technologiim,
které s nimi pracuji (Carter 2011). Prave jejich vzestupem a moznostmi se stala Big Data
v posledni dobé tak popularni, nebot’ objemné datové sady s vlastnostmi popsanymi vyse
tu byly 1 dfive, nicméné chybély nastroje pro jejich efektivni zpracovani a nasledné vyuziti.
Jako piiklad 1ze jmenovat open-source framework Apache Hadoop uréeny pro zpracovani
velkého mnozstvi nestrukturovanych a distribuovanych dat, nebo NoSQL databazové
systémy slouzici ke skladovani a manipulaci s t€émito daty.

Zavérem lze tedy fici, Ze pojem Big Data je stale dost nejednoznacny a existuje
strukturovana i nestrukturovana a s masivnim objemem, pro ktera plati, ze je nelze snadno
zachycovat, skladovat, manipulovat s nimi, analyzovat, spravovat a prezentovat tradi¢nim
software, hardware a databazovymi technologiemi v rozumném case (Li et al. 2016).
Kromé této obecné definice lze data charakterizovat podrobnéji pomoci vySe zminénych
vlastnosti, pfi¢emz objem s jeho vysokym rlstem, rychlost, s jakou je potfeba data
zpracovat, a jejich rtznorodost z pohledu strukturovanosti (tedy ,,3V“ model) jsou
a skutecnosti, které s sebou Big Data mohou pfinaset, a nad kterymi je potieba
se pred jejich zpracovanim zamyslet. Nicméné neni pevné stanoveno, zda musi urcitd
datova sada spliiovat vice nebo jen jednu zminénou vlastnost, a pfedevSim v jaké mife,
aby se dala oznacit jako Big Data. Definice a popis tohoto pojmu se poté lisi i v zavislosti
na technologickém, primyslovém, vyzkumném, akademickém nebo jiném pohledu (Chen
et al. 2014) a krom¢ nejcastéjSiho datove orientovaného ptistupu lze na néj nahlizet i jako
na technologie, architektury, aplikace, ale i1 jako na vyzvu nebo pouhy marketingovy pojem

poukazujici na jeho Castou kritiku.

2.2 Prostorova Big Data

Pro mnoho datovych sad, které se daji zatfadit do oblasti Big Data, je zdkladnim
prvkem poloha. Tedy urceni vztahu objektu k ur¢itému mistu v prostoru, nejcastéji pomoci

soufadnic v pfedem definovaném prostorovém referen¢nim systému (Li et al. 2016). Bez ni
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by byly soubory dat méné hodnotné, v extrémnich ptipadech i1 bezcenné, jelikoz je
zasadnim prvkem pro mnohé analyzy, hledani novych vzort ¢i trend nebo pro celkoveé
porozuméni daného jevu. Pokud navic pfipustime zndmou frazi, Ze ptiblizné¢ 80 % vSech
dat obsahuje prostorovou slozku, viz diskuse (Dempsey 2012), je poté vice nez dilezité
umeét s témito daty pracovat a to 1 v pripad€, kdy maji vlastnosti Big Data. Jejich zdrojem
muize byt napiiklad pozemni mapovani, fotogrammetrie, dalkovy prizkum Zemé nebo
v posledni dob¢ stale vice se rozvijejici laserové skenovani, mobilni mapovani, geolokacni
senzory, globalni navigacni druzicové systémy (GNSS), crowdsourcing a prace
dobrovolnikli v oblasti prostorovych dat (VGI), ale i pfispévky na socidlnich sitich,
ke kterym uzivatelé ptipojili svoji polohu. Je nutné si také uvédomit, ze jesté nékolik let
zpét byl proces sbéru prostorovych dat zalozen pouze na technicky slozitych a drahych
piistrojich vyzadujicich Casto specidlni postupy métfeni a odbornou obsluhu. Dnes je vSak
naopak moznost jejich sbéru, napiiklad pomoci GPS, dobie dostupna i v béznych
zafizenich, jako jsou chytré telefony. Ty dokazi ziskat prostorové informace s dostacujici
piesnosti, navic jsou malé, snadno ovladatelné a cCasto jsou schopny poskytovat tdaje
o poloze i bez interakce uzivatele.

Prostorova slozka vSak také vyZzaduje specializované funkce, techniky a algoritmy
slouzici pro jejich ukladani, analyzovani a zpracovani (Eldawy a Mokbel 2015). Konkrétné
se jedna predevsim o podporu prostorovych datovych typtl, indexti a operaci. A prave ty
ve vetSiné nastroju a infrastruktur pro Big Data chybi. V praxi je tak Casto potfeba zachazet
s témito daty jako s neprostorovymi nebo napsat nad samotnym systémem sadu vlastnich
funkei pro jejich podporu (Eldawy a Mokbel 2015). Takova feSeni vSak maji ve vétSiné
piipadi za nasledek ztratu vyhody a potencialu prostorové slozky.

Ukladani, dotazovani a analyza prostorovych, ptipadné ¢asoprostorovych, Big Data
se obecné¢ od vétSiny jinych dat 1isi predevSim kvili specifickym datovym formatim
a informacim, které v sob¢ obsahuji. Typy informaci lze rozdé€lit na prostorové (poloha,
tvar, vztah k jinym objektim), popisné (dalsi vlastnosti daného objektu, tj. atributova data
jako naptiklad délka linie nebo rok poftizeni) a piipadné i Casové (dynamické vlastnosti
objektu). Na formaty lze poté tradi¢né¢ nahlizet jako na rastrové a vektorové. Vektorové
se typicky skladaji z bodu, linii a polygonit, rastrové poté z jednotlivych bodi (pixeld)
ajejich klasickym ptfikladem jsou satelitni snimky. Nicméné toto zdkladni rozdéleni

vychazi predevsim z potiteb geografickych informacnich systémii (GIS) a pln¢ neodrazi
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realitu prostorovych Big Data. Ta jsou typicka svoji rtiznorodosti jak z pohledu
strukturovanosti, tak pravé z pohledu formath. Lze se tak setkat 1 s grafovymi daty
¢i sitemi (Lee a Kang 2015), mra¢nem bodut jako vysledkem métfeni LIDAR, ale i textove
zalozenymi soubory napiiklad ze socidlnich siti a aplikaci ¢i logi z riznych zatizeni
obsahujici kromé jinych informaci i polohu (Olasz a Nguyen Thai 2016).

Prostorova Big Data tedy pfedstavuji dilezité téma k diskusi a diky svému
potencialu a moznostem vyuziti je velice vyhodné s nimi umét pracovat a ziskavat z nich
informace. Ctvrta kapitola této prace je proto zaméfena na moznosti a piistupy fesici jejich
vizualizaci. Ta totiz ptedstavuje Cloveku pfirozeny zpisob, jak z takovych dat ziskavat
nové poznatky a dosud neznamé skutecnosti. Ty Ize poté uplatnit v Siroké Skale oblasti,
jako je naptiklad environmentilniho planovani, krizovy management, zdravotnictvi
nebo doprava. DalSimi a konkrétnéjSimi zplisoby aplikaci se poté zabyva napiiklad (Lee

a Kang 2015) nebo (Li et al. 2016).
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3. Proces vizualizace

V souvislosti s dal§imi vlastnostmi Big Data je také Casto zminovan termin
vizualizace, popf. vizudlni analytika jako dalsi aspekt, ktery je potieba brat v tivahu,
pokud chceme s Big Data pracovat a ziskavat z nich informace. V nékterych zdrojich je
dokonce vizualizace soucasti jiz zminénych modelli zacinajicich na pismeno ,,V*,
napt. v (DeVan 2016) nebo (Rijmenam 2016). Divodem je predevsSim fakt, Ze 1 mensi
mnozstvi dat v nestrukturované formé je pro cloveéka necitelné, a vizualizace
tak predstavuje efektivni zplsob jak datim porozumét, popft. zjistit, co vlastn¢ obsahuji.
Zatimco tabulky a jiné textové, popft. Ciseln€, zaloZzené soubory jsou vhodné pro hledani
konkrétnich hodnot, zobrazuje vizualizace spiSe celkovy pohled na data se vztahy
a souvislostmi pro jednu nebo vice proménnych. Jinymi slovy je jejim cilem pochopeni
zkoumanych jevl a vniknuti do problému. K tomu vyuziva rizné druhy a kombinace
grafli, diagramti, schémat, obrdzkd, informacni grafiky a v pfipad¢ existence prostorové
slozky 1 map, digitalnich modelii terénu ¢i povrchu nebo jinych 3D modeli. Data jsou poté
pro uZivatele srozumitelnéjsi a je mozné je dale vyuzit pro konkrétni analyzy. Kromé toho
slouzi vizualizace 1 k ziskavani novych informaci a dosud nezndmych skutecnosti (Li et al.
2016). Lze ji vSak také aplikovat i v pozd¢€jsich stadiich procesu zpracovani a vyuziti dat,
napiiklad pfi prezentovani vysledki analyz nebo pro dalsi vyzkum.
pfedstavuje v procesu vyuziti dat zcela zasadni krok, nebot’ je schopna ptevést jejich
obrovské mnozstvi do €lov€ku srozumitelné podoby. Mnoho spolecnosti a projekti v ni
proto vidi budoucnost analyz Big Data (Olshannikova et al. 2015), coz vede k vyvoji
novych vizualiza¢nich technik, metod a nastroji. Podle zpravy (SAS Institute 2013)
dokonce 98 % spolecnosti, které jsou uspesné v oblasti analyz Big Data, pouziva ve svych
feSenich pravé vizualizaci.

Samotny proces zpracovani a vizualizace dat lze poté formalizovat
podle (Fry 2007) do 7 zékladnich kroka, viz obrazek 2. Prvnim je ziskdvani dat.
Tedy nutnost disponovat podklady v dostate¢ném mnozstvi a kvalité. Nasleduje analyza,
jejimz cilem je pochopeni predkladanych dat a jejich nasledna transformace
do strukturované a nejlépe 1 strojem snadno zpracovatelné podoby. Na ni navazuje

filtrovani, které odstrani vSechna data kromé téch, kterym se chceme vénovat. Casto je
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vyuzito tzv. vicestupniové filtrovani omezujici data podle zadanych kritérii postupné.
Ctvrtou fazi je poté dolovani. Zde se aplikuji metody ze statistiky, rozeznavaji se zakladni
vzory nebo se data zasazuji do matematického kontextu. Tento krok tedy umoZnuje ziskat
zakladni znalosti a informace z dat jeSt¢ pied jejich reprezentaci. Konkrétnim
jednoduchym piikladem mize byt prochazeni souboru a hleddni minimalni a maximalni
hodnoty zemépisné sitky a délky pro nésledné zobrazeni datové sady ve spravné oblasti
a v optimalnim métitku. Dalsi krok, reprezentace, poté slouzi k prevedeni ziskanych dat
a informaci do formy, kterd bude vizualné snadno pochopitelna. Patii sem tedy rozhodnuti,
zda se bude jednat naptiklad o graf nebo mapu a zda tato mapa bude mit podobu
kartogramu nebo heatmapy (teplotni mapy). Nasleduje faze vylepSovani zabyvajici
se vizudlni kvalitou celého vystupu, tj. jeho Ccitelnosti, atraktivitou a srozumitelnosti.
Konkrétné se mize jednat o aplikovani teorie barev, tedy naptiklad volbu, jaka barva na
mapé bude reprezentovat jakou hodnotu. Poslednim krokem je poté interakce. Ta piinasi
uzivateli moznost manipulovat s daty, vybirat jejich podmnoziny, popt. fidit, které vrstvy

budou viditelné a které ne.

Ziskavani VylepEovani Interakce

Obr. 2 Proces vizualizace dat podle (Fry 2007).

Vyse zminéné kroky v procesu vizualizace dat vSak predstavuji pouze obecny
pristup a nelze je v kazdém piipad¢ otrocky nésledovat. Zda je potieba je projit vSechny
nebo jen néjaké z nich, zalezi vzdy predevSim na konkrétnich datech, jejich podobé a cili
vizualizace (Fry 2007). Kromé toho mohou jednotlivé faze zpétné€ ovliviiovat ty pfedchozi
(viz obrazek 2), coz vede k propojeni celého procesu. Vysledek vizualizace je tedy Casto
produktem iteraci jednotlivych kroki a jejich neustalého vylepSovani.

Je nutné si vSak také uvédomit, Ze vizualizace dat je jak véda, tak i uméni (Aparicio
a Costa 2014). Nejenze lze jednu datovou sadu vizualizovat riznymi zplsoby, coz vede

k ziskani zcela rozdilnych vysledk, ale i jiZ vytvofena jedna konkrétni vizualizace mize
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byt interpretovana zcela odliSné jen proto, Ze se na dany problém divame z rGznych
pohledii. Tato skutecnost s sebou piinasi pomérné vysoké naroky na znalosti a zkuSenosti
autora vizualizace, kterému by méli idealn¢ pomahat odbornici i z jinych z oblasti.
Piikladem mohou byt pocitacovi experti, ktefi si poradi s filtrovanim a zpracovanim dat,
sociologové formulujici zakladni hypotézy a napady, nebo designéfi, popt. grafici,
pomahajici s pievedenim vysledki do pochopitelné a aktraktivni formy (Cerny 2013).
Vizualizace tak nepochybné piedstavuje riziko ve Spatném a piredevSim nepfesném
zpracovani, coz miize vést k zavad¢jicim nebo az zcela nesmyslnym vysledkim.

DalSim aspektem, ktery je potieba brat v uvahu b&hem tvorby vizualizace,
jsou lidské percepcni a kognitivni moznosti. Kromé aplikovani obecnych teorii,
jako je naptiklad schopnost rozezndvat lépe rozdily v délce ¢ar neZ rozdily ve velikosti
ploch (Few 2004), se musi brat ohled na uzivatelovo vnimani hlavné pii rozhodovani
o poctu vykreslovanych prvkl. Piedev§im v souvislosti s prostorovymi Big Data totiz neni
efektivni zobrazit jeden prvek jako jeden samostatny bod na mapé. Ackoliv je tento piistup
velice Casto pouzivany, ma za nasledek jejich i mnohonéasobné piekryvani. To sice nemusi
byt s ohledem na cil vizualizace a informaci, kterou ma podavat, vzdy povaZovano
za nevyhodu, nicméné ve vétsin€ piipadii vede k naprosté nepiehlednosti a necitelnosti
vysledné prace. Kromé toho neni Casto mozné tento postup aplikovat i kvuli technické
strance s ohledem na omezenou velikost a rozliSeni displejli. Alternativou je poté redukce
vykreslovanych dat. Do této oblasti spada seskupovani prvkl na zaklad¢ jejich prostorové
nebo sémantické blizkosti do pfiméfeného poctu shlukli (téz nazyvano shlukova
nebo clusterova analyza) viz obrazek 3b), nebo rozdéleni prostoru na disjunktni oblasti,
ve kterych jsou data nasledné agregovana, obrazek 3c). Kromé téchto obecnych postupt
reprezentujicich data jako diskrétni hodnoty, lze vyuzit i techniky, které zobrazuji
distribuci dat spojité, naptiklad heatmapy (Jezek et al. 2017). Ackoliv vSak vSechny tyto
postupy vedou k ¢iteln¢jsi a pro lidské vnimani a poznavani vstiicnéjsi vizualizaci, mohou
na druhou stranu vést 1 ke ztraté¢ urcitych informaci. Vlivem shlukovani ¢i agregace totiz
dochazi k eliminaci zajimavych struktur a odlehlych hodnot (Liu et al. 2013).

V procesu vizualizace je tedy nutné rozliSovat dva rozdilné piistupy redukce dat.
Prvni je spojeny s analyzou a filtraci, kterd snizuje objem datové sady jesté pred jejim
samotnym vykreslenim, pfipadné vypoctem. Druhy poté souvisi s omezenim poctu

zobrazovanych prvki. To znamend, Ze jsou do vykresleni i vypoctu zahrnuty, jen jsou

24



nasledné kvuli jejich velkému poctu agregovany nebo shlukovany. Typicky je naptiklad
zobrazen znak, ktery reprezentuje ur€it¢ mnozstvi prostorové ¢i sémanticky si blizkych
bodl. Obecné by mél proces vizualizace zahrnovat oba dva piistupy. Tedy eliminaci jak
dat, tak i poétu zobrazovanych prvka. Splnéni tohoto piistupu lze povazovat za zakladni

piedpoklad vedouci k vytvoteni piehledného a uzivatelsky ptivétivého vysledku.

a) b) c)

Obr. 3 Ukazka redukce zobrazovanych dat: a) ptivodni data - kazdy prvek zobrazen jako
samostatny bod, b) redukce dat do shlukd na zakladé jejich prostorové blizkosti,
¢) rozd¢leni prostoru na disjunktni oblasti, ve kterych jsou data agregovana.

(Kandel a Heer 2013).

Vizualizace spojend s prostorovymi Big Data tak musi feSit pfedev§im dva hlavni
problémy. Prvni se tyka lidského vnimani a souvisi s vySe zminénymi pfistupy pro snizeni
poctu zobrazovanych prvki. Zde je stézejnim tkolem piedevsim vybrat vhodnou konkrétni
strategii pro jejich redukci. Ta musi byt volena nejen s ohledem na cil vizualizace, ale 1 tak,
aby grafické zatizeni mapy nebylo pfili§ velké a uzivatel byl tak schopny z ni ziskat
potfebné informace. Zaroven vSak nesmi naptiklad v ptipadé bodovych prvki dojit k ptilis
velkému sniZeni jejich poctu, coz by meélo za nasledek ztratu nebo vyrazné zkresleni
informace ohledné prostorového rozlozeni zkoumanych dat. Druhy problém poté vychdzi
ze samotnych vlastnosti Big Data. Tykéa se piedevSim rychlosti vykresleni vizualizace
a pfipadného interaktivniho prizkumu dat uzivatelem. Pii dotazovani velkych datovych
ulozist’ totiz vznikd vysokd latence, kterda ma za nasledek dlouhou dobu naditani
vizualizace a v pripadé interakce naruseni jeji plynulosti. Tyto vlastnosti jsou pro uzivatele
samoziejm¢ nezddouci a je tedy snahou je eliminovat. Nicmén¢ zpracovani, popt. vypocet,
vizualizace Big Data je natolik slozity, Ze je nemozné ho dosdhnout v potfebném cCase

béznymi technologiemi.
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Cil této diplomové prace je tak zaméfen na druhy zminény problém spojeny
s vizualizaci prostorovych Big Data. Snahou je pfedstavit a zhodnotit jednotlivé moZznosti
jeho feSeni a predevsSim i konkrétni nastroje a pokrocilé techniky, popft. technologie,
které lze pro rizné¢ velké datové sady pouzit.

Prvni vySe pfedstaveny problém, tj. redukce zobrazovanych dat, nevychazi piimo
z problematiky Big Data, ale je spojen obecné s procesem vizualizace. Ve spojitosti
s prostorovymi daty se objevuje uz 1 pii zobrazeni menSiho mnozstvi prvki, pokud jsou
napfiiklad predkladany na mapé ve velkém meétitku. Této problematice je uz vénovana
v literatufe dostate¢nd pozornost, a proto nebude v této praci feSena. S ohledem
na prostorova data je rozebirana predevsim ve spojitosti s metodami tematické kartografie,
generalizaci nebo s GISy. Jako pfiklad publikaci zabyvajici se danym tématem
nebo vytvaienim konkrétnich algoritmti pro redukci dat Ize jmenovat (Elmqvist a Fekete
2009), (Pravda 2006) nebo (Anderson 2009). Obecné techniky pro zpracovani vizualizace
vétsich datovych sad z pohledu shlukovani, agregovani apod. poté predstavuje napiiklad
(Kocherlakota a Healey 2005)

Na tomto misté je také jesté dobré zminit déleni vizualiza¢nich technik zaloZzené
na struktufe generovaného obrazu do dvou kategorii (Eldawy a Mokbel 2015).
Prvni piedstavuje jednouroviiovy obraz, ktery je reprezentovan jako jeden soubor s urcitym
rozliSenim. Tento vystup je typicky pro naprostou vétsinu nastrojl, je jednodussi z hlediska
implementace, ale ¢asto nemuze zachytit vSechny detaily. Pfi vét§im objemu dat je zde
tedy naprosto zasadni jejich redukce. Druhou kategorii je poté viceturoviiovy obraz
skladajici se ze sady jednotlivych obrazovych dlazdic rozdélenych do urcitého poctu
meéfitkovych urovni. Tento pfistup umoznuje uzivateli zoomovat mezi jednotlivymi
vrstvami, a tim padem vidét i vice detaild v zdjmové oblasti. Pouziva se prave predevsim
pro prostorova data jako mapové dlazdice, nad kterymi jsou budovany moderni aplikace
typu Google Maps’. Specialné v souvislosti s prostorovymi Big Data ma tento zplsob
vizualizace znaény potencidl, jelikoz umoznuje uZivateli pfehledné prochéazet 1 obrovské
mnozstvi dat. Nicmén€ jeho implementace je ve vizualiza¢nich ndastrojich pro Big Data

viceméné ojedinéld, jednim z mala takovych zastupci je naptiklad framework

SpatialHadoop (viz kapitola 4.3).

9 Google Inc. Google Maps [online]. Dostupné z: https://maps.google.com/
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4. MozZnosti vizualizace prostorovych Big Data

Nejednoznacnost pojmu Big Data popsand v druhé kapitole se odrazi
1 do vizualiza¢nich néstroji a technik, které s nimi pracuji. Jelikoz neni jasnéa shoda o tom,
jak velkd data musi byt, aby se dala oznacit jako Big Data (respektive neexistuje ani Zadné
jiné presné vymezeni dalSich vlastnosti), mize s trochou nadsdzky téméf kazdy piitadit
tento pojem k jakékoliv datové sad¢, kterou povazuje za objemnéjsi, nez pro néj byva
b&zné. Casto je viak toto oznaeni velmi sporné. I proto je pro tdely této prace rozdélena
vizualizace prostorovych Big Data do dvou nasledujicich kategorii.

Prvni se tyka “pravych” Big Data, které predstavuji datové sady o velikosti
az v fadu stovek gigabajtll, terabajtli a teoreticky i petabajti'® v mnoha rtiznych formatech
a s neustdlym nartistem téchto dat. Pamétova a vypocetni kapacita jednoho pocitace
nemuze samoziejm¢ ani za pomoci specializovaného software s témito daty pracovat,
atudiz je tfeba vyuzit distribuované systémy a paralelni vypocty. Nutno podotknout,
ze s “pravymi” Big Data se bézny c¢lovék nemd vétSinou moznost setkat a jde spiSe
o zélezitost velkych spolecnosti a vyzkumnych pracovist jako je tfeba NASA
nebo Google. Ve spojitosti s prostorovymi daty lze jako konkrétni piiklad jmenovat
ukladéni a zpracovani satelitnich snimki. Tyto systémy se vSak samoziejmé pouZzivaji
1 pro podstatné mensi datové sady a vzhledem k jejich Casté nekomercni licenci je
tak teoreticky muaze pouzit kazdy.

Druhou kategorii poté reprezentuji datové sady, jejichz objemy dosahuji velikosti
jednotek, maximalné¢ desitek gigabajtii. Jelikoz s nimi rovnéz nejde pracovat béznymi
nastroji a predev§im v rozumném case, lze je podle jedné z definic (Snijders et al. 2012)
oznacit také jako Big Data. Nicméné jsou vétSinou reprezentovany jednim formétem
apevnou strukturou. Z toho divodu je tedy oznaceni Big Data uz trochu diskutabilni.
Typickym ptikladem z pohledu prostorovych dat jsou miliony bodové lokalizovanych
prvki dané soufadnicemi a popisnymi atributy ve formatech typu CSV, GeoJSON,
KML nebo GML. Casto tedy datové sady pokryvajici cely svét. Tyto formaty jsou jiz
bézné a nadstroji na jejich vizualizaci existuje celkem mnoho (naptiklad Leaflet).
Nicméné si neporadi se zminénym vétSim objemem dat. Proto je druha kategorie

zamétena na pokrocilé vizualizacni néstroje, popf. jejich kombinace a specidlni postupy,

10 Americk4 spoleénost Yahoo! Inc. disponuje systémem Hadoop s vice nez 600 petabajti dat (Bortnikov
2016). V tomto piipadé se viak nejedna o data prostorova.
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které zvladnou vizualizaci vétSich souborti, aniz by k tomu potiebovaly vypocetni kapacity
vice pocitacli. Nutno podotknout, Ze je tento problém velice aktudlni, nebot’ se s nim muze
setkat kazdy, kdo se obecn¢ zabyva vizualizaci prostorovych dat.

Zminéné rozdéleni do dvou kategorii je pfihodné i z pohledu slozitosti na pouziti.
Distribuované systémy predstavuji pomérné komplexni zéalezitost a jejich nastaveni
vyzaduje mnoho znalosti, zkuSenosti a ¢asu. To samé plati i pro praci s nimi. Pro bézné
uzivatele je tedy toto feSeni ve vétSin€ piipadii nedostupné a to 1 kvili nemoZnosti
disponovat pocitaCovym clusterem, tj. seskupenim vice pocitacti. Druhd kategorie je
naopak fesitelna na jednom pocitaci, nastroje jsou jednoduché na instalaci a v prostredi
internetu existuje pomérné mnoho navodu i rad, jak s nimi pracovat. Toto feSeni je tedy
vyrazné jednodussi. Jeho zdsadni nevyhodou je vSak existence horni hranice objemu dat,
ktera lze takto vizualizovat.

Slozitost obou kategorii se poté odrazi i do moznosti, jak bude vysledna vizualizace
vypadat a jaké bude mit pfipadné vlastnosti. Distribuované systémy jsou vytvafeny s cilem
zvysit vypocetni rychlost a spolupraci vSech jeho komponentli dosdhnout né¢jakého
spole¢ného cile. Tim mohou byt rizné analyzy nebo obecné manipulace s daty a snaha
ziskat z nich potfebné informace. S ohledem na prostorova data je poté budovana
do systémit podpora ptredevSim prostorovych datovych typt (napi. bod, polygon),
prostorovych indexti (dlazdicovy index, Ctyfstrom) a prostorovych operaci (prinik,
sjednoceni). Nicméné¢ podpora samotné vizualizace jiz v mnoha systémech chybi nebo je
znaéné omezena. Casto je tak jedingm moznym vystupem staticky jednotiroviiovy obraz,
vyjimecné poté i viceurovirovy ve formé mapovych dlazdic (viz kapitola 3).

Druhou kategorii naopak reprezentuji nastroje specializované piimo na vizualizaci,
pfipadn¢ nastroje na jeji predzpracovani a rychlej$i praci se soubory. S ohledem
na naslednou prezentaci vysledkli, vétSinou v prostfedi internetu, je mozné vytvaret
interaktivni vizualiza¢ni aplikace. Ty navic mohou byt i dynamické, tj. ménit své
parametry napiiklad v zavislosti na volb& uZivatele. Dale je moZzné vytvatet vizualizace
v rastrové 1 vektorové podobé, nebo do vysledku zakomponovat i dalsi informace,
napiiklad zobrazit popisné atributy po kliknuti na dany bod. MoZznosti a nastroji je tedy
v této kategorii podstatné vice. Navrzené dvé kategorie vSak nerozd€luji vizualizaci
prostorovych Big Data na dvé disjunktni oblasti. Naopak je ¢asto vyhodné je kombinovat.

Typicky piiklad predstavuje vyuziti distribuovanych systému pouze na piedzpracovani dat.
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S ohledem na zminény proces vizualizace (viz kapitola 3) se tedy jedna jen o analyzu,
filtraci a dolovani. Naslednou reprezentaci, vylepSovani vizualizace, popi. moznosti jeji
interakce, je poté vyhodné zpracovat jiz v nastrojich z druhé kategorie, a tim tedy vyuzit
vSechny jejich moznosti a vyhody. Toto feSeni vSak bohuzel neni vzdy mozné. Jedna se
piedevsim o ptipady, kdy 1 po pfedzpracovani musime manipulovat s velkym objemem dat
nebo kdy neni mozné potiebna data ze systému extrahovat do néjakého jednoduchého
textové zaloZzeného formatu (napiiklad CSV), se kterym jiz umi néstroje z druhé kategorie
pracovat. Casto je tak kvili stale velkému objemu mozné vizualizovat pouze dil¢i analyzy
nebo vyrazné mensi podmnoziny dat.

Kromé dvou vyse popsanych kategorii je nutné zminit jesté jednu obecnou moznost
jak fesit vizualizaci prostorovych Big Data. Jde o vyuZiti cloudu (cloud computingu), ktery
pfestavuje poskytovani sluzeb pres internet. S ohledem na téma této prace se jedna
piedev§im o vyuziti vypocetniho vykonu poskytovatele cloudu. To znamena, ze uzivatel,
ktery nedisponuje pocitacovym clusterem, ale potfebuje zpracovat Big Data, mize timto
zpusobem vyuzit distribuovany systém tietich stran. V naprosté vétSiné piipadi se vSak
jedna o placenou sluzbu, kdy uzivatel neplati za jednotlivé pocitace v systému, ale za jejich
vyuZziti.

S ohledem na vizualizaci prostorovych Big Data lze cloud pouzit predevsim dvojim
zpusobem. Prvni zahrnuje proptjceni tlozisté¢ a vypocetniho vykonu na skladovani dat
anajejich dotazovani. Uzivatel tak pouze posila dotazy (naptiklad ve formé¢ SQL)
aojejich zpracovani se staraji systémy na strané¢ poskytovatele cloudu. Ten vétSinou
garantuje vysokou rychlost jejich vyfeSeni, kterd v naprosté vétSiné piipadl spociva prave
ve vyuziti distribuovanych systému a paralelnich vypocti. Ziskana data uz poté uzivatel
muize vizualizovat sdm. Druhou moznosti je poté vyuziti sluzeb tfetich stran pro cely
proces vizualizace prostorovych Big Data. Poskytovatelé tedy zajisti nejen uklddani dat,
manipulaci s nimi, potfebné vypocty, ale i1 jejich samotné vykresleni a to nckdy
1s moznosti této vizualizace ve formé& interaktivni aplikace (viz podkapitola 4.2).
Nicméné ¢im vice sluzeb uzivatel vyuzije, tim samoziejmé vice zaplati.

Vizualizace prostorovych Big Data Ize tedy obecné fesit za pomoci distribuovanych
systémll a paralelnich vypoctl, cloudu a vyuziti sluzeb ttetich stran nebo pokrocilymi
vizualiza¢nimi nastroji a technikami (viz obr. 4). Pfitom plati, Ze lze jednotlivé pfistupy

kombinovat a to s ohledem na jejich vyuziti pro pfedzpracovani dat nebo jejich samotnou
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reprezentaci. Ddle plati, Ze cloud obecné vyuzivd oba dva zbyvajici ptistupy a jedna se
tedy o jiné feSeni pouze z uzivatelova pohledu. Ten timto vyuziva sluzby tfetich stran
a vyhyba se tedy samotnému problému vizualizace. Toto feSeni je pro néj samoziejmé

nejsnazsi, avsak zpoplatnéné.
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Obr. 4 Zakladni obecné ptistupy vizualizace prostorovych Big data s jejich aspekty.
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Déle je dulezité, ze volba pfistupu neni zéavisla ani tak na uzivateli jako spiSe
na povaze dat, s kterymi hodla pracovat. Zasadni jsou piedevsim jejich vlastnosti, jako je
objem a rychlost jeho nardstu, nadroky na rychlost zpracovani, jejich riznorodost a ptipadné
1 dal$i vlastnosti popsané v druhé kapitole této prace. Pro pokrocilé vizualiza¢ni néstroje
navic plati, Ze je otazkou sporu, zda lze datové sady, se kterymi mohou pracovat,
povazovat za Big Data. Obecné se da spiSe fici, ze pracuji pouze s vétSimi datovymi
sadami nez je bézné (viz zacatek této kapitoly a dale v kapitole 4.3). Obrazek cislo 4 poté
vyse zminéné moznosti vizualizace piehledné shrnuje a poukazuje na jejich hlavni vyhody
a nevyhody. V nasledujicich podkapitolach jsou dale vSechny tii zakladni moznosti feSeni

bliZze popsany a ptredevsim ptedstaveny konkrétni nastroje, které 1ze vyuzit.

4.1 Distribuované systémy a paralelni vypocty

Distribuovany systém je obecné takovy systém, ve kterém jeho jednotlivé
softwarové a hardwarové komponenty umisténé na pocitacich v siti spolu komunikuji
a koordinuji své kroky prostfednictvim predavani zprav (Coulouris 2011). Typicky se tedy
jednd o skupiny pocitacii spojené siti, jejichz snahou je za pomoci jeden druhého
dosédhnout spolecného cile, ktery je jen obtizné¢ nebo zcela nefeSitelny samostatné.
Cely systém se pfitom navenek uzivateli jevi jako jednotny celek. Dale je pro n¢j
charakteristicka neptitomnost globalnich hodin, nezévislost jednotlivych vypocetnich entit
(pocitacii nebo uzll) a absence sdilené¢ paméti (Andrews 2000). Pravé poslednim bodem je
ve vétSing piipadll odliSovan od systémil paralelnich. V distribuovaném systému ma tedy
typicky kazdy procesor svoji vlastni pamét’, zatimco v paralelnim vyuziva vice procesort
jednu sdilenou. Slovo distribuovany historicky odkazovalo na pocitacové sité, kde byly
jednotlivé pocitace fyzicky distribuovany v rdmci urcité geografické oblasti (Lynch 1996).
Nicméné dnes se jiz tento pojem pouziva v $ir§Sim vyznamu, tedy 1 na autonomni procesy,
které bézi na stejném fyzickém pocitaci a komunikuji mezi sebou prostiednictvim zprav
(Andrews 2000). I diky tomu se distribuované a paralelni systémy hodné piekryvaji,
neexistuje mezi nimi piesné stanovena hranice a jeden konkrétni systém mize byt oznacen
jako distribuovany i jako paralelni. Paralelismus se pfitom spiSe tyka dosazeni konkrétniho
vypoctu tak rychle, jak je to jen mozné, zatimco distribuovany vypocet je obecné;si

a krom¢ rozdéleni ulohy na vice pocitact se zabyva i dal§imi aspekty jako je konzistence
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nebo dostupnost. Typickym piikladem je distribuovany systém, ve kterém na jednotlivych
pocitac¢ich nebo skupinach pocitaci probihaji diky vétSimu mnozstvi procesort,
piipadné¢ i jader, paralelni vypocty (Lynch 1996).

V souvislosti se zpracovanim Big Data je nutné zminit pfedevsim softwarové
frameworky Apache Hadoop a Apache Spark. Ackoliv slouzi kazdy k trochu jinému ucelu,
jsou v mnoha piipadech nastroje na zpracovani a ptipadnou vizualizaci prostorovych Big
Data postaveny praveé nad nimi. V nésledujicich n€kolika odstavcich je proto zjednodusené
popsan princip jejich fungovani, jelikoz je viceméné platny 1 pro dale zkoumané
vizualiza¢ni nastroje.

Apache Hadoop slouzi obecné k uklddani a zpracovani dat v distribuovaném
prostfedi. Je navrzen tak, Ze mize Skéalovat data na stovky C¢i tisice pocitact a tim vyuzit
vSechny jejich vypocetni a diskové kapacity (Jain 2017). Jestlize tedy potiebujeme
zpracovat Big data o urcité velikosti, musime disponovat odpovidajicim tlozistém
a vypocetnim vykonem. Toho docilime pravé spojovanim vice pocitacti do volné vazaného
seskupeni, tzv. pocitacového clusteru. Pficemz naslednym pfiddvanim uzli mtizeme objem
zpracovavanych dat libovolng zvétSovat. Zakladni myslenkou je tedy ulozeni dat na velké
mnozstvi béZnych pocitacl, jejichz potizeni je mnohonasobné levnéjsi nez cena jediného
superpocitace, ktery by diky obrovskému mnozstvi procesori dosahoval stejnych
parametrl jako zminény celek spojenych pocitaca.

Framework Hadoop je sdm o sobé napsany v jazyce Java, dostupny
pod open-source licenci (Apache License 2.0) a jeho prvni verze byla vydéana v roce 2006
. Pro svoji spravnou funkci potiebuje Java Runtime Environment (JRE) a standardné
1 nastaveny zabezpeCeny komunikacni protokol mezi jednotlivymi uzly v clusteru,
tj. Secure Shell (SSH). Jeho dulezitou vlastnosti je ptedpoklad, ze selhani hardwaru je
bézny jev, ktery by mél byt vyfeSen automaticky samotnym frameworkem. Funk¢nost je
tedy zachovéana i1 pii vypadku jednoho nebo nékolika uzli. Zakladem frameworku jsou
4 moduly - Hadoop Distributed File System (HDFS), Hadoop MapReduce, Hadoop
Common a Hadoop YARN. Prvni zminény piedstavuje vlastni distribuovany souborovy
systém, ktery rozdéluje objemnd vstupni data na casti (bloky) a ty poté odesila do uzli
v ramci clusteru. Zaroven je kazdy blok replikovan na vice uzli, takze pti selhani jednoho

z nich nedojde ke ztraté pfistupu k datiim. Krom¢ toho HDFS 1 data indexuje a uchovava si

'Viz archiv vydani Hadoop: http://archive.apache.org/dist/hadoop/core/
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informaci, kde se nachazeji. Diky tomu je mozné jejich nasledné zpracovéani. Tim se
zabyva jiz dalS$i modul, programovy model MapReduce, diky kterému je tloha rozdélena
a zpracovavana paralelné¢ na vice uzlech. Typicky tak jeden z nich (nejCastéji master)
prijme pozadavek MapReduce od klienta a rozesle funkci Map vSem ostatnim uzlim
clusteru, které provedou kod této funkce a vrati vysledek zpét masteru. Jedna se tedy
jak o distribuovany, tak i paralelni algoritmus (Dean a Ghemawat 2004). Konecny
vysledek je poté zjistén vypoctem z dil¢ich vysledki. Funkce Map se tak stard o rozdéleni
ulohy a funkce Reduce o spojeni vysledkl. Vypocet je tedy z velké Casti presunut k dattim,
¢imz se znacné redukuje potieba prenosu velkych objemu dat po siti. I zde je pfitom bran
ohled na mozné vypadky, a proto mtize byt stejné iloha vykonévana na né¢kolika uzlech.

Co se tyké poslednich dvou modult, Hadoop Common obsahuje knihovny a utility,
které jsou potteba pro ostatni moduly, a zaroven skripty pro samotné spusSténi celého
frameworku. Hadoop YARN poté slouzi jako fidici platforma pro planovani uloh a spravu
vypocetnich zdrojt.

Nicméné pojem Hadoop se dnes jiz nevztahuje pouze na Ctyfi vySe zminéné
moduly, ale je jim Casto oznaCovan cely ekosystém frameworkll, nastroji a jinych
softwarovych balickt, které¢ jsou budovany nad samotnym Hadoopem nebo které s nim
velice uzce spolupracuji (Jain 2017). Jednotlivé nastroje si vSak nekonkuruji, ale naopak se
vzajemné doplnuji. Uzivatel tak typicky nevyuziva pro feSeni svého konkrétniho problému
jen jeden nastroj, ale vétSinou jejich vhodnou kombinaci. Cely ekosystém je pfitom
zaméfen na velkoobjemna data a Big Data.

Jednim z frameworkl patficich do zminéného ekosystému je i Apache Spark.
Jeho hlavnim rozdilem oproti Hadoopu je, ze se nezabyva distribuovanym uloZenim dat,
ale pouze jejich zpracovanim. Spark lze tedy pouzit i samostatné, nicméne v sobé nema
zabudovany Zzadny souborovy systém, takze je potfeba néjaky integrovat. Takovym
systémem muze byt naptiklad MapR File System, OpenStack Swift nebo Amazon Simple
Storage Service. Nejcasteji je vSak vyuzit pravé HDFS od Hadoopu. Spark tim tedy pouze
nahrazuje MapReduce svym vlastnim modelem pro zpracovani a analyzy. Jeho hlavni
vyhodou je predevsim rychlost. Zatimco MapReduce postupuje v krocich, které postupné
zapisuje na disk, Spark za pomoci paméti operuje s celym souborem dat nardz (Noyes

2015).
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Kromé Sparku jsou dulezitou soucasti Hadoop ekosystému i distribuované NoSQL
databazové systémy jako je Apache HBase, Apache Cassandra nebo Apache Accumulo.
Nicméné sem patii i mnoho dalSich nastroji'? z jinych oblasti, nez jsou jen databaze.
Prikladem miize byt podpora paralelniho programovani (Apache Pig), otazka vyssiho
zabezpeceni (Apache Sentry) nebo datovy sklad nad HDFS umoziujici dotazovéni
zalozené na SQL (Apache Hive). Jako alternativu k systému Hadoop a nastrojim
pod hlavickou Apache lze poté jmenovat napiiklad open-source High Performance
Computing Cluster (HPCC) vyuzivajici vlastni distribuovany souborovy systém Thor
a zpracovavajici engine Roxie.

Na tomto misté je také nutné odkazat na praci se zminénymi systémy na Katedie
geomatiky ZCU pod hlavi¢kou evropského projektu OpenTransportNet'®. V ramci n&ho je
vytvafena oteviend dopravni mapa, piicemz pro vypocet dopravni intenzity pro EU je jako
hardwarova platforma vyuzita pravé kombinace HDFS a Apache Spark (Jedlicka et al.
2017). Pouzity jsou pritom vypocetni zdroje Narodni Gridové Infrastruktury MetaCentrum
4 od sdruzeni CESNET. Projektem OpenTransportNet je dale také podporovéana tvorba
nastroje pro pokroc€ilou vizualizaci geografickych dat, knihovny WebGLayer, kterd je
podrobnéji ptedstavena v kapitole 4.3.

Pro dale zminéné néstroje pro vizualizaci prostorovych Big Data je zcela zasadni,
ze nemohou byt pouzivany samostatné. Pro svoji funkci potfebuji obecné predevsim
distribuovany souborovy systém, engine na zpracovani a analyzy a spravce celého clusteru
(jako je naptiklad Hadoop YARN). Zminéné moduly tedy nabizi Apache Hadoop,
ktery vSechny tyto komponenty jiz obsahuje. Nicméné v mnoha ptipadech je vyhodné;si
nebo pifimo nutné vyuzit kombinaci vice nastroju. Typicky je tak jesté integrovan Apache
Spark nahrazujici ¢ast Hadoopu, nebo NoSQL distribuované databaze, které naopak casti
Hadoopu vyuzivaji. Dale je nutné si uvédomit, ze zkoumané vizualiza¢ni néstroje tyto jiz
na sestaveni celého systému a pfedevSim na jeho sprdvnou konfiguraci. Kromé toho je
samoziejm¢ nutné¢ fyzicky disponovat pocitaCovym clusterem. U kazdého dale

predstaveného vizualizacniho nastroje tedy neni vzhledem k vySe zminénému principu

12 Piehled nastroja, které lze zafadit do ekosystému Hadoop, je v piehledné tabulce dostupny napiiklad na:
https://hadoopecosystemtable.github.io/

13 http://project.opentransportnet.eu/

14 https://www.metacentrum.cz/cs/
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funkce uvedena celd hierarchie softwaru, ktery ke své praci potiebuje, ale vzdy pouze ten,
do které¢ho je dany néstroj pfimo zabudovan ¢i ktery rozsituje.

Prvnim konkrétnim nastrojem pro vizualizaci prostorovych Big Data je
open-source framework SpatialHadoop. Ten rozsifuje samotny Hadoop, nicméné ne tak,
ze by byl instalovan nad nim, ale je zabudovan piimo do jeho jadra (Eldawy a Mokbel
arychle pracovat. SpatialHadoop tak podporuje prostorové datové typy, které muze
uzivatel libovolné rozsifovat, popi. definovat GpIn€ nové, dale mnoho prostorovych indext
1 prostorovych operaci. Z pohledu uzivatele je také dilezité, ze nabizi alespon zakladni
navody a konkrétni ukazky, jak s prostorovym rozsifenim pracovat. Kromé toho jsou
na oficialnich strankach k dispozici i ukdzkové datové sady z oblasti Big Data, které je
mozné pro nauceni s nastrojem volné vyuzit. Za nevyhodu lze naopak povazovat stru¢nou
dokumentaci pouze ve formé Java tfid. Co se tykd samotné vizualizace, nabizi
SpatialHadoop jak jednouroviiovy, tak i viceuroviiovy vystup. Navic vSak umoziuje
uzivateli definovat 1 novy typ vizualizace a tim ji pfizplsobit svym potiebam. Toho je
mozné docilit rozSifenim abstraktni tfidy “Rasterizer”, konkrétné¢ upravou jejich péti
hlavnich metod zajiSt'ujici vizualiza¢ni logiku. Nasledn¢ je tato uzivatelem upravena tiida
akceptovana bud tfidou “SingleLevelPlot” nebo “MultilevelPlot” (generovani
jednouroviiového nebo vicetroviiového obrazu), kterda pomoci MapReduce vytvori
odpovidajici vystup, standardn¢ ve formatu PNG. Timto zplsobem je mozné vytvorit
napiiklad heatmapu, kterd jiz takto naprogramovédna byla a od té doby je jeji
preddefinovana tiida soucasti zdrojového kodu frameworku. Nicméné feSeni s vlastni
upravou vyzaduje pokrocilé znalosti nejen samotného ndastroje, ale piedevsim
programovani v jazyce Java. I tak lze ale SpatialHadoop povazovat za velice uzitecny a to
piedev§im s ohledem na moZnou vicetroviiovou vizualizaci, ktera u podobnych nastroji
vétSinou chybi.

DalS$im nastrojem je poté GeoTrellis. Ten vyuziva Apache Spark, je psany v jazyce
Scala a dostupny opét pod open-source licenci. Umozituje predevsim praci s prostorovymi
rastrovymi daty a to diky Sirokym moZnostem mapové algebry. Obecné se jedna
o matematické operace, které se vykonavajici bud’ na jedné, nebo vice vrstvach a jejichz
vystupem je vzdy vrstva nova. Tu je samoziejmé mozné nejen pouzit v dalSich analyzéch,

ale také vykreslit. GeoTrellis nabizi moznost jednouroviiového i vicetroviiového vystupu,
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standardné ve formatech PNG nebo JPEG. Dalsimi uzite¢nymi funkcemi v rdmci rastru
muze byt projekce z jednoho soufadnicového systému do jiného, ofezavani, seskupovani
nebo rozd€lovani, vytvareni histogramu s Cetnosti jednotlivych hodnot, interpolace, tvorba
stinovaného reliéfu nebo vzdalenosti analyzy. Moznosti nabizi tento nastroj opravdu
mnoho. Déle umoziluje pracovat i s vektorovou reprezentaci dat, a to piedevSim
diky podpote formatu GeoJSON. Opét disponuje funkcemi pro manipulaci s takovymi daty
(geometrické operace, interpolace, reprojekce apod.), nicméné jiz nezajiStuje jejich
vizualizaci. Jedinym feSenim je v této situaci pfevod vektoru na rastr, ktery jiz GeoTrellis
vykreslit umi. Zajimavymi zatim pouze experimentalnimi moduly jsou poté moznosti
integrace dale zminénych nastroji GeoMesa a GeoWave jako datovych zdroji a podpora
vektorovych mapovych dlazdic. Lze tedy piedpokladat dal$i vyvoj tohoto néstroje,
ktery opét piinese nové moznosti nejen pro praci s prostorovymi daty, ale i pro vizualizaci.

Vzhledem k rozsitenosti produkti ArcGIS od spole¢nosti Esri je také dobré zminit
sadu nastroji GIS Tools for Hadoop. Tu tvofi ¢tyfi projekty - Esri Geometry API for Java,
Spatial Framework for Hadoop, Geoprocessing Tools for Hadoop a stejnojmenny GIS
Tools for Hadoop. Prvni zminény zavadi do Hadoopu podporu prostorovych datovych
typt, indexil, operaci, a umoziuje tak v jazyce Java vytvaret vlastni MapReduce aplikace
pro analyzy nad prostorovymi daty. Lze ho tedy pouzit i jako samostatnou knihovnu.
Spatial Framework for Hadoop poté obsahuje uzivatelsky definované funkce (UDF),
kterymi rozsifuje Apache Hive a které jsou vytvoieny specialné pro prvni zminény nastroj
Esri Geometry API for Java. Umoziuje tak vytvafet dotazy za pomoci Hive Query
Language (HQL), ktery je velice podobny SQL. Jinymi slovy nabizi uzivateli moznost
vyhnout se psani slozitych MapReduce programt tim, ze mu umoZzni pracovat s Esri
Geometry API for Java pomoci jednodussiho HQL. Treti projekt, Geoprocessing Tools
for Hadoop, poté¢ umoznuje jednak propojit Hadoop a ArcMap a dale i1 prevadét prvky
z a do formatu JSON. Jeho pouziti je z pohledu uzivatele velice jednoduché, nebot” jsou
jeho funkce dostupné jako toolboxy v programu ArcMap. Typickym piikladem pouziti
(viz obr. 5) miize byt postup, kdy jsou jednotlivé prvky v prostiedi ArcMap prevedeny
do JSON (funkci “Features to JSON”), dale je tento soubor vlozen do distribuovaného
souborového systému (funkci “Copy to HDFS™), zde probéhne potiebnd analyza za pomoci
prvnich dvou zminénych nastroji (tj. analyza kterd by v prostfedi ArcMap trvala pfili§

dlouho nebo by kvili nedostatecnym vypocetnim parametriim vyustila v pad programu)
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avysledek je opét vracen jako soubor JSON (“Copy from HDFS”) a konvertovan
do jednotlivych prvka (“JSON to Features”), s kterymi jiz ArcMap bézné pracuje.
Ve vétsingé piipadi je vSak potiebnda pouze druha cast, tj. mame data v HDFS,
na ktera aplikujeme potiebnou analyzu, pfipadné je jinak ptredzpracujeme, a vysledek
chceme zobrazit v programu ArcMap. Ten jiZz nabizi Sirokou nabidku jejich vizualizace
od vektorové statické mapy az po mobilni aplikace nebo zvefejnéni vysledkli v rameci
ArcGIS Online ¢1 Server. Posledni ze ¢tyt projektt, GIS Tools for Hadoop, poté integruje
3 vySe zminéné do jedné nastrojové sady a zaroven obsahuje ukazky a instrukce, jak je
vyuzit. Uzivatel si tak diky nému mulize otestovat spravné nastaveni celého systému jeste

pied tim, nez ho bude vyuzivat pro vlastni feSeni.

Hadoop cluster

'
|

lll ||
alll ||
lll ||
dlll ||

Copy to HDFS I Copy from HDFS

—_ =
—_

Features to J50OMN JS0OM to Features

Obr. 5 Princip vyuziti GIS Tools for Hadoop pro vizualizaci dat pies ArcMap.

Cela sada nastroji GIS Tools for Hadoop tak ptedstavuje efektivni, s ohledem
na ostatni nastroje pomérné jednoduchou a uzivatelsky ptivétivou cestu, jak data z HDFS
vizualizovat. I pfesto ze samotna vizualizace probihd pies program ArcMap, je nutné zde
toto feSeni zminit. Za hlavni diivod lze povazovat mnoho moznosti, které tento program
v ramci vizualizace nabizi, ale i celkovou rozsitenost produkti ESRI. Dtlezitd je také
existence velice podrobnych névodi, jak cely systém nastavit a spravné pouzivat. Nutno
vSak podotknout, ze na rozdil od samotné sady nastroji GIS Tools for Hadoop, kterou Ize
zdarma vyuzivat diky open-source licenci, jsou jiz produkty ArcGIS proprietarni a placené.

Dalsim nastrojem, ktery sdm o sobé nepodporuje vizualizaci, ale nabizi

moznosti, jak ji dosdhnout, je GeoMesa. Jednd se o open-source, distribuovanou,
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prostorové-temporalni databdzi vytvofenou v jazyce Scala, ktera muze standardné
rozSitovat NoSQL databaze Accumulo, HBase, Cassandra nebo systém na zpracovani
datovych proudi Apache Kafka. Stejn¢ jako predchozi nastroje podporuje GeoMesa
prostorové datové typy a dale i prostorové-temporalni index, ktery umoznuje vytvaret
prostorové (a prostorové-temporalni) dotazy. Vyhodou je piehledna dokumentace
s podrobnym popisem vcetné ukazek kodu a ndvody tykajici se konkrétnich problémda.
Samotna vizualizace je poté feSena zdsuvnym modulem do GeoServeru, kterému je tak
umoznéno ziskavat data pfimo z popisované databaze. Uzivatel uz poté jen v prostiedi
GeoServeru nastavi parametry vykresleni a vysledky muze dale publikovat naptiklad
pomoci WMS nebo jinych standardi OGC. Velkou vyhodou je moZznost vytvaret
interaktivni aplikace, kdy je nejcastéji pouzita jiz existujici zdkladni mapova vrstva typu
OpenStreetMap a nad ni je vykreslena vrstva vlastnich dat naptiklad ve formé boda. Na ty
je navic mozno kliknout a na zakladé dotazu na databazi GeoMesa zobrazit pres GeoServer
dalsi atributové informace. Dulezité pfitom je, Ze proces vykresleni probihd piimo
na serveru a neni tedy nutné posilat objemna data po siti pfimo k uzivateli. Nicméné¢ i tak
je nutné si uvédomit, Ze zatimco data (a dotazy na n&) se tykaji celého pocitacového
clusteru, samotna vizualizace probihd pouze na jediném pocitaci, na kterém béezi
GeoServer. Pokud je tedy potieba vykreslit obrovské mnozstvi dat najednou, je v zavislosti
parametrech serveru nutné pocitat s vyssi latenci nebo i s moznym nepovolenim tohoto
procesu ze strany GeoServeru na zakladé jeho nastavenych limitt.

GeoMesa déle nabizi jest¢ jednu moznost feSeni vizualizace. Obsahuje totiZ modul
GeoMesa Spark na provadéni prostorovych analyz za pomoci enginu Apache Spark.
Z n¢ho lze nasledné integrovat vysledek do interaktivniho webového prostiedi Jupyter
Notebook, ktery umoziuje jeho vizualizaci (vice o tomto nastroji v podkapitole 4.3).
Nicméné tato cesta piedstavuje pro uzivatele pomérné slozité feSeni pfedevsim s ohledem
na nutnost instalace a spravného nastaveni celé fady ndstrojii a systémd. Samotny Jupyter
Notebook poté navic tvofi vizualizaci na zéklad¢ uzivatelovo programovani, nejcastéji
v Pythonu, coz klade dal$i naroky na jeho znalosti. Z pohledu néstroje GeoMesa tak opét
nejde o pifimou podporu vizualizace, ale pouze o moznost propojeni s jinymi systémy,

DalSim nastrojem pro vizualizace prostorovych Big Data je Babylon. Ten pfimo

roz§ituje GeoSpark, ktery zavadi podporu prostorovych datovych typti, indexti a operaci
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do systému zalozenych na Apache Spark. Pro dosazeni vizualizace je tedy potieba do sebe
zakomponovat vice nastroji, nicméné ty jsou pro tento ucel vytvareny, takze je jejich
nastaveni mnohem jednodussi nez naptiklad zminény proces vizualizace dat z programu
GeoMesa pres Jupyter Notebook. Nastroj GeoSpark je navic od verze 0.5.0 poskytovan jiz
s pfimo integrovanym rozSifenim Babylon. Tento vizualizatni néstroj je navrzen
pro paralelni vykreslovani obrazii s vysokym rozliSenim. Jinymi slovy tedy pro svoji praci
vyuziva vypocetni silu celého clusteru. Jeho specializace piimo na vizualizaci navic
umoziuje ménit parametry vystupu podle potieb uzivatele. Je tak mozné nejen vykreslit
data v zakladni podobé (body, polygony), ale i vytvofit heatmapu nebo kartogram.
Samoziejmosti je vlastni volba barev a barevnych stupnic. Dale Babylon nabizi obrazové
filtry (rozmazéni, protlaceni, detekci hran, doostfeni), prekryvani vice mapovych vrstev
pies sebe a vystupy ve formatu PNG, JPEG nebo GIF. Kromé toho umoziuje uzivateli
rozsifit, popt. definovat, vlastni obrazové filtry, typy map a teoreticky i vSechny ostatni
funkce celého nastroje. Ackoliv jsou tedy jeho vystupem obrazy pouze jednouroviiového
charakteru, lze Babylon diky svym mnoha moZnostem povaZovat v oblasti vizualizace
prostorovych Big Data za velice uZite¢ny. Jako jeho nevyhoda se dd poté oznacit
dokumentace opét pouze ve forme Java ttid.

Dalsim zkoumanym nastrojem je GeoWave. Ten standardné rozsifuje databaze
Accumulo a HBase a opét do nich ptinasi podporu prace s prostorovymi daty. Je vytvoten
nad sadou nastroji GeoTools, coZ umoZiiuje snadnou integraci a propojeni s jinymi
projekty a datovymi zdroji, které jsou s ni kompatibilni. Stejn€ jako GeoMesa, kterd v sobé
rovnéZ implementuje GeoTools, tak nabizi moZnost vizualizace pres GeoServer.
Krom¢ toho vsak obsahuje zdsuvny modul i pro Mapnik. Ten slouzi k vytvaieni nejen
jednouroviiovych obrazi, ale i vicetiroviiovych mapovych dlazdic a je pouzivan naptiklad
projektem OpenStreetMap nebo MapBox. Diky zminénému pluginu je tak mozné nastavit
Accumulo jako zdroj dat a vlastni styl a podobu mapy jiZ upravit standardnim zpiisobem
pies Mapnik. GeoWave tedy v podstaté slouzi k propojeni distribuovanych vypocetnich
systémt se softwarem pro praci s prostorovymi daty.

Celkové lze tedy vizualizaci prostorovych Big Data za pomoci distribuovanych
systéml a paralelnich vypocti hodnotit jako znacné omezenou. Nastroji existuje velmi
malo a nékteré z nich nabizeji vizualizaci pouze pies propojeni na jiny software

(viz tab. 1). Nicméné je nutné si uvédomit, ze prvni plnd verze Hadoopu (v. 1.0.0) vysla
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teprve v roce 2011" a Sparku dokonce az v roce 2014'°. Popisované vizualizaéni nastroje
tedy vznikaly az poté, a jsou tak pomérné novou zalezitosti, kterd se 1 pies sviij rychly
rozvoj k béznym uzivatelim zatim pfiliS nedostala. Druhym divodem ne tak castého
vyuziti zminénych vizualiza¢nich nastrojii jsou poté jejich vysoké naroky na znalost

vypocetni techniky, celkovéa naroCnost pouZziti a potfeba programovani.

Tab. 1 Piehled néstrojti pro vizualizaci prostorovych Big Data se zdkladnim popisem.

Nazev

Zaklad

Licence

Vizualizace

SpatilaHadoop

Apache Hadoop

Apache Licence 2.0

jednotiroviiovy,
vicerovilovy obraz

zakladni vykresleni (body,

polygony),
heatmapa

+ moznost vlastniho
rozsifeni

GeoTrellis

Apache Spark

Apache Licence 2.0

jednouroviovy,
vicerovilovy obraz

mapova algebra a mnoho
dalsich funkei pro praci s
rastry

ESRI GIS Tools for
Hadoop

Apache Hadoop

Apache Licence 2.0

pies ArcMap

GeoMesa

Apache Accumulo
Apache HBase
Apache Cassandra
Apache Kafka

Apache Licence 2.0

pfes GeoServer

pres Jupyter Notebook

Babylon
(GeoSpark)

Apache Spark

MIT License

jednotroviovy obraz

zakladni vykresleni (body,

polygony),
heatmapa, kartogram

obrazové filtry

+ moznost vlastniho
rozSifeni

GeoWave

Apache Accumulo
Apache HBase

Apache Licence 2.0

pres GeoServer

pres Mapnik

15 Apache Hadoop - novinky oledné& vydanych verzi. Dostupné z: http://hadoop.apache.org/

16 Archiv vydani Apache Spark. Dotupné z: https://archive.apache.org/dist/spark/




S ohledem na provedenou resersi lze vSak konstatovat, Ze podporu prostorovych dat
a operaci nabizi v distribuovanych systémech stale vice nastroji a rozSiteni. Kromé vyse
popisovanych se jedna napiiklad o  SpatialSpark, STARK, Postgres-XL
nebo LocationSpark. Nicméné ty se zabyvaji pouze prostorovymi daty a nenabizi jiz
moznost jejich vizualizace.

Konkrétni nastroje zkoumané v této podkapitole jsou shrnuty v tabulce 1. Cilem
této prace ani zamérem autora vSak neni vytvofit seznam vizualizaénich nastroja
které lze uzivatelem realné vyuzit. Kromé nich totiz existuji i jina fesSeni, ¢asto v raném
stadiu vyvoje, kterd jsou ve vétsiné piipadi vysledkem prace vyzkumnych pracovniki
a institutd. Tyto ndstroje vSak spiSe predstavuji zajimavé technologické postupy, ale Ize je
jen obtizné pouzit uzivatelem, ktery se nepodili na jejich vyvoji. Piikladem muze byt
(Bronson et al. 2011).

Oblast vizualizace prostorovych Big Data pomoci distribuovanych systému
a paralelnich vypoctli je tedy nutné povazovat za teprve se rozvijejici. Lze vSak
predpokladat jeji stale vzrlstajici vyznam, a to predev§im diky obecnému naristu dat,
potieb& prezentovat prostorova Big Data ¢lovéku srozumitelnym zplisobem a roz§ifenosti

open-source licence v celé této oblasti.

4.2 Vyuziti cloudu a sluzeb tretich stran

Druhou moznosti, jak feSit problém vizualizace prostorovych Big Data, je vyuZiti
cloudu a obecné sluzeb tretich stran. Ty nabizeji uzivatelim moZnost prondjmu svych
pocitatovych clusteri a tedy vytvareni distribuovanych systémi za pomoci néstroji
z Hadoop ekosystému i bez nutnosti nakupu novych strojii. Uzivatel se tak sice vétSinou
nemusi starat o instalaci a konfiguraci celého systému, nicméné s nim i pfesto musi umét
pracovat, vytvaret dotazy a pfedevS§im sam zajistit vyslednou vizualizaci. Pokud se vSak
do jejiho procesu nechce zapojit vibec, muze si objednat cel¢ jeji zpracovani
od specializovanych spolecnosti. V takovych piipadech se jiz nestara téméf o nic, ale musi
na druhou stranu pocitat s vyssi Castkou, kterou bude potfeba za tyto sluzby zaplatit.
V nasledujicim textu je tedy ptfedstaveno n€kolik poskytovatelti nabizejici své pocitacové
clustery a ulozist¢ k pronajmuti a dale i nékolik konkrétnich zastupci zamétujicich

se na zpracovani celého procesu vizualizace prostorovych Big Data.
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Do prvni kategorie spadaji predevsim velci poskytovatelé sluzeb z oblasti
vypocCetni techniky a internetu jako je napiiklad Microsoft, Amazon nebo Google.
Microsoft nabizi sluzbu HDInsight'” zfizenou na platformé Microsoft Azure, Amazon zase
Elastic Compute Cloud" (EC2), Simple Storage Service'® (S3) nebo zpracovavajici nastroj
Elastic MapReduce®* (EMR) a Google sluzby jako Cloud Dataproc?®!, Cloud Storage®
¢i BigQuery®. VSechny tyto néstroje umoziuji vice ¢i méné spravovat a integrovat
Hadoop, Spark a ptfipadné 1 jiné systémy a frameworky z Hadoop ekosystému,
nebo nabizeji sva vlastni feSeni a postupy, jak s Big Data pracovat a jak z nich ziskavat
informace. Co se vSak tykd samotné vizualizace, je jejich nabidka vyrazné¢ omezena,
nebot’ se na ni tyto sluzby nezamétuji. Typicky je tak uzivatelé vyuzivaji predevs§im jako
uloziste, pro zpracovani dat nebo k rychlému feSeni analyz. Pro naslednou vizualizaci jsou
vSak jiZ nuceni hledat jina feSeni.

Pti vyuziti distribuovaného systému a ulozist’ v cloudu je také vyhodna existence
piimého propojeni této sluzby a nastroje, ktery se stara o samotné vykresleni. Tento zptsob
vyraznym zpusobem zjednoduSuje praci, jelikoz neni potieba manudln¢ stahovat
a importovat data. Ackoliv takovych feSeni neni mnoho, existuji vyjimky. Ptikladem je
v pfedchozi podkapitole zminény GeoTrellis disponujici mozZnosti spolupracovat s
Amazon S3 nebo vizualiza¢ni nastroje Redash ¢i Tableau umoziujici pfimé spojeni s
Google BigQuery.

V ptipad¢ druhé moznosti, tedy pokud si potfebujeme nechat zpracovat cely proces
vizualizace prostorovych Big Data, lze naptiklad vyuzit sluzby MapLarge** nebo MapD?®.
MapLarge predstavuje klasické proprietarni feSeni, kdy proces vykresleni probiha na strané
vlastniho cloudu a k uzivatelovi je pienesena pouze vizualizace ve form¢ mapovych
dlazdic jako ptekryvna vrstva nad uréitym mapovym zakladem (naptiklad zdkladni mapou
OpenStreetMap). Tato sluzba nabizi mnoho moznosti vizualizace od bodového vykresleni
dat pfes heatmapu aZ po nejruznéjsi vzdalenostni analyzy. JelikoZ se samoziejmé jedna

o placenou sluzbu, vSe zalezi pouze na zdkaznikovi a jeho pozadavcich.

' https://azure.microsoft.com/cs-cz/services/hdinsight/
'8 https://aws.amazon.com/ec2/

19 https://aws.amazon.com/s3/

20 https://aws.amazon.com/emt/

2 https://cloud.google.com/dataproc/

2 https://cloud.google.com/storage/

= https://cloud.google.com/bigquery/

24 MapLarge. Dotupné z: http://www.maplarge.com/
2 MapD. Dostupné z: https://www.mapd.com/
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Naprosto odliSny a pomérné inovativni pfistup poté voli spolecnost MapD,
ktera vznikla teprve v druhé poloviné roku 2013. Ta ke zpracovani a vizualizaci
prostorovych Big Data nevyuziva pocitacové clustery, ale vice grafickych karet.
Misto mnoha stroji v distribuovaném systému a paralelniho zpracovani za pomoci vice
centralnich procesori (CPU) tedy vyuziva pouze jeden pocitaC a paralelni zpracovani
za pomoci vice grafickych procesorii (GPU). Tyto ¢ipy byly ptivodné pouzivany predevsim
k manipulaci s pocitatovou grafikou a pro zpracovani obrazu, nicméné v posledni dobé
slouzi i k jinym vypoctim, napiiklad v analytice, rGznych védeckych aplikacich
nebo obecné v oblasti zpracovani dat. V nékterych piipadech miize byt vyieSeni dotazu
az stokrat rychlejsi nez u databazi zalozenych na CPU (Morgan 2016).

MapD nabizi dva hlavni produkty a to MapD Core, cozZ je relacni databazovy
systém umoziujici diky zminénému piistupu dotazovani biliont fadkt v milisekundach
za vyuziti standardniho SQL, a poté MapD Immerse, vizualiza¢ni vrstvu, ktera dokaze
se stejnou rychlosti data vykreslit. Sluzby MapD jsou tedy idealni pfedevs§im pro vytvaieni
interaktivnich a dynamickych vizualizaci, kde je potieba rychle reagovat na zmény a ihned
je vykreslovat, popf. vytvéret vizualizace pfimo v redlném case.

Poskytovateli sluzeb z oblasti vizualizace prostorovych Big Data lze samoziejmé
nalézt vice, nicméné se ve vSech pfipadech jednd o proprietarni a placend feSeni.
PtedevSim z tohoto divodu jsou v této podkapitole pfedstaveni pouze dva zdstupci
zabyvajici se celym procesem vizualizace a stejné¢ tak 1 jen nékolik poskytovatell
nabizejici své clustery k pronajmu. Cloud a obecné sluzby tfetich stran je sice nutné zminit
jako jednu z moznosti, jak k vizualizaci prostorovych Big Data pfistupovat,
nicmén¢ vzhledem k uzavienosti pouzitych technologii a feSeni neni v zdjmu této prace

se danym tématem zabyvat vice dopodrobna.

4.3 Pokrocilé vizualiza¢ni nastroje

Tireti moznosti, jak pfistupovat k problému vizualizace prostorovych Big Data,
je vyuziti pokro€ilych vizualizacnich néstrojii pfedstavujicich feSeni v rdmci jednoho
pocitace. Patfi sem naptiklad technologie WebGL, ktera pracuje piimo s grafickou kartou,
nebo specidlni kombinace vizualiza¢nich nastroji umoziujici zpracovavat vétsi objem dat,
nez je bézné. Nutno vSak podotknout, ze u této kategorie jednak existuje horni hranice

velikosti dat, kterd 1ze takto vizualizovat a jednak uz je zde ponc¢kud sporné, zda se jedna
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o Big Data, nebo ne. Ackoliv je objem dat Casto stale piili§ velky, nez aby Sel zpracovavat
béznymi néstroji v rozumném case, hraje v otdzce jejich oznafeni pojmem Big Data roli
predev§im riznorodost. Pro Big Data jsou totiz typickd nestrukturovana
a semistrukturovana data (viz kapitola 2), nicméné nastroje zde zminéné pracuji pouze
s datovymi sadami s pevnou strukturou nebo uritym piedem definovanym datovym
modelem.

Diivodem pro vytvoreni této kategorie v rdmci diplomové prace jsou predevSim
nejednoznacnosti spojené s pojmem Big Data, které maji za nasledek, ze je nékterym
vizualizaénim nastrojiim uzivateli nebo autory pfifazena schopnost pracovat s Big Data,
ackoliv lze toto oznaCeni obecné povazovat za neptesné. Ve spojitosti s prostorovymi daty
muze byt timto piikladem (Lurie 2013), (L'Astorina 2015), (Cherian 2013)
nebo (Olshannikova et al. 2015) a jimi zminéné javascriptové knihovny jako je pfedevSim
D3 ¢i Leaflet. I piesto, ze jsou zdroji téchto informaci ve vétsSiné ptipadti neodborné
publikace, je i tak dobré na tyto ndstroje upozornit. Nelze je samoziejmé srovnavat
s distribuovanymi systémy, které pracuji s “pravymi” Big Data definovanymi casto vSemi
vlastnostmi popsanymi v druhé kapitole, nicméné vzhledem k jejich open-source licenci
a existenci rtiznych rozsifeni je mozné pomoci jejich vhodné kombinace vizualizovat vétsi
objemy dat, nez je bézné. Tento zpusob navic predstavuje pro uzivatele dostupnéjsi fesent,
jelikoz nejsou vyzadovany tak hluboké znalosti vypocetni techniky a programovani jako
u distribuovanych systému. Stejné tak neni potieba vlastnit nebo si pronajimat vice stroju.
Naprosta vétSina uzivatell navic potfebuje ve skutecnosti vizualizovat pouze vétsi objemy
prostorovych dat a ne “pravd” prostorova Big Data, kterd jsou, jak jiz bylo feceno,
vetsinou zalezitosti pouze velkych spolecnosti a vyzkumnych center. V této podkapitole je
tedy popsano nekolik zpiisobt, jak lze vizualizovat vétsi objemy dat, pfiCemz otazka zda
se jedna o Big Data nebo ne uz zalezi spiSe na uhlu pohledu a zvolenych kritériich
hodnoceni.

Ptedevs§im v této kategorii je poté nutné zdiiraznit proces analyzy a filtrace dat.
Tedy pochopeni, co a jak predkladana data predstavuji, nasledované jejich transformaci
do strukturované podoby a odstranénim vSech informaci kromé téch, které jsou
pro vizualizaci dilezit¢ (viz kapitola 3). Tyto kroky jsou totiZ naprosto zasadni nejen
pro pfipravu dat pro konkrétni ndstroj, ale predev§im pro jejich redukci jesté

pred samotnym vykreslenim (Thompson et al. 2011). Odstranénim i jen jediného
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nepotifebného atributu u vsech prvki Ize totiz snizit velikost objemnéjSich datovych sad
o znatelnou hodnotu. Odstranéni vSech nepotfebnych informaci poté mize v krajnim
piipadé¢ snizit velikost dat az na takovou hodnotu, Ze je Ize vizualizovat béznymi nastroji.
Zaroven je také zadouci, a n¢kdy i nutné, pievést originalni datovou sadu do jiného, ne tak
objemové naro¢ného, formatu. Pfikladem mize byt konverze souborti zalozenych na XML
do JSON nebo CSV. V takovych ptipadech se vSak nesmi podcenit analyza a nastaveni
pievodu predevs§im s ohledem na strukturovanou hierarchii piivodniho forméatu. VSechny
tyto operace jsou dulezité hlavné kvuli existenci horni hranice objemu dat, ktery lze
nastroji z této kategorie zpracovat. Snahou je tedy snizit objem dat na co nejniz$i uroven,
coz kromé zminéné moznosti vizualizace danymi ndstroji piinasi 1 rychlejsi praci
a manipulaci se samotnymi daty. Pro srovnani je poté vhodné uvést, ze u distribuovanych
systémtll popisovanych v podkapitole 4.1 neni tato potieba tak vyznamna, jelikoZ u nich
nehraje velikost dat tak dilezitou Glohu. Casto je u nich naopak snahou ukladat surova data
a az naslednou analyzou z nich ziskavat potiebné informace ¢i podklad pro samotnou
vizualizaci.

Prvni pfedstavenou technologii umoZiujici vizualizaci vétSich objema dat
s minimalni odezvou je WebGL. Jedna se o javascriptové API pro akcelerované
vykreslovani grafiky za pomoci GPU v ramci kompatibilnich webovych prohlizeci bez
nutnosti instalace zasuvnych moduld (Parisi 2014). To znamend, Ze je kompletné
integrovano do standardi webového prohlizeCe, ktery umoziuje WebGL kreslit piimo
do HTML elementu canvas. WebGL programy se skladaji z obsluzného kodu javascriptu
a kodu tzv. shaderu. Ten je psan v jazyce GLSL a ovlada¢ grafické karty ho kompiluje
do koédu, ktery je vykonavan piimo na GPU (Danchilla 2012). Hlavni vyhodou tohoto
rozhrani je bezplatnost, multiplatformnost, Sirokd podpora u desktopovych i mobilnich
prohlizeci a samoziejmé mnohem rychlejsi vykreslovani grafiky nez u bézného obsahu
HTML canvas. To je dano vyuzitim paralelniho zpracovani na tisici jadrech grafického
procesoru.

Jednou moznosti je tedy vyuzit piimo samotné API WebGL. U toho je vSak dani
javascriptu jest¢ jazyk GLSL a samotnou specifikaci WebGL. Pro uzivatele je tedy
vyhodnéjsi a pfedevsim jednodussi vyuzit néstroje, které jsou na této technologii zaloZené.

V souvislosti s prostorovymi daty mize byt timto pfikladem javascriptovd knihovna
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WebGLayer, ktera byla rovnéz vytvofena na ZCU. Nabizi moznost vykresleni viech bodii
jako te€ek, vytvoreni heatmapy i s interaktivni kontrolou parametra a dalsi uzite¢né funkce
pro analyzu dat a jejich atributti. V piispeévku spojeném s touto knihovnou (Jezek et al.
2017) byla poté vytvorena demonstrativni aplikace zobrazujici dopravni nehody ve Velké
Britanii. V této aplikaci byla analyzovéna rychlost vykresleni heatmapy pro rtizné¢ velké
datové sady zminénou knihovnou ve srovndni s ArcGIS Online, Google Maps Javascript
API - Heatmap Layer a zasuvnym modulem “Leaflet.heat” do knihovny Leaflet. Vysledky
testu ukazaly, ze pouze knihovna WebGLayer dokaze diky WebGL vykreslit heatmapu
z vice jak milionu prvkil v ¢ase, ktery umoziiuje interaktivni praci s aplikaci (tj. maximalné
v fadu stovek milisekund). Ostatni feSeni nebyla viibec schopna vétsi datové sady vykreslit
nebo potiebovala delsi Cas a to az v fadu desitek sekund.

WebGL je tedy vhodné pro webové aplikace s diirazem na rychlé vykresleni
anasledné prekreslovani vizualizace naptiklad na zaklad¢ uzivatelem ménénych
parametrti. Poradi si i s vétSim objemem dat, nicmén¢ i zde existuje jeho horni hranice.
Taje dana vice faktory jako je naptiklad pocet dalSich atributi u jednotlivych boda
¢i technické paramery grafické karty. Nevyhodou pouZiti je poté fakt, Ze jednotlivé prvky
nakreslené na elementu canvas nejsou soucCdsti modelu DOM webové stranky,
atudizk nim nelze jednoduse programové pristupovat. Kromeé¢ WebGLayer poté
samoziejmé existuji i dals$i knihovny a néstroje pro prostorovéd data vyuzivajici WebGL.
Ptikladem muze byt Mapbox GL JS, knihovny pro zobrazeni dat na sféfe jako je Cesium
nebo WebGL Eart, ¢i Vizicities a OSM Buildings pro tvorbu map s 3D budovami. Dale 1ze
WebGL vyuzit 1 v kombinaci s jiz zminénymi distribuovanymi systémy. Tvorbou
algoritmti pro vytvofeni heatmapy spojenim nastroji Hadoop, HBase, Spark a pravé
WebGL je tématem naptiklad v (Perrot et al. 2015).

Dalsi moznosti vizualizace objemnéjSich datovych sad je vyuziti javascriptovych
nastrojii pro redukci zobrazovanych dat, které jsou zalozeny na knihovn& Leaflet.
S ohledem na rychlost a maximélni velikost zpracovavaného souboru patii mezi ty
nejvykonné€jsi  Supercluster a PruneCluster. Knihovnu Supercluster vytvofil tviirce
Leafletu, Vladimir Agafonkin, a jeji sila spocivd v aplikaci tzv. hierarchického
nenasytného shlukovani (hierarchical greedy clustering) rozsiteného o prostorovy index.

Diky tomuto pfistupu zvladne knihovna pracovat i s 6 miliony bodl bez znamky vétsi

S 4

46



Pro datové sady obsahujicich do ptl milionu prvki je délka tohoto uvodniho vypoctu
zanedbatelnd, u vétSich datovych sad poté autor poukazuje na moznost vyuzit tzv. Web
Worker. Ten obecné predstavuje feSeni, jak spustit vice vlaken najednou, i piesto,
7e javascript sam o sob¢ vicevlaknovy neni (Green 2012). V tomto konkrétnim piipade 1ze
tak zpracovani vypoctu vykonavat mimo hlavni vldkno, tedy na pozadi nezévisle
na ostatnich skriptech, ¢imz nedojde k zamrznuti prohlizece nebo k blokaci vykresleni
samotného mapového podkladu. Po tvodnim zobrazeni shlukii jsou dotazy spojené
s posuny a zoomovanim obrazovky jiz otdzkou maximalné stovek milisekund.

Druhym nastrojem pro vytvareni shluki zalozenym na Leafletu a pracujicim
s vétSim mnozstvim dat je PruneCluster. Jeho hlavni vyhodou je moZznost aktualizace
shlukti v redlném case, takZze mlize byt pouzit napiiklad pro zobrazovani velkého mnozstvi
pohybujicich se objekt. Dalsi ptednosti je podpora kategorizace v podobé moZzZnosti
barevného rozliSeni zastoupeni prvka dle jednotlivych kategorii v daném shluku.
Nevyhodou je poté stejn¢ jako u Superclusteru casové narocnéjsi pocatecni inicializace.
Pro milion prvki, z nichZz je polovina staticka a polovina se pohybujici, trva uvodni
vypocet vice nez jednu sekundu, nasledné posuny a zoomovani obrazovky je uz poté opét
otazkou maximalné stovek milisekund.

Supercluster a PruneCluster tak piedstavuji efektivni feSeni vizualizace vétsiho
mnozstvi dat predev§im s ohledem na vyslednou piehlednost a uZzivatelskou piivétivost
aplikace, ktera je déana seskupovanim obrovského mnozstvi bodovych prvki
do pfiméfeného poctu shluk. Ob¢ knihovny navic umoznuji pfistupovat k jednotlivym
bodim jako k objektim, coz umoznuje napiiklad snadné zobrazeni dalSich atribut
po kliknuti na dany bod. Spole¢nou vyhodou je také open-source licence, v piipadé
Superclusteru ISC, u PruneClusteru MIT.

Dalsi moznosti, jak vizualizovat vétSi objemy dat, je vyuzit program Datashader
v kombinaci s aplikaci Jupyter Notebook. Ta piedstavuje interaktivni webové prostiedi,
které umoznuje zpracovavat kod ve vice nez 40 programovacich jazycich. Jeji hlavni
vyhodou je moznost spoustét pouze kratké useky koédu v uzivatelem definovanych
bunkach, takze lze snadno ziskdvat jejich vystupy a mezivypocty (viz obr. 6). Pfi ladéni
celého programu pak neni potfeba ho vzdy spoustét jako celek. Kromé toho mohou

dokumenty vytvorené v této aplikaci obsahovat i rovnice, vizualizace, text nebo i videa.
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import datashader as ds

import datashader.transfer_functions as tf

import pandas as pd

df = pd.read hdf({'SPOI.hdf5", '/fcoordinates/csv', columns=['latitude', 'longitude’])
#df = pd.read csv('data_out.csv', usecols= ['latitude’, "longitude'])

df.tail()

Out[3]: latitude longitude

27513803 (-20.503984 | 26.407441

27513804 | -20.502266 | 28.426533

27513805 |-20.517079 | 28.434506

27513806 |-17.925528 | 25861529

27513807 |-18.935026 | 27.764414

In [4]: World = (( -188, 18@), (-9@, 98))
x_range,y_range = World
plot_width = int(2e@8)
#plot height = int(plot_width*7.8/12)

plot_height = int(18@8)
In [5]: | background = "black"”

In [6]: from functools import partial
from datashader.utils import export_image
from datashader.colors import colormap select, Greys9
from colorcet import kbc
from IPython.core.display import HTML, display
export = partial{export_image, background = background, export path="export")
cm = partial(colormap_select, reverse=(background!="black"))
display(HTML("<style>.container { width:18e% !important; }</style>"))
Obr. 6 Ukazka prostredi Jupyter Notebook s importem nastroje Datashader a kusem

koédu pro vizualizaci datové sady SPOL.

Programovy balicek Datashader poté predstavuje nastroj pracujici v rozhrani
aplikace Jupyter Notebook. Umoziuje z kdédu psaném v Pythonu vytvaret vizualizace
extrémné velkych datovych sad ve velice malém Casovém intervalu i za pouziti bézného
hardware na jediném pocitaci. Konkrétné jde o tady desitek miliont bodii vykreslenych
ve stovkach milisekund. Jeho zasadni nevyhodou je v§ak moznost vytvaret pouze statické
obrazy z pevné struktury nemeénicich se dat. Ideélni je tedy pro reprezentaci prostorového
rozlozeni velkého mnozstvi bodovych prvkl. Nicméné vzhledem ke skutecnosti,
7e nastroje zalozené na distribuovanych systémech nabizi ve vétSiné ptipadi také pouze
staticky vystup, predstavuje Datashader efektivni alternativu, jak tento typ vizualizace
vytvofit i za pouziti jediného pocitace. I diky tomu je v rdmci prace vyuzit pro tvorbu

statické vizualizace datové sady SPOI. Jeho praktické pouziti 1 s kombinaci dalSich
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programovych balickt je tedy pfedmétem kapitoly 5.2. Datashader i Jupyter Notebook jsou
dostupné pod open-source licenci BSD.

Dalsim pfedstavenym nastrojem je v ramci této podkapitoly desktopovy software
Tableau. Ten kromé& placenych produkti nabizi i verzi Tableau Public, kterd je k pouziti
zdarma. Jeji hlavni piednosti je kromé vizualizace vétSiho mnozstvi dat predevsSim
jednoduché a intuitivni ovladani. UZivatel tak nepotiebuje znat Zadny programovaci jazyk
ani nemusi disponovat pokroc¢ilymi znalostmi z oblasti vypocetni techniky. VSe ovlada
pouze v piehledném grafickém prostiedi. Vystupem jsou interaktivni aplikace zobrazujici
uzivatelovu datovou sadu vykreslenou na podkladé map OSM, se kterymi lze pracovat
(zoomovat, ménit oblast posunem apod.) stejné jako naptiklad s aplikaci postavenou
nad Leafletem. Jednotlivé body, pfipadné vrstvy nebo oblasti, jsou navic interaktivni
a mohou po kliknuti zobrazovat dal$i popisné informace. Samoziejmosti je také barevné
rozliSeni kategorii ¢i klasifikace. Nevyhodou je poté predevSim proprietarni feSeni,
omezeni poctu fadki (a tedy i bodh), se kterymi miize program pracovat, na maximalné
15 miliont a viditelnd latence pii praci s aplikaci zalozené na vétsi datové sadé. Uzivatel
také musi pro ziskani instalacniho balicku registrovat sviij email. Dalsi nevyhodou je
omezeni moznosti uloZeni vytvofené aplikace pouze na server Tableau. Az odtud je
nasledn¢ mozné ji sdilet jako HTML objekt do svych vlastnich stranek ¢i aplikaci.
Vice moznosti, vykonngjsi feSeni a minimum omezeni poté nabizeji dalsi produkty této
spolecnosti jako je Tableau Desktop ¢i Server. Jelikoz se vSak jedna o placené nastroje,
lze je v ramci déleni moznosti vizualizace v této praci zaradit jiz spiSe do druhé kategorie,
tedy do vyuziti sluzeb tetich stran.

V ramci této podkapitoly zminéné nastroje piedstavuji naprosto rozdilné piistupy
vizualizace. WebGLayer vykresluje bitmapové bodové prvky za pomoci WebGL,
Supercluser a PruneCluster vytvareji shluky bodl a na rozdil od WebGLayer umoziuji
jednoduSe programove pfistupovat k jednotlivym bodim, Datashader v kombinaci
s Jupyter Notebook zase dovoluje zpracovdvat mnohondsobné vétSi datové sady,
avSak pouze ve formé statickych vystupi, a Tableau Public pfedstavuje zastupce
desktopového programu nevyzadujici na uzivateli téméef zadné technické dovednosti
¢iznalosti. Ani zde vSak neni cilem prace dopodrobna srovnat a predstavit vSechny
existujici programy a ndastroje pro vizualizaci v&étstho mnoZstvi prostorovych dat,

u kterého je predmétem sporu, zda jde jiz o Big Data nebo ne. Vybrani tak byli pouze
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zastupci reprezentujici rizné piistupy k vizualizaci. Snahou je tedy spiSe poukézat na fakt,
ze na rozdil od distribuovanych systémi existuje v této kategorii vice moznosti, jak muze
byt vyslednd vizualizace zpracovana. Je tady mozné vybrat nastroj na zaklad¢ toho,
jak siuzivatel vyslednou vizualizaci predstavuje a jaké chce, aby méla vlastnosti.
Tedy naptiklad zda bude interaktivni nebo statickd, vektorovd nebo bitmapova,
jednouroviiova nebo vicetroviiova, zda se vyuzije nékterd forma redukce zobrazovanych
dat ¢i zda bude vykresleni probihat u klienta nebo na serveru. U distribuovanych systému
tyto moznosti nejsou a uzivatel se tak musi omezit pouze na n¢kolik zdkladnich forem
vizualizace, které tyto nastroje nabizeji. Casto tak mize vytvofit pouze jednotiroviiovy
obraz a voli jen mezi variantou, zda se bude jednat o vykresleni bodovych prvki nebo
o heatmapu.

S vlastnostmi vysledné vizualizace také souvisi maximalni hodnota velikosti dat,
pro kterou Ize nastroje z této podkapitoly jeSté pouzit. Zde je nejprve nutné rozliSovat
velikost vstupnich dat a velikost souboru, se kterym piimo pracuje vizualiza¢ni néstroj.
Jak jiz bylo feCeno, vstupni data jsou nejdiive podrobena analyze a filtraci.
Predpokladejme tedy napiiklad, Ze je vystupem téchto operaci soubor ve formatu CSV
obsahujici zemépisnou $itku, délku a identifikator. Neni tedy dileZzité, zda byla vstupni
data ve formatu XML o velikosti v fadu az deseti gigabajtii a obsahovala mnoho dalSich
atributovych vlastnosti, nebo ve formatu JSON o stovkach megabajtli s pouze zminénymi
soufadnicemi a identifikdtorem. Vystupem obou typtl vstupnich dat je po filtraci zminény
soubor CSV pokazdé o stejné velikosti. Jedinou nevyhodou vétsiho vstupniho souboru je
delsi doba predzpracovani, ktera vSak nehraje tak dilezitou roli, nebot’ miize byt provadéna
offline ¢i odd€len¢ od dalSich kroki v procesu vizualizace, takze piimo neovliviiuje
rychlost samotného vykresleni ¢i nacteni aplikace.

Mnohem vyznamnéjsi je tedy velikost piedzpracovaného souboru, se kterym piimo
pracuje vizualizacni nastroj. A jelikoZ tento soubor obsahuje po filtraci ve vétSin€ ptipada
Jiz pouze hodnoty soutadnic a ptipadné jesté¢ nckolik mélo dalSich atributil, je pro nastroje
Respektive pocet prvki, které zahrnuji do vypocti pro vytvoreni vizualizace. Jeho pfesna
hodnota nelze u jednotlivych nastroji presné stanovit, jelikoZ rychlost vykresleni zavisi
napiiklad i na rychlosti internetového ptipojeni nebo na technickych parametrech pocitace,

nicméné je predevSim determinovana zminénymi vlastnostmi vysledné vizualizace.
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S ohledem na maximalni pocet prvkli tak muize byt zdsadni napiiklad rozhodnuti,
zda pti vykresleni bodové lokalizovanych prvka do interaktivni webové aplikace budeme
chtit témto bodim pfiradit i dalsi popisné atributy, které se zobrazi po kliknuti na bod,
nebo nam sta¢i prvky pouze zobrazit a budeme tedy zkoumat jen jejich prostorové
rozlozeni. V prvnim pfipad¢ totiz musime mit moznost k témto bodim programové
pfistupovat, takZe se jako nejsnaz$i cesta jevi integrovat data piimo do HTML objektt
(DOM) a vykreslit je jako vektorovou grafiku (SVG). Kazdy bod tedy piedstavuje jeden
samostatny objekt, ke kterému lze snadno pfistupovat napiiklad pomoci javascriptu.
To umoznuje piifadit k jednotlivym prvkiim odpovidajici atributova data, nebo jednoduse
meénit jejich styl pomoci CSS. Na druhou stranu je vSak toto feSeni narocné pro webovy
prohlize¢, ktery nezvlddne zpracovéavat tak velké mnoZzstvi SVG elementl. To vede
ke sniZeni rychlosti celé aplikace nebo v krajnim piipadé 1 k padu ¢i zamrznuti prohlizece.
V druhém piipadé, tedy pokud nepotiebujeme k jednotlivym prvkim piistupovat,
ale pouze je zobrazit, je tak samoziejmé mozné vykreslit a pracovat s mnohem vice body.
Misto SVG lze na tomto misté pouzit bitmapy, které¢ vykresluje naptiklad HTML canvas
za pomoci WebGL.

Pro praktickou ukdzku moZznosti a srovnani jednotlivych nastroji pfedstavenych
v této podkapitole byla pomoci kazdého z nich vytvofena stejnd demonstrativni
vizualizace. Podkladem pro ni je jiz pfedzpracovany soubor ve formatu CSV obsahujici
1 200 000 prostorovych prvkii rozmisténych po celém svété. Pouzitd data byla extrahovana
z datové sady SPOI. Odkazy na vysledné aplikace pro praktické vyzkouSeni online jsou
soucasti ptilohy 2, zdrojové kddy se rovnéz nachazeji na ptilozeném DVD.

Vysledky testu ukazuji (viz tab. 2), ze si s vizualizaci poradi vSechny nastroje
auzadného z nich tedy nedojde k padu programu ¢i zamrznuti webového prohlizece.
Jak jiz bylo feceno, doba prvniho nacteni a néaslednd plynulost prace s aplikaci zavisi
predevsim na zminénych vlastnostech aplikace, coZ tento test rovnéz dokazuje. Co se tyka
interaktivnich aplikaci, vykazuje API WebGL, které neumi pfistupovat k jednotlivym
prvkiim, nejmensi hodnoty latence. Tableau Public, které danou moznost nabizi,
zase naopak nejvétsi. Nutno vSak podotknout, ze aplikace Tableau Public je jako jedina
spousténa ze serverl spolecnosti Tableau a jeji chovani tedy nemusi byt determinovano

pouze poctem bodl, ale 1 moZnymi technickymi omezenimi ze strany serveru
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nebo rychlosti pfenosu dat. PruneCluster®® poté piedstavuje kompromis mezi dvéma vyse
zminénymi nastroji. Umoziluje totiz ptistupovat k jednotlivym bodiim a prace s nim je
azna pocateCni inicializaci rychla. Nezobrazuje vSak zase intuitivné€ jejich prostorové
rozlozeni, jelikoz shlukuje polohové si blizké prvky a tim fakticky redukuje pocty
zobrazovanych prvkl. Posledni nastroj, Datashader, poté jako jediny neumoziuje
vytvofeni interaktivni aplikace, nedovoluje tedy zoomovat podle Grovni nebo ménit oblast
posunem. Na rozdil od ostatnich nastrojl, u kterych by se €asy s rostoucim poctem prvkl
vyrazn¢ zvétsily a prace s aplikaci by zaCinala byt pro uzivatele znacn¢ pomala, je schopen
béhem né¢kolika sekund zpracovat i mnohondsobné vétsi pocet bodt. Po prvnim spusténi
kodu je navic schopny 1 po zméné parametrii a jeho upraveé vykreslit data pouze v fadu

nékolika stovek milisekund.

Tab. 2 Srovnani a moznosti nastroji pro vizualizaci vétSiho mnozstvi dat

na jednom pocitaci.

MozZnost pristupovat
. Rychlost o . - . I
Nazev ; .. . | Interaktivni k jednotlivym Prace s aplikaci
prvniho nacteni .
prvkim
WebGL 22s ano ne <200 ms
stovky ms pro velka
PruneCluster 3.1s ano ano mefitka
< 2 s pro mala méftitka
<400 ms pro
Datashader 19s ne ne opakované spousténi i s
upravou parametrd
Hblizne steing jak
Tableau Public 8.0s ano ano pH 1’znevs eJI,leJa ©
prvni nacteni 6-8 s

Déle je na tomto misté jeSt¢ nutné zminit dal$i obecny pfistup, jak vizualizovat
velké mnozstvi prostorovych dat za pouziti jediného pocitace. Je jim rozdé€leni datové sady

do mapovych dlazdic a to bud’ v rastrové, nebo vektorové podobé. Vysledna aplikace poté

% Do popisovaného testu byl z dvojice nastroj PruneCluster a Supercluster vybran prvni zminény, jelikoz
dokéze pracovat i se souborem CSV. Supercluster umoziuje praci pouze s formatem GeoJSON, jehoz
velikost by i se stejnymi daty byla vyrazné vétsi, coz by mélo negativni dopad na vysledné srovnéni ¢ast
nacteni jednotlivych aplikaci.
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nepracuje pfimo s objemnymi zdrojovymi soubory, ale nacitd jiz pouze piedpfipravené
dlazdice z aktudlniho mapového pohledu a urovné piiblizeni. Jejich vytvofeni se vSak
obecn¢ sklada z n€kolika krokt a l1ze navic vyuzit riznou kombinaci nastroju.

V ptipadé¢ rastrového piistupu jsou vystupem ctvercové obrazy nejcastéji o velikosti
256 x 256 pixelt. Ty ptfitom mohou byt vykreslovany na serveru podle aktudlni potieby
aplikaci nebo jsou jiz pro celé dané uzemi ptedpiipraveny offline. V obou piipadech jsou
vSak ke klientovi posilany uz jen vysledné rastry, ¢imZ je umoznéno prezentovat velké
mnozstvi dat bez ztraty na vykonu aplikaci a zarovenn vyrazn¢ minimalizovat potiebu
prenaseni velkych dat po siti. Zasadni nevyhodou je vSak nemoznost tyto dlazdice dale
meénit ¢i pfistupovat k jednotlivym prvkim. Pro vykresleni dat lze pouzit napiiklad
open-source nastroj Mapnik. Ten je navrZzen pro zpracovani kompletnich mapovych
podkladii a krom¢€ moZnosti spuSténi na serveru je i zakladem mnoha desktopovych
klientskych aplikaci, jako je tfeba TileMill, které se rovnéz zabyvaji tvorbou mapovych
dlazdic. Z uzivatelského pohledu je vSak velice slozité ho nastavit a navic je ovladan pouze
pies ptikazovou fadku. I tak je ale diky Siroké Skale moznosti velice popularni a je vyuzit
naptiklad pro vykreslovani mapovych podkladi OpenStreetMap®’, CartoDB?* &i Stamen®.
Jako alternativu lze poté zminit software Maperitive, ktery je dostupny jako snadno
ovladatelna desktopova klientska aplikace rovnéz generujici kompletni mapové podklady.
Jeji nevyhodou je vSak zase naopak nemoznost pracovat s piiliS velkymi soubory.
Pro vSechny nastroje a aplikace slouzici k tvorbé rastrovych mapovych dlazdic je poté
spole¢nou vlastnosti podpora néjakého druhu styli. Obecné jde o dokument s piesné
definovanou syntaxi, ktery stanovuje pravidla urcujici co, kdy a jak vykreslit.

Vyse zminény pristup by tedy zvladl zobrazit a prezentovat celou datovou sadu
SPOI, jejiz vizualizace je jednim z cilii této prace. Navic by byl tento postup velice
usnadnén a to diky skutecnosti, ze data obsahuji pouze jediny datovy typ a to bod. Definice
stylii by tak ptfipadné obsahovala pouze barvu tecky reprezentujici dany prvek, jeji velikost
v jednotlivych urovnich a nastaveni transparentniho pozadi. Pro tento konkrétni ptipad
by Sel navic misto pomérné narocného toolkitu Mapnik vyuzit nastroj Datamaps. Ten je
vytvofen specidlné pro dynamické generovani mapovych dlazdic z rozsahlych seznami

soufadnic bodl nebo linii v¢etné zakladniho vizualniho nastaveni. Jeho vyhodou je kromé

7 https://www.openstreetmap.org/
28 https://carto.com/location-data-services/basemaps/
% http://maps.stamen.com/
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snadn&jS$iho pouziti i rychlost, jelikoz zdrojovd data indexuje a kdéduje do Ctyfstromu
podle Mercartorova zobrazeni. Vysledné mapové dlazdice by Slo poté ptipojit do aplikace
jako pirekryvnou vrstvu nad jiz existujicimi mapovymi podklady jako je napiiklad
OpenStreetMap. Vzhledem k celosvétovému pokryti bodi SPOI je vsak zasadni
nevyhodou nutnost vytvofit mapové dlazdice pro vSechny trovné pro cely svét. Jednak by
tato operace trvala velice dlouhou dobu a navic by vygenerované soubory zabiraly pfilis
diskového prostoru a to az v tadu tisicti gigabajti. Tento problém by vSak Sel Castecné
obejit kreslenim dlazdic az na serveru podle aktualnich pozadavku. Dalsi a zcela stézejni
nevyhoda poté vychdzi pfimo z podstaty rastrové reprezentace mapovych dlazdic.
Jednou vykreslené body uz jsou totiz neménné a nelze k nim pfistupovat. Neni tedy mozné
zobrazit ani prochdzet dalsi atributy, které jsou s nimi spojené. Tato moznost je vSak
z pohledu prezentace datové sady SPOI zasadni. ReSeni pomoci rastrovych mapovych
dlazdic tedy proto neni vyuzito a to i pfesto, Ze dokaze nejen zobrazit vSechny body, ale lze
pomoci néj vytvofit i aplikaci umozinujici plynuly prizkum dat s minimalni latenci.

Druhou moznosti je poté vyuzit mapové dlazdice ve vektorové formé. Jejich hlavni
vyhodou je pfedevSim rychlost a flexibilita. Misto rastri jsou totiz posilany ke klientovi
vektory, které jsou vykreslovany az samotnou aplikaci na zakladé jejich pozadavki.
To znamend, Ze jsou u klienta dostupné bez ztraty vSechny informace o datech vcetné
jejich atributii a je také mozné k nim snadno pfistupovat. Déle lze jednoduse ménit vizualni
parametry vykresleni jako napiiklad pouzit¢ barvy nebo nastaveni symbold, ¢i dokonce
vypinat jednotlivé vrstvy. Prakticky tak miiZze vice nezdvislych aplikaci vykreslit stejné
vektorové mapové dlazdice naprosto rozdilnym stylem nebo ho dynamicky ménit
naptiklad podle pozadavkil uzivatele. Pro mnoho zpiisobti vykresleni ¢i vice aplikaci tedy
stai vytvofit pouze jedinou sluzbu distribuujici vektorové mapové dlazdice v ramci
internetu. Jelikoz je navic takovéa dlazdice tvofena pouze geometrickymi a popisnymi
informace, jsou kladeny je$té niz$i naroky na sitovy provoz a na velikost datového ulozisté
nez u rastri.

Konkrétnim vyuzitelnym ndastrojem pro generovani vektorovych dlazdic je poté
napiiklad geojson-vt. Ten je dokadze vytvaret za béhu (tzv. “on the fly”) i bez pouziti
serveru. Zvladne pfitom pracovat s nckolika miliony bodi bez viditelné latence.

24

nastroj Tippecanoe specidlné navrzeny pro pievod velkych kolekei prostorovych dat
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do vektorovych dlazdic. Ty jsou nasledné distribuovany pomoci serveru, ktery vyfizuje
poZadavky klientskych aplikaci na pfenos konkrétnich dlazdic. Timto zpiisobem lze tedy
uplné eliminovat vySe zminény problém s latenci pfi prvotnim spusténi a vyuzit tak vSech
vyhod vektorové reprezentace. Je tak mozné vytvofit vizualizaci umoziujici nejen plynule
prozkoumavat i desitky miliony prvka, ale i pfistupovat k jejich atributim. Pravé z tohoto
divodu je néstroj Tippecanoe a obecné feSeni s vektorovymi mapovymi dlazdicemi

vyuzito pro interaktivni vizualizaci datové sady SPOI, ktera je predmétem kapitoly 5.3.
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5. Vizualizace datové sady SPOI

Druhd c¢ast diplomové prace se vénuje vizualizaci datové sady Smart Points
of Interest. Z divodu jeji velikosti a obsahu velkého poctu bodi ji neni mozné zpracovat
a vykreslit béznymi nastroji a je tedy nutné pouzit pokrocilejsi techniky nebo pifimo
nastroje pro prostorova Big Data. Tato kapitola se tedy zabyva analyzou zminéné datové

sady a popisuje jeji ndslednou praktickou vizualizaci.

5.1 Analyza datové sady

Nazev Smart Points of Interest (SPOI) piedstavuje bezeSvou datovou sadu
obsahujici body zajmu se zaméfenim na cestovni ruch a s nim pfibuznd odvétvi.
Prezentuje tedy mista, kterd jsou z tohoto pohledu néjakym zplisobem zajimava
nebo uzitecna. Jedna se o otevieny a voln¢ ptistupny zdroj, ktery mohou ostatni uzivatelé
vyuZzivat i pro jiné aplikace ¢i sluzby nebo jen libovolné stahovat ¢i vyhleddvat potiebné
body. Datova sada pokryva tizemi celého svéta a jeji velkd prednost spociva predevsim
v implementaci propojenych dat (Linked Data) a vyuziti standardizovanych datovych typa
a jejich vlastnosti (Cerba a Mildorf 2017). Je vyvijena v rAmci mezinarodniho projektu
SDI4Apps - Uptake of Open Geographic Information Through Innovative Services Based
on Linked Data, ktery je financovan Evropskou Unii, koordinovdn Zapadoceskou
univerzitou v Plzni a je zaméfen na vyuziti otevienych geografickych informaci
pomoci inovativnich sluzeb zalozenych na Linked Data. Po skonceni tohoto projektu bude
datovd sada dale vyvijena a spravovdna pod projektem Peregrinus Silva Bohemica -
Multimedialni a digitalni turisticky privodce pro preshraniéni historické cesty
v Bavorském lese a na Sumave.

Zdrojem dat SPOI jsou jak vybrana globalni data extrahovana napiiklad z projektt
OpenStreetMap ¢1 GeoNames, tak 1 mistni data voln¢ dostupna z internetu ¢i poskytovana
partnery SDI4Apps (region Posumavi, data ze Sicilie, historické pamatky v Rimé aj.).
Kromé toho je vSem uzivatelim umoznéno piidavat nové body nebo upravovat ty stavajici,
diky ¢emuz mohou i dobrovolnici datovou sadu SPOI libovolné rozsifovat a vylepsSovat.
Vsechna data z velice heterogennich zdroju jsou nasledné v ramci procesu harmonizace

transformovana do otevieného a flexibilniho datového modelu. Ten je neustale rozsifovan
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a kromé povinnych atributli jako jsou napftiklad soufadnice, identifikdtor ¢i klasifikace,
obsahuje 1 dal$i vlastnosti, které mohou byt pro turistiku uzite¢né (adresa, telefon, webové
stranky aj.). Pro popis dat jsou pfitom vyuZity jiz existujici a bézné pouzivané slovniky
jako je Dublin Core, GeoSPARQL, Web Ontology Language (OWL) nebo Friend
of a Friend (FOAF). Dale jsou obsahem SPOI i topologické vazby na piislusné staty
v ramci databazi GeoNames ¢i DBpedia, vazby na identické prvky v projektech Wikidata,

LinkedGeoData, DBpedia a odkazy na dal§i nestrukturované dokumenty jako jsou

v

naptiklad fotky nebo mapy. Detailn¢jsi informace o datové sad¢, pouzitych standardech
a metodologii jsou poté k dispozici na oficidlnich webovych strankach SPOI* a v mnoha
odbornych pispévcich &i prezentacich s ni spojenych (Cerba a Mildorf 2017), (Cerba
2017), (Cerba et al. 2016a), (Cerba et al. 2016b).

<rdf:Description rdf:about="http://www.sdi4apps.eu/poi/#05M_26864258">
<rdfs:label>Pica d'Estats</rdfs:label>
<geos:asWKT rdf:datatype="http:/ /www.openlinksw.com/schemas/virtrdf#Geometry">
POINT(1.3978986 42.666952 }</geos:asWKT>
<poi:class rdf:resource="http://gis.zcu.cz/SPOI/Ontology#peak" />
<poi:class rdf:resource="http://gis.zcu.cz/SPOI/Ontology#natural_feature"/=
=owl:sameAs rdf:resource="http://linkedgeodata.org/triplify/node26864258" >
=skos:exactMatch rdf:resource="http://linkedgeodata.org/triplify/node26864 258" >
=geos:sfWithin rdf:resource="http:/ /www.geonames.org/3041565" />
<geos:sfwWithin rdf:resource="http://dbpedia.org/resource/Andorra"/>
=dc:identifier rdf:resource="http://www.sdid4apps.eu/poi/#05M_ 26864258"/>
<dc:publisher=5P0I (http://sdidapps.eu/spoi)</dc:publisher>
<dc:title=Pica d'Estats</dc:title=
«<dc:rights rdf:resource="http://opendatacommons.org/licenses/odbl/1.0/"/>
<dc:source rdf:resource="https://www.openstreetmap.org"f>
<dcterms:created rdf:datatype="http:/fwww.w3.0rg/2001/XMLSchema#idate">
2016-11-21</dcterms:created=>

</rdf:Description:

Obr. 7 Ukazka bodu zdjmu ve formatu RDF v ramci datové sady SPOI.

Z pohledu vizualizace jsou dulezité predevsim technické specifikace datové sady
SPOI. Ta obsahuje celkem 27 513 808 bodu (stav k lednu 2017) a jedna se tak o nejvétsi
otevienou datovou bazi na svétd publikovanou na principu Linked Data (Cerba 2017).
Vystupem procesu harmonizace a transformace zdrojovych dat do pouzivaného modelu je

celkem 553 souborii ve formatu RDF rozdélenych ve vétsSing pripada podle statu a zdroje

30 http://sdidapps.eu/spoi/
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dat. Jejich celkova velikost je vice nez 30 GB. Konkrétni ukdzka kédu jednoho bodu je
zachycena na obrdzku €. 7. Pro uzivatele vSak nejsou zminéné soubory dostupné, nebot’ je
datovd sada nahravana do databazového enginu OpenLink Virtuoso a publikovana
ptes SPARQL endpoint, ktery umoziuje standardizované dotazovani a stahovani pomoci
sémantického dotazovaciho jazyka SPARQL.

S ohledem na téma diplomové prace je také dulezité zhodnoceni datové sady
z pohledu Big Data. Ta je autory SPOI takto ozna¢ena (Cerba a Mildorf 2017) a s odkazem
na obecnou definici Big Data, ktera je prezentuje jako data, se kterymi neumime pracovat
béznymi nastroji a v rozumném case (Snijders et al. 2012), lze s timto tvrzenim souhlasit.
Vizualizovat vice jak 27 milioni bodd neni béznymi nastroji ani v delSim cCasovém
horizontu mozné a stejné¢ tak zpracovani dat o objemu vice jak 30 GB je predev§im
s ohledem na vyuziti paméti taktéz pro vétSinu nastrojii nefesitelné.

Analyzou SPOI z pohledu vlastnosti Big Data popisovanych v druhé kapitole
uz vsak toto oznaceni pro popisovanou datovou sadu tak jednozna¢né neni. Jeji objem sice
neumoznuje snadnou manipulaci s daty, nicméné Big Data jsou obecné spojovana
s mnohem vétsi velikosti a to az v fadu stovek gigabajti, terabajtii ¢i petabajtii, kterd velice
Casto ani nelze ulozit na jediném pocitaci. Objem SPOI je navic rozdélen do zminénych
553 soubort, pricemz nejvétsi z nich dosahuje velikosti 3,4 GB. Datova sada se vSak
neustale zvétSuje a jeji objem tak mize teoreticky rist do mnohem vyssich hodnot. Za rok
2016 byly napiiklad ptidany 3 miliony bodi (Cerba 2017). Dalsi ze zakladnich vlastnosti,
ktera charakterizuje Big data, je poZadavek na rychlé zpracovéani dat, v krajnim ptipadé
na jejich zpracovani v redlném Gase. Aktualizace SPOI vsak probiha 4 krat roéné (Cerba
2017) a na rychlost tedy nejsou kladeny zadné specialni pozadavky. V terminu aktualizace
se tak nahraji vS§echna nova data, ktera byla do t¢ doby transformovana, a ta, kterd nestihla
projit procesem harmonizace, se nahraji az v terminu dal$im. Tteti vlastnosti ze zakladniho
»3V* modelu charakterizujiciho Big Data je poté rGznorodost. Zde je datova sada SPOI
opét v rozporu s oznaCenim Big Data, jelikoz ji netvofi nestrukturovana
nebo semistrukturovana data. Jejim zdrojem je sice mnoho heterogennich dat, ale ta jsou
transformovéana do piredem definovaného datového modelu a pevné struktury v podobé
formatu RDF. Jedinym nédznakem spadajicim pod Big Data je flexibilnost datového
modelu, ktery svymi zménami reaguje na aktudlni potfeby a je tak casto meénén

nebo rozsifovan. Béhem roku 2016 v ném doslo ke dvanacti zménam (Cerba 2017).
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Z pohledu zminovanych vlastnosti je tedy uz oznaceni datové sady SPOI jako Big
Data pon¢kud sporné. Zaroven je vSak na tomto misté ale nutné¢ podotknut, Zze s ohledem
na vizualizaci, ktera vyzaduje specialni piistupy uz i pfi zobrazeni mén¢ jak jednoho
milionu prvki (viz kapitola 4.3), pfedstavuje SPOI diky obsahu 27 milionti bod pomérné
slozity problém, ktery Ize z tohoto pohledu pod Big Data zatadit. Jak bylo totiz feceno
v druhé kapitole, pojem Big Data neni pouze o datech, ale da se na n¢j nahliZzet obecné
1jako na problém, ktery neni feSitelny béZnymi nastroji. Jinymi slovy lze fici, Ze pokud
bychom chtéli s touto datovou sadou pouze manipulovat nebo nad ni provadét analyzy,
bylo by jeji oznaceni jako Big Data sporné. Nicméné pokud je potieba ji vizualizovat,
vstupuji v potaz i1 dalSi argumenty jako na naptiklad pozadavek na co nejrychlejsi
vykresleni dat. Z tohoto hlediska Ize tedy problém vizualizace SPOI popsat jako problém
Big Data. U samotné datové sady zalezi poté uz vice na thlu pohledu, zvolenych kritériich
hodnocenti a je jiz otazkou diskuse, zda ji 1ze jiz oznacit jako Big Data ¢i nikoliv.

Co se tyka samotné vizualizace dat SPOI, existuje jiz mapovy klient, ktery slouzi
uzivateliim k prohliZeni dat. Je vytvofen pomoci knihovny HSLayers-NG, ktera rozsituje
OpenLayers, a kromé& nékolika podkladovych map (OpenStreetMap, OpenCycleMap®' aj.)
nabizi 1 moznost zobrazit ¢i skryt jednotlivé vrstvy bodiit SPOI rozdélené podle deseti
zakladnich kategorii (napiiklad doprava, kultura a zabava ¢i nakupovéani a sluzby)
nebo podle nékolika vybranych podkategorii (restaurace, banky). Jednotlivé body jsou
pfitom zobrazovany jako obrazkové ikony, které po kliknuti zobrazuji dal$i informace
a daném bodu zajmu. Kromé& toho obsahuje mapovy klient naptiklad i informace o pocasi,
moznost mapu sdilet nebo vytvaret vlastni vylety s automatickym routovanim
mezi vybranymi body.

Z hlediska samotné vizualizace je poté u zminéné¢ho mapového klienta dilezité,
ze jsou data extrahovana z databazového enginu Virtuoso pomoci SPARQL dotazu,
ktery je generovan pifimo aplikaci. Ten vybird vzdy potfebna data na zakladé prostorového
dotazu a selekce jednotlivych bodi je tedy vymezena obdélnikem danym soufadnicemi
aktualniho pohledu uzivatelovo obrazovky. Nicméné¢ mapovy klient nedokaze zobrazit
veétsi mnozstvi dat v menSich métitkach, coz je dano predev§im dvéma hlavnimi divody.
Prvni souvisi se sluzbou Virtuoso, které¢ automaticky ukoncuje kvili dlouhému casu

zpracovani dotazy, jejichZ vysledkem jsou objemnd data. Nicméné i1 pokud by k tomuto

3! https://www.opencyclemap.org/
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preruseni nedochdzelo, zobrazeni dat v mapové aplikaci by trvalo pfili§ dlouho, nebot’ je
nutné nejprve vyresit prostorovy dotaz na strané enginu Virtuoso, poté vysledek poslat
po siti ke klientovi a zde ho nasledné zpracovat a zobrazit. Jelikoz je vSak takovy dotaz
vytvaten pii kazdém posunu v mapé ¢i zméné méfitka, nebylo by mozné kvili velké
latenci s aplikaci plynule pracovat. Druhym diivodem je poté velké mnozstvi dat, s kterymi
aplikace pracuje. Pfi nacteni vice bodil i ve vétSich méfitkach se totiz dostava do problému
webovy prohlize¢, ktery nedokaze zpracovavat tak velké mnozstvi objektd. Jednotlivé
ikony se poté nacitaji opét piiliS dlouho nebo se pifi posunu na jiné misto nezobrazi
uz vubec a je potieba celou aplikaci ve webovém prohlizeci znovu nacist.

Vyse popsané problémy a nemoZznost zobrazit data pro mensi métitka jsou hlavnim
diivodem vizualizace datové sady SPOI v ramci této prace. Cilem je tedy pokusit
se vytvorfit aplikaci, kterd bude prezentovat vSechna data a navic uZivatelsky pfivétivym
zpusobem, tj. atraktivné a s co nejmensi latenci.

V ramci prezentace datové sady SPOI je jesté nutné zminit jiz vytvofenou aplikaci*
zabyvajici se vizualizaci a analyzou jejich dat pro oblast LotySska. Je vytvofena autorem
této diplomové prace v ramci projektu SDI4Apps a pro zobrazeni dat (vice jak 100 000)
vyuziva knihovnu WebGLayer zminénou v kapitole 4.3. Aplikace tak pomoci technologie
WebGL a podpory knihovny D3 umoziuje s minimalni odezvou interaktivni prizkum
a analyzu dat SPOI v podob¢ bodovych znaktl, nebo heatmapy i s moznou tpravou jejich
parametri. Navic je nabizena moznost filtrace dat a to bud’ podle deseti hlavnich kategorii
nebo na ziklad¢ prostorového vymezeni pomoci uzivatelem definovan¢ho polygonu.
Narozdil od vySe zminéného mapového klienta vytvofeného pomoci HSLayers-NG,
nepracuje tato aplikace s databazovym enginem Virtuoso a SPARQL dotazy, ale piimo se

zdrojovymi RDF soubory.

5.2 Tvorba statické vizualizace

Pro potteby prezentace Smart Points of Interest bylo rozhodnuto vytvofit nejprve
staticky obraz, ktery bude zobrazovat celou datovou sadu v méfitku zahrnujici cely svét.
Snahou je tedy vykreslit vSech vice jak 27 milionu bodli bez ohledu na kategorizaci
a demonstrovat tak prostorové rozlozeni datové sady SPOI jako celku. Pro tvorbu mapy

byl jako zakladni néstroj vybran Datashader popisovany v kapitole 4.3, ktery zvladne

32 http://portal.sdi4apps.eu/spoi-webglayer/
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na jednom pocita¢i a v kratkém case vykreslit i desitky miliony bodi. Schematicky

znazornény postup tvorby statické vizualizace je poté zachycen na obrazku 8.

.RDF

vlastni PHP skripty

.C8V
vytvoFeni struktury - hSpy
konverze - odo (Blaze)
prostiedi Jupyter HDFS
Motebook
nahrani dat do proménnych - pandas
Datashader — & colorcet
Python ,
¥ barevna stupnice

SPOIl vizualizace -

Obr. 8 Schéma tvorby statické vizualizace SPOL.

Prvnim stézejnim krokem v procesu vizualizace je piedzpracovani dat, konkrétné
predevsim jejich filtrace. Ukolem je tedy na tomto misté ziskat z popisu jednotlivych bodi
ve formatu RDF pouze soufadnice, jelikoz zadné jiné informace nejsou pro tuto konkrétni
vizualizaci potfebné. Zaroven se eliminaci vSech nedllezitych informaci vyrazné snizi
objem celé datové sady. Bude tedy vhodné ulozZit vysledek ptedzpracovani do jediného
souboru ve formatu CSV, ¢imz se vyrazn¢ uleh¢i prace s datovou sadou v nastroji
Datashader. Autorem této prace byl tedy vytvoren skript v programovacim jazyce PHP,
ktery postupné nacitd vSech 553 zdrojovych souborit SPOI a nalezené soutadnice vypisuje
oddélené jako zemépisnou Sitku a délku do souboru CSV. Ziroven tento skript nebézi
jako jeden dlouhy proces, ale efektivné po kazdém zpracovaném souboru cisti pamét
a uzivateli pribézné na obrazovku vypisuje informace o stavu celé konverze. Ze strany
uzivatele tak neni potfeba Zadné interakce, pouze nastaveni umisténi a jmen vstupnich

a vystupniho souboru. Nevyhodou skriptu je poté nutnost disponovat serverem a potteba
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zménit v nastaveni PHP maximdlni limit paméti a maximalni dobu realizace jednoho
skriptu na neomezenou hodnotu. Skript také miize mit problémy na pocitacich s horSimi
technickymi parametry.

Na tomto misté se tak jevi jako idealni vyuzit pro proces predzpracovani dat prave
distribuované systémy, které jsou piimo vytvafeny pro praci s velkoobjemnymi soubory.
Je nutné si vSak uvédomit, ze nastaveni a konfigurace takového systému je z pohledu
uzivatele pomérné slozité, a pokud je dana tloha feSitelna na jednom pocitaci, méla by byt
feSena spiSe timto zpisobem. V pifipad¢ distribuovaného systému by uzivatel musel navic
disponovat pocitacovym clusterem a ne pouze jednim serverem. I za cenu delSiho
zpracovani tak bylo rozhodnuto vytvofit skript bézici pouze na jednom pocitaci, ktery vsak
po uzivateli nevyzaduje z4dné dovednosti, staci pouze na serveru zadat umisténi souboru
a cela konverze jiz probéhne sama.

Dalsi prace uz poté probihaly pouze v interaktivnim webovém prostiedi nastroje
Jupyter Notebook a vyhradné v programovacim jazyce Python. Prvnim krokem byl ptevod
piedzpracovaného vystupniho souboru CSV do formatu HDFS, jelikoz byl jeho objem
stdle pomérné velky, nez aby se s nim dalo jednoduSe manipulovat. HDF5 piedstavuje
samopopisujici hierarchicky datovy format, ktery mize v jednom souboru uchovavat tisice
datovych sad riznych datovych typt (Collette 2013). Je tedy vhodny pro ukladani
a organizaci Big Data a jeho hlavni vyhodou je pfedev§im moznost rychlého ptistupu
k datim. Pro vytvofeni struktury tohoto souboru byl vyuzit programovy bali¢ek h5py
a ke konverzi dat mezi CSV a HDF5 balicek Odo z tzv. Blaze ekosystému, ktery slouzi
jako rozhrani pro préci s Big Data. Vysledkem je tedy soubor ve formatu HDF5 obsahujici
datovou skupinu “coordinates”, ve které jsou podobné¢ jako sloupce v tabulce oddé¢leny
hodnoty zemépisné $itky a délky pro jednotlivé body. Velikost tohoto souboru je navic
jeste o necelych 30 % mensi nez velikost souboru CSV.

Dalsi kroky uz poté nejsou spojeny s piedzpracovanim dat, ale jiz pfimo s jejich
reprezentaci. Pro nahrani jednotlivych soufadnic bodti do proménné v ramci programového
prostiedi byl vyuzit nastroj pandas. Ten =zajistuje c¢teni dat ze souboru HDFS,
jejich zékladni analyzu jako je pocet a rozsah soufadnic, a naslednou snadnou a predevsim
rychlou manipulaci s proménnou, kterd tato data obsahuje. Déle bylo nutné nastavit
parametry vizualiza¢niho néstroje Datashader jako je naptiklad velikost platna, vymezeni

zobrazovaného uzemi nebo pouzité barvy. Pro ty byl navic jest¢ integrovan programovy
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bali¢ek colorcet obsahujici pfedem definované barevné palety. Ty zajiStuji atraktivnéjsi
vzhled, nebot’ jsou vytvofeny s ohledem na lidské percepéni schopnosti a na rozdil
od vychozich barev Datashaderu plisobi vérné&ji a zachycuji vice detailt.
Krom¢ prostorového rozlozeni bodit SPOI tak vysledna vizualizace vyjadiuje diky modré
vykresleni je zachycena na obrazku 9, na pfilozeném DVD je poté k dispozici vizualizace

v plném rozliSeni 4000 x 2000 pixelt.

Obr. 9 Staticka vizualizace datové sady SPOI s aplikaci barevné stupnice.

5.3 Tvorba interaktivni aplikace

Hlavnim cilem praktické Casti této prace je poté vytvofit interaktivni webovou
aplikace, kterd bude prezentovat vSechny body SPOI a navic umozni zobrazit i jejich dalsi
popisné atributy. Pro tento ukol bylo vybrano fteSeni ptevadéjici zdrojova data
do vektorovych mapovych dlazdic (viz kapitola 4.3), ktera jsou dale ptes vytvofeny server
prendsSena ke klientovi a zde nésledn¢ vykreslena do vysledné podoby. Cely postup je
schematicky znazornén na obrazku 10.

Prvnim krokem je stejn¢ jako u statické vizualizace proces predzpracovani.
Opétse zde vychazi ze zdrojovych soubori ve formatu RDF, ktery je vhodny

pro sémanticky popis dat, nicmén¢ pro vizualizacni nastroje jiz nikoliv. V jazyce PHP byly
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tedy opét vytvoteny skripty transformujici vSechna data SPOI tentokrat do formatu
GeoJSON. Konkrétné bylo vytvoieno deset téchto souboril reprezentujici deset hlavnich
kategorii v datech, které budou tvofit vrstvy ve vysledné aplikaci (Car Service, Culture
& Entertainment, Food And Drink, Lodging, Natural Feature, Other, Outdoor, Professional
And Public, Shopping And Service, Transportation). Jelikoz se vSak na rozdil
od pfedzpracovani u statické vizualizace transformovaly vSechny informace o bodech
anejen jejich soufadnice, bylo nutné je také kontrolovat a pfipadné 1 upravit.
V komentafich ¢i popisech u jednotlivych bodu se totiz Casto vyskytuji uvozovky, znaky
konce tadkl ¢i jiné znaky naruSujici strukturu formatu GeoJSON. Soucasti vytvorenych
PHP skripti je tedy krom¢ automatického rozdéleni bodd do jednotlivych souborii

podle kategorii 1 detekce a tiprava chybnych znak ve vSech atributech.

.RDF
| vlastni PHP skripty Apache HTTP Server
-z, S —
PHP + 50Lite module
—* .GeolS50N
Tippecanoe
‘!r v
MBTILES - » TileServer PHP
pfenos dat
na server (FTP)
distribuce vektorovych dat (.PEF)
korekce
rozdéleni velkych soubord +
. Mapbox GL JS
HI-Split
Vimn Editor vykreslenivektorovych dat - WebGL
interaktivni mapova aplikace
Bootstrap Style Specification (JSON)
Font Awesome —— » SPOIlvizualizace
jQuery design
efekty I podkladové mapy

OpenStreetiMap | Carto DB

Obr. 10 Schéma tvorby interaktivni webové aplikace prezentujici SPOL.
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Z pohledu feseni vizualizace velkého mnozstvi bodit SPOI je poté naprosto zasadni
open-source nastroj Tippecanoe psany v C++. Ten pievadi jednotlivé prvky z kolekce
ve formatu  GeoJSON do vektorovych mapovych dlazdic. Jeho velkou piednosti je
predev§im moznost transformovat miliony bodd, omezen je pouze velikosti
zpracovavaného souboru na nékolik GB. Pravé z tohoto divodu musely byt nékteré
soubory s kategoriemi (Natural Feature, Other, Professional And Public a Transportation)
nejprve rozdéleny na vice ¢asti. K tomu byl vyuzit nastroj HJ-Split, ktery je stejné
jako Vim Editor, pouzity pro upravu hlavicky a konce rozdélenych casti, navrzen pro praci
s velkoobjemnymi soubory.

Vystupem nastroje Tippecanoe je poté format s otevienou specifikaci MBTiles.
Technicky je jednd o SQLite databazi, kterd umoziluje ulozeni vektorovych
(ale 1 rastrovych) mapovych dlazdic v jediném souboru. Pro kazdou kategorii je tedy
vytvofen jeden takovy soubor, pficemz pro kategorie, které byly rozdéleny na vice casti,
je téchto souborti o to vice.

V néstroji Tippecanoe je jiz také potieba nastavit generalizaci jednotlivych prvkl
tak, aby se v malych méfitkdch nezobrazovalo vSech 27 miliond bodi, coz by vedlo
k naprosté nepiehlednosti a necitelnosti vysledné vizualizace. Pro kazdou vrstvu se tedy
musela s ohledem na pocet bodii zvolit zakladni tUroven, ve které se poprvé zobrazi
vSechna data SPOI. Od ni se poté s kazdou Grovni smérem k mensim métitkiim vzdy urcité
procento bodli vynechd v zavislosti na nastavené miie generalizace. Zde je nutné vSak
zdlraznit, Ze se timto krokem nenastavuji parametry vykresleni jednotlivych bodu,
ale urCuje se ptimo obsah samotné vektorové reprezentace dat. To znamend, Ze vynechané
body v jednotlivych urovnich viibec nevstupuji do dalSiho zpracovani a nasledného
vykresleni, ¢imz se vyrazné snizuje objem vystupniho souboru ve formatu MBTiles.
Pti ptipravé rastrovych mapovych dlazdic se totiz typicky pouzivaji veskera data a pouze
se urCuje, kdy a jak se dany prvek vykresli. Navic je jejich tvorba odd€lena od samotné
aplikace a k uZivateli jsou tedy prendSeny uz jen vysledné obrazové dlazdice nejCasteji
ve formatu PNG. U vektorového zakladu je nastaveni vykresleni, tj. naptiklad velikost
tecky reprezentujici jeden bod v rliznych urovnich zoomu, implementovdno az v kédu
samotné aplikace a jednotlivé body se tedy ve vétSin€ piipada vykresluji az na strané

klienta.
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Vzhledem k nerovnomérnému rozloZeni bodi SPOI je vSak velice slozité nastavit
jak zakladni uroven, tak i1 miru generalizace. Velka Cast dat je totiz vazana k Evrop¢,
kde existuji oblasti, zejména velka mésta, s velice hustou koncentraci bodi.
Druhym extrémem je poté napiiklad Afrika, kde se naopak nachazeji velké oblasti,
ve kterych neni zadny nebo pouze nékolik bodl. V téchto mistech je tedy snahou zobrazit
data co nejdfive (tj. v co nejmensim métiku), aby uzivatel nemusel dlouho posouvat mapou
ve velkém pfiblizeni, neZz se dostane k dalSimu bodu. U oblasti s jejich vysokou
koncentraci je vSak naopak vyhodné zobrazit vSechna data az v meéfitkach vétsich,
jelikoz se jednotlivé tecky ptekryvaji a nelze je tudiz rozliSit ¢i snadno kliknou pfimo
na jeden pozadovany bod. Jako kompromis byla pro vyslednou aplikaci stanovena tGroven
pfibliZzeni 13 jako ta, kdy se smérem od malého méfitka (Grovent O pro zobrazeni celého
svéta) poprve zobrazi Upln€ vSechny body pro vSechny kategorie. Z pohledu metody tecek
jako jedné z metod tematické kartografie tak tato tiroven predstavuje hranici, od které jsou
smérem k vétSim méfitkim vSechny tecky umistény lokalizovanym zplsobem, tj. presné
na danych soufadnicich, zatimco smérem k mens$im méfitkiim je jejich geometrie mirné
upravena tak, aby se tecky co nejméné prekryvaly. I pfesto vSak v oblastech s vysokou
koncentraci bodl k prekryvim dochézi, predev§im u vrstvy Natural Feature, ktera tvofi
ptiblizn¢ 30 % vSech dat SPOI. Zde je nutné také upfesnit, Ze vySe zminéné nastaveni je
vytvafeno vzhledem k jednotlivym vrstvam zvlast, tudiz pfi zobrazeni vSech kategorii
najednou bude k prekryvani dochéazet témér vzdy.

V néstroji Tippecanoe bylo dale jeSt¢ nutné upravit vychozi nastaveni,
které stanovuje limit jedné vektorové dlazdice na maximalni velikost 500 000 bajti
a na maximalni obsah 200 000 prvka. Tato omezeni vychdzeji z pozadavkil sluzeb,
které umoznuji pfipojit mapové dlazdice do koncovych aplikaci. Typickym ptikladem
v souvislosti s vektorovymi daty je naptiklad Mapbox Studio. V piipadé vizualizace
zpracovavané v ramci této prace je vSak vytvofen vlastni server distribuujici zminéna
vektorova data (viz dale v textu), tudiz neni potfeba dané limity respektovat. Tento ptistup
s sebou pfinasi vyhodu pfedevsim do budoucna, kdy se pocita s aktualizaci vizualizace.
Vzhledem k neustalému ristu dat SPOI by totiz zminénd omezeni vedla k pferuseni
transformace soubori z formatu GeoJSON do MBTiles a nové by se musela nastavit

zakladni Groven vykresleni i mira generalizace.
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Tippecanoe tak predstavuje vykonny a efektivni nastroj pro tvorbu vektorovych
mapovych dlazdic disponujici Sirokou Skalou moZnosti nastaveni pifevodu a schopnosti
zpracovavat obrovskd mnozstvi bodii. Jeho nevyhodou je pouze neexistujici podpora
pro systémy Windows. Standardni instalace jako balicku je dostupnd pouze pro macOS
pies spravce Homebrew. Moznost tento nastroj spustit poté existuje 1 na linuxové
distribuci, nicméné uzivatel si jej musi nejdfive sam ru¢né¢ zkompilovat. Dal§i moznou
nevyhodou je neexistence grafického prostiedi, s nastrojem se tedy pracuje pouze ve forme
piikazové radky.

Dalsim stézejnim krokem v procesu tvorby aplikace bylo vytvoreni vlastniho
serveru, ktery bude vektorové mapové dlazdice distribuovat a umozni tak jejich vyuziti
v koncovych aplikacich. Pro tento ucel Ize sice zdarma vyuzit sluzeb spolecnosti Mapbox
nabizejici kartografické nastroje, styly a hostingy speciadlné navrzené pro prostorova data
ve vektorové podob€, nicméné k tomu nebylo piistoupeno. Divodem jsou drobna
technickd a pravni omomezeni vztahujici se k vysledné aplikaci a pfedevSim proprietarni
feSeni. Vyuzit tak byl open-source nastroj TileServer PHP. Ten je snadno spustitelny
na témét jakémkoliv standardnim webhostingu zaloZeném na Apache HTTP Serveru,
ktery disponuje PHP vcetné SQLite modulu a podporuje uzivatelské upravy modulu
“mod rewrite”, slouzicimu k modifikaci URL adres, a souboru “.htaccess”, ktery uzivateli
umoznuje ménit nekteré vlastnosti serveru bez toho, aniz by o to zadal spravce. Na tento
server byly nasledné pomoci protokolu FTP nahrany soubory MBTiles ziskané nastrojem
Tippecanoe. TileServer tyto soubory zpracovava a v redlném case vyfizuje pozadavky
aplikaci na ptenos konkrétnich vektorovych mapovych dlazdic, které poskytuje po siti
ve formatu PBF. Ptipojeni na server piitom z pohledu aplikace probihé pres URL, ktera je
sestavena obdobné jako u rastrovych mapovych podkladii OpenStreetMap ¢i jinych
obdobnych poskytovateld. Pro kazdou vrstvu dat SPOI je tak vytvofena konkrétni adresa®,
pres kterou lze data do aplikace integrovat. Vyhodou poskytovani vektorovych mapovych
dlazdic zminénym zplsobem je moznost vyuzit takto zpracovana data SPOI i v jinych
aplikacich nez je pouze vizualizace vytvarena v ramci této prace. Navic je mozné pripojit
do teSeni tfetich stran pouze jednu ¢i vice konkrétnich kategorii a neni tedy potieba vzdy

pracovat s celou pomérné objemnou datovou sadou.

33 Napfiklad kategorie Car Service ma neménnou URL
http://jachymkellar.eu/tileserver/SPOI1/{z}/{x}/{y}.pbf
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Dalsi kroky v procesu vizualizace dat SPOI jsou poté spojeny jiz ptimo s tvorbou
samotné¢ interaktivni webové aplikace. Ta je vytvafena pomoci javascriptové open-source
knihovny Mapbox GL JS, ktera je zaméfena pfimo na tvorbu interaktivnich map
z vektorovych podkladi. Pro jejich vykresleni navic vyuziva technologii WebGL, coz ma
pozitivni vliv na rychlost celé aplikace. Kromé nastaveni vSech vrstev a jejich napojeni
na zminény TileServer je na tomto misté také definovan vzhled a parametry vykresleni
jednotlivych bodl pomoci Mapbox Style Specification. Jednd se o JSON objekt,
ktery definuje co, jak a v jakém potadi kreslit. Konkrétné jde jednak o barevné rozliSeni
jednotlivych vrstev, ale pfedevSim o nastaveni velikosti tecek, kterd byla definovana
jako funkce v zavislosti na urovni pfiblizeni. Jejich velikost se tedy zvétSuje s kazdou
zménou urovné smérem do vétSich méfitek. Opét se zde vSak nardzi na problém jejich
ptekryvani a snahou mu piedejit zmensenim tecky na strané jedné a na strané€ druhé snahou
prezentovat teCku jako co nejvétsi, aby na ni Slo jednodusSe kliknout. Vysledna velikost,
ktera byla zvolena na zaklad¢ testovani, je poté pomérné mald. Cilem je tedy piredejit
piedevs§im necitelnosti zpusobené vyraznym piekryvem a snahou zachovat geometrickou
presnost. Zaroveil vSak byla ale v kodu zvétSena aktivni oblast kolem kazdé tecky, takze se
informace o daném bod¢& zobrazi i1 po kliknuti né€kolik pixeli mimo dany bod. Symbol
kurzoru je pfitom nastaven pro celou aktivni oblast jako pro klasicky odkaz.

Dale je z knihovny Mapbox GL JS vyuzita funkce “queryRenderedFeatures”,
ktera umoziuje ptistupovat ke vSem atributim, které jsou s jednotlivymi body spojeny.
Po kliknuti na pfislusnou tecku se tedy za béhu (tzv. “on the fly”’) vytvoii objekt (DOM),
do kter¢ho se nahraji vSechny existujici popisné atributy, a ten se nasledné vloZzi
do vyskakovaciho okna (tézZ zvané¢ho popup), které¢ je umisténo na soufadnicich zvolené
tecky. Jednotlivé informace jsou pfitom upravovany tak, aby byly co nejvice uzivatelsky
piivétivé. To znamend, ze naptiklad popisek ve tvaru “caffé muzeum” se automaticky
zméni na “Caffé Muzeum”. Seznam vSech atributd z datového modelu SPOI,
které se pii vyskytu v datech automaticky zobrazi i v aplikaci je poté soucasti ptiloh.
Ukazka vyskakovaciho okna se zminénymi informacemi vygenerovaného piimo
ve vysledné vizualizaci je zachycena na obrazku 11.

Do aplikace bylo také nédsledné¢ implementovdno menu umoziujici tfidit jednotlivé
body SPOI podle deseti zminénych kategorii (viz obr. 11). Jeho soucdsti je i moznost

zobrazit ¢i skryt vSechny vrstvy najednou a moznost zobrazit v aplikaci mapové popisky
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jako jsou nazvy kontinentl ¢i stati. Celd vizualizace pfitom vyuziva rastrové podkladové
mapy z platformy CARTO zaloZené na datech OpenStreetMap a ladéné do tmavé Sedé
az cerné barvy. Tim je docileno vyniknuti samotnych bodim SPOI. Dalsim prvkem
aplikace je poté moznost prepnout mapu do rezimu na celou obrazovku ¢i moznost
zobrazeni informaci o vizualizaci a pouzitych nastrojich. Soucésti je i odkaz na statickou

mapu vytvofenou v rameci kapitoly 5.2.

Zelezna Ruda - Categories
Belveder

B ® cCar Service
Address: Ski areal Belveder C.p. 461,

340 04 Zelezna Ruda

Email: skiarealbelveden@seznam.cz
Phone: +420 736 611 798
Homepage: www sl

B @ cCulture & Entertainment
@ Food And Drink

® Lodging

@ Natural Feature

Counfry: Czech Rej
Longitude: 132423
Lafitude: 49 1452

@ other

S B B RN

@ Outdoor
Professional And Public

o Outdoor Shopping And Service
Skiing

B @ Transportation

More information: hitp:/i
M Show All Categories

Map Labels

Source: & Hide meni

Identifier: |
Rights: Open

Created: 31.08_2016

Obr. 11 Ukazka zobrazeni popisnych atributt pii kliknuti na ptislusny bod (vlevo) a menu

umoziujici tfidit body SPOI podle deseti zékladnich kategorii (vpravo).
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Pro vzhled a grafickou Upravu celé aplikace byl pouzit open-source front-endovy
framework Bootstrap a pro vektorové ikony toolkit Font Awesome. Né&které efekty
a funkce, jako napiiklad pozvolné zmizeni ¢i zobrazeni menu, je feSeno javascriptovou

knihovnou jQuery.

5.4 Analyza vytvorené interaktivni aplikace

Vysledna interaktivni webova aplikace* jako hlavni vystup této diplomové prace
tedy prezentuje vSechny body SPOI a navic umoZziiuje zobrazit i jejich veskeré popisné
atributy. Jeji hlavni pfednosti je pfedev§im rychlost. ReSeni pies vektorové mapové
dlazdice, které jsou navic vykreslovany technologii WebGL, totiz umoznuje nacist celou
aplikaci i s body v Case kolem jedné sekundy. Pti nasledném posouvani mapy a jejiho
piiblizeni do vétSich meéfitek jsou Casy vykresleni jest€ vyrazné mensi a to i piesto,
Ze aplikace pracuje s téméf 29 miliony bodd*’. Piesnou hodnotu latence vsak nelze
stanovit, jelikoz jsou data SPOI vykreslovana az na stran¢ klienta a zalezi tedy nejen
na parametrech jeho grafické karty, ale naptiklad i a rychlosti pfipojeni k internetu.
Nicméné si lze v§imnout, Ze se ve vétSich méfitkach vektorova data SPOI nacitaji a rovnou
1 vykresluji 1 mnohonasobné rychleji nez podkladové rastrové mapové dlazdice.

Dalsi nespornou vyhodou feSeni pomoci pievodu dat do vektoril je znacné redukce
potieby pienosu velkych objemi dat po siti. Jiné pfistupy a konkrétné i ukazkové aplikace
vytvofené v kapitole 4.3 totiz posilaji ke klientovi i zdrojovéa data (nejcastéji ve formatu
CSV), kterd jsou zde nasledné vykreslovana. Nicméné i pokud je pouzita napiiklad
technologie WebGL a uzivatel disponuje rychlym pfipojenim, zabere pfili§ dlouhy cas
zdrojové soubory vibec zpracovat. Jejich velikost se totiz u vétsiho poctu bodi pohybuje
iv fadu nékolik desitek megabajti ¢i jest¢ vice. Na druhou stranu feSeni pouzité v této
praci vyuziva jiz zminéné vektorové mapové dlazdice, které jsou pies TileServer
distribuovany ve formatu PBF. U naprosté vétSiny z nich se vSak jejich velikost pohybuje
pouze v ftadu desitek kilobajti. Cela aplikace tak pifi prvotnim nacteni pracuje

jen s velikosti kolem jednoho megabajtu a to jsou do této hodnoty zapocitany i velikosti

** Vizualizace je umisténa na adrese: http://jachymkellar.eu/spoi/. Zdrojové kody a navod na jeji spusténi
na jiné doméné ¢i vlastnim pocitaci jsou poté soucasti ptilozeného DVD. Ukazka zobrazeni vsech bodl
vSech kategorii pro oblast Evropy je zachycena na obrazku 12.

35V datech SPOI pouzita klasifikaéni ontologie umoziiuje zatadit jeden bod do vice kategorii. Ve vytvoiené
aplikaci jsou tedy takové body zahrnuty zvlast’ ve vSech vrstvach (kategoriich), do kterych patfi.
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podkladovych rastrovych mapovych dlazdic a zdrojové soubory pouzitych knihoven
a stylt.

Vytvareni objekti (DOM) za béhu podle potieby aplikace ptimo z vektorového
podkladu navic umoziluje piistupovat ke vSem popisnym atributim vsSech boda
bez jakékoliv ztraty na vykonu. Jinymi slovy je objekt pro pozadovany bod vzdy vytvoien
az po kliknuti na pfislusnou tecku v mapé. Na rozdil od jiz existujiciho mapového klienta
zpracovan¢ho pomoci HSLayers-NG (viz kapitola 5.1) ¢i ukazkovych aplikaci z kapitoly
4.3 tak nejsou vytvafeny objekty pro kazdy bod jest¢ pred nactenim celé aplikace
nebo pro kazdy bod z aktudlniho mapového pohledu. Webovy prohlize¢ tedy nemusi
zpracovavat velké mnozstvi objekti a nehrozi tedy jeho zamrznuti ¢i pomalejsi
nacitani dat.

Dalsi vyhodou predstavené vizualizace jako celku od zpracovani az po vyslednou
reprezentaci je vyuziti pouze open-source nastroji, knihoven a formatt. Neni dokonce
vyzadovan ani pfistupovy token ¢i vodoznak spolecnosti Mapbox, jelikoz od ni nejsou
vyuzity zadné mapové styly, mapové dlazdice ani hosting a Zadna Cast vizualizace neni
vytvofena pomoci aplikace Mapbox Studio. Pouzity jsou od této spolecnosti pouze néstroje
a formaty (Tippecanoe, MBTiles, Mapbox GL JS), které jsou distribuovany
jako open-source bez jakychkoliv omezeni. Jedinym nastrojem bez oteviené specifikace je
HIJ-Split, ktery je dostupny jako freeware. Jeho pouziti zdarma je v§ak mozné bez omezeni
jak pro soukromé tak i1 firemni UCely. Neni pouze dovoleno zZadat za tento program
jako takovy o penize. Ve vizualizaci jsou také vyuZzity rastrové podkladové mapy
z platformy CARTO od spolecnosti CartoDB, Inc. Ty lze zdarma vyuzit pro jakékoliv
nekomeréni a nesoukromé aplikace, u kterych neni pfesazen limit 75 000 mapovych
zobrazeni za mésic. V opacném piipad¢ by bylo nutné ziskat kli¢ a pfejit na placenou
verzi. Tyto podklady vSak nejsou pro aplikaci ani samotnou tvorbu vizualizace stézejni,
zvoleny byly pouze z vizualniho divodu, jelikoz déavaji diky kombinaci pouze Cernych
a Sedych odstinti vyniknout bodim SPOI. V kodu aplikace Ize vSak tento zdroj zménit
piepsanim jediného fadku a je tedy mozné vyuzit naptiklad podkladové rastrové mapy
OpenStreetMap ¢i vytvofit vlastni verzi téchto map zalozenou na zminéné¢ kombinaci
barev. Tento ukol vSak jiz neni cilem této prace.

Dalsi vyhodou vytvofené vizualizace jako celku je responzivni design. S aplikaci

lze tedy pracovat jak na pocitacich, tak i na tabletech ¢i mobilnich telefonech.
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Jedinou podminkou je nutnost disponovat webovym prohlizeCem, ktery podporuje
WebGL. Nicméné tato technologie je v prohlize€ich pro desktopy 1 telefony jiz béZné
implementovana jako standardni vybava. Jako zajimavost lze poté oznacit moznost nejen
mapou posouvat, ale i s ni rotovat (drzenim pravého tlacitka mysi). Tato funkce je
standardn¢ zabudovdna v Mapbox GL JS a slouzi predevSim k rotaci pohledu
pfi vykreslovani 3D objektt.

Vysledna aplikace byla také analyzovana z pohledu pouZitelnosti a spravné
funkénosti. Testovana tak byla napiiklad validita jejiho HTML i CSS kodu®®, responzivni
design®’, kompatibilita napfi¢ riznymi webovymi prohlize¢i** ¢i spravna syntaxe kodu

javascriptu®’.

Obr. 12 Ukazka zobrazeni bodi SPOI vsech kategorii pro oblast Evropy.

3¢ Markup Validation Service: https://validator.w3.org

CSS Validation Service: https://jigsaw.w3.org/css-validator

37 Napiiklad sluzbou Am I Responsive? http://ami.responsivedesign.is/
38 Turbo.net Browser Sandbox: https://turbo.net/browsers

% Esprima: Syntax Validator: http://esprima.org/demo/validate.html
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Na tomto misté je také nutné zdivodnit lokalizaci vysledné webové aplikace
do anglického jazyka. Ten byl vybran piredevSim kvuli skutecnosti, Ze se nejedna
o vizualizaci, ktera je vytvorena pouze jako ukazka pro ucely této prace, ale ma byt realné
vyuzita pro prezentaci dat SPOI a umoznit tak vSem uZzivatelim tato data prohlizet.
Zminéna datovad sada vSak obsahuje vétSinu dat pravé v anglicting a navic je vytvafena
a spravovana v ramci mezinarodnich projektl. Snahou je tedy neomezovat se pouze
na Ceskou lokalizaci a nabidnout moznost prozkoumat data mnohem vétSimu okruhu
uzivateld a to pravé diky pouziti anglického jazyka.

Za nevyhodu aplikace Ize poté oznacit nutnost jeji manualni aktualizace.
Narozdil od jiz zminéného mapového klienta feSeného pies HSLayers-NG nepracuje
vytvofena vizualizace s databdzovym enginem Virtuoso, ale pfimo se zdrojovymi RDF
soubory, ¢imz je umoznéno dosahnout vsech vyhod popsanych vyse v textu. Pti aktualizaci
datové sady SPOI, ktera probiha 4 x ro¢n¢ pravé pies sluzbu Virtuoso, vsak diky tomu neni
mozné zmény v podobé novych bodua ¢i upravenych informaci u téch stavajicich
automaticky promitnout i do vytvofené aplikace. Ta tak nemusi byt vzdy v souladu
s aktualni verzi dat SPOI, ktera je uzivatelim dostupné. Ptipadnou aktualizaci vizualizace
je poté nutné fesit manualn¢ a je pii ni nutné ziskat od poskytovatele zdrojova data SPOI
ve formatu RDF, ktera nejsou bézné dostupna v rdmci internetu, a zopakovat cely postup
zminény v kapitole 5.3. Casovd naroCnost takového ukonu je pfitom odhadovana
na 12 hodin, pfi¢emz naprostou vétSinu tohoto ¢asu zabere béh skriptu pievadéjici RDF
soubory do formatu GeoJSON. Postup aktualizace v¢etné ptikazil a nastaveni jednotlivych

nastroju je soucasti prilozeného DVD.
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6. Zaver

Cilem diplomové prace bylo ptedstavit a zhodnotit moznosti vizualizace
prostorovych Big Data a na zéklad¢ této reSerSe nasledné vhodnym zplsobem vizualizovat
datovou sadu Smart Points of Interest. Nejprve tak bylo nutné zabyvat se vymezenim
samotné¢ho pojmu Big Data. Tedy jak ho lze vibec definovat a jakd data lze oznacit
jako Big Data. Pfedstaveny a rozebrany tak byly vlastnosti charakterizujici Big Data
véetné dalSich i kritickych pohledi na dany pojem. Celkové lze pfitom fici, Ze je jeho
vymezeni a definice zna¢n€ nejednoznacna a existuje vice moznosti, jak na néj nahlizet.
béznymi nastroji v rozumném case. Podrobngji jsou poté Big Data charakterizovana
predev§im velkym objemem s jeho neustdlym rlUstem, pozadavkem na jejich
co nejrychlejsi zpracovani a svoji rdznorodosti, jelikoz se jednd predev§im
o nestrukturovand a semistrukturovana data (tzv ,,3V* model). Existuje a neustale ptibyva
1 vice vlastnosti, nicméné ty se setkavaji s jesté Castéjsi kritikou, a lze je tedy chapat spise
jako upozornéni poukazujici na problémy a skutecnosti, které s sebou Big Data mohou
piinaset, a nad kterymi je potieba se pied jejich zpracovanim zamyslet. Jejich prikladem
muize byt veérohodnost, platnost nebo pomijivost. Dulezit¢ vSak je, Ze neni dano,
kolik téchto vlastni musi data spliiovat a predev§im v jaké mife, aby se dala oznacit
jako Big Data. Takové urcCeni je tak velice subjektivni a s trochou nadsazky se da fici,
ze si kazdy miZze jako Big Data oznalit jakoukoliv datovou sadu, kterou povazuje
za objemnéj$i, neZ pro néj byva bézné. Pojem Big Data navic neni pouze o datech,
ale 1 o architekturach a technologiich, kterd s nimi pracuji. Zminit je poté nutné i nazory,
ze se jedna o pouhy marketingovy pojem.

Déle jsou v praci zminéna specifika Big Data obsahujici prostorovou slozku.
Predevs§im zdroje takovych dat, specialni funkce a algoritmy slouzici pro jejich ukladani,
analyzovani a zpracovani jako jsou prostorové datové typy, indexy ¢i operace, informace,
které v sob& obsahuji (prostorové, popisné a casové), jejich nejCastéjsi formaty
a v neposledni fad¢ i oblasti vyuziti.

Pro nasledné zhodnoceni moznosti vizualizace bylo také nutné vénovat pozornost

jejim jednotlivym céastem. Pfedstaveno a popsano tak bylo sedm zdkladnich kroki
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v procesu vizualizace. Konkrétné se jednd o ziskavani dat, jejich analyzu, filtraci, dolovani
informaci, samotnou reprezentaci a naslednou fazi jejiho vylepSovani a ptipadné interakce.
Shrnuty byly také vyhody vizualizace, pficemz ta nejzasadnéjsi je prezentace velkého
mnozstvi dat ¢lovéku srozumitelnym zplisobem. Vizualizace zaroven slouzi i jako
prostiedek k poznévani a pochopeni dosud neznamych skutecnosti, hledani novych vzort
a umoziuje uZzivateli snadno vniknout do problému. S ohledem na prostorovou slozku je
poté stézejni ziskani informaci o prostorovém rozlozeni dat, a tedy i zkoumaného jevu.
Déle jsou také vymezeny problémy, které je nutné u vizualizace ve spojitosti s Big Data
fesit. Prvni se tykd pfedevSim lidského vnimani a souvisi s pfili§ velkym grafickym
zatizenim. Pfi praci s velkym mnozstvi dat totiz snadno muze dojit k naprosté
nepiehlednosti a necitelnosti vysledné vizualizace. Druhy problém poté vychazi
ze samotnych vlastnosti Big Data a tyka se pfedevSim rychlosti vykresleni vizualizace
a ptipadného interaktivniho prizkumu dat uzivatelem. Zpracovani a vypocet vizualizace
Big Data je totiz natolik slozity, ze je nemozné ho dosahnout v potfebném case béznymi
technologiemi. V pfipad¢ interaktivni aplikace, ktera tato data prezentuje, je navic velice
slozité dosahnout minimalni latence a umoznit tak uZzivateli s aplikaci plynule pracovat.
Dale je v praci provedena samotna reSerSe moznosti vizualizace prostorovych Big
Data. Tedy jak k tomuto problému viibec piistupovat, jak ho fesit a jaké konkrétni néstroje
lze vyuzit. Tyto moznosti jsou pfitom piedevsim z diivodu nejasnosti ve vymezeni pojmu
Big Data rozdéleny do 3 zakladnich kategorii. Vzhledem k vlastnostem Big Data,
popsanych v druhé kapitole této prace, je jasné, Ze je nelze zpracovavat na jednom
pocitaci. Prvni kategorie se tedy zabyva distribuovanymi systémy a s nimi spojenymi
paralelnimi vypocty. Ty vyuzivaji diskové a vypocetni kapacity vice stroju a zpracovani
vizualizace, které by naptiklad na jednom pocitaci trvalo n¢kolik dni nebo by ani nebylo
feSitelné, je tak diky témto systémim mozZné vyfeSit v rdmci minut nebo piipadné
ivredlném case. Tato kategorie tak umoZnuje zpracovavat ,prava“ Big Data v fadu
az terabajtll, petabajti a teoreticky i vétSich objemu dat. Soucasti reserSe je poté i popis
a princip funkce takovych systémti. Predstaven je tak Apache Hadoop, Apache Spark
adalsi frameworky ¢i databaze z tzv. Hadoop ekosystému. Nad nimi jsou poté
jako rozSiteni vytvafeny nastroje, které umoznuji praci s prostorovymi Big Data véetné
jejich vizualizace, a které jsou tedy z hlediska provadéné reSerSe zcela zasadni. Konkrétné

se diplomova prace zabyva nastroji SpatialHadoop, GeoTrellis, ESRI GIS Tools
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for Hadoop, GeoMesa, Babylon a GeoWave. Soucésti je 1 zdkladni popis téchto néstroji
vcetné jejich porovnani a shrnuti vyhod, nevyhod ¢i vhodnosti a naroc¢nosti pouziti.
Z hlediska vizualizace je vsSak jejich nabidka zna¢né omezend. Dlvodem je piedevsSim
skute¢nost, Ze se jedna o pomérné nové nastroje, které se teprve rozvijeji. Predstavuji tedy
spise potencidl do budoucna a to i diky open-source licencim. Celkov¢ lze poté vizualizaci
prostorovych Big Data za pomoci distribuovanych systému a paralelnich vypocti hodnotit
jako zna¢né& slozitou a naroc¢nou a to jak z hlediska potiebnych znalosti, tak 1 potfebné¢ho
technického vybaveni.

Druha kategorie se poté zabyva cloudem a obecné¢ sluzbami tfetich stran.
Uzivatel si tedy pronajima jejich distribuované systémy, ulozisté ¢i vypocetni kapacity.
Jednd se o nejsnazsi cestu, jak vizualizovat prostorova Big Data, nicméné je nutné
podotknout, Ze jsou pfitom pouzita proprietarni a predev§im placend feSeni. I piesto se
vSak jedna o jednu z moznych cest, jak prostorova Big Data vizualizovat a je tedy
predstaveno i nékolik konkrétnich poskytovateld, kteti nabizeji nejen ulozeni a zpracovani
Big Dat, ale 1 ptimo jejich vizualizaci.

Tteti kategorie je zaméfena na pokrocilé vizualizacni nastroje, které predstavuji
feSeni vizualizace vétStho mnozstvi dat na jednom pocitaci. Nutno vSak podotknout,
ze u této kategorie jednak existuje horni hranice velikosti dat, ktera lze takto zpracovat,
ajednak uz je trochu sporné, zda se jednd o Big Data, nebo ne. Konkrétné je poté
piedstavena technologie WebGL a na ni zalozené nastroje pro vizualizaci prostorovych
dat, dale knihovny Supercluster a Prunecluster vyuzivajici shlukovani prostorové si
blizkych bodt, ¢imz eliminuji pocet zobrazovanych prvki, nastroj Datashader v kombinaci
s webovym prostifedim Jupyter Notebook a desktopovy software Tableau Public.
Zminénymi nastroji je navic vytvoifena demonstrativni aplikace porovnavajici jejich
moznosti a vykon. V této kategorii je dale popsdna moznost feSeni vizualizace
prostorovych Big Data pomoci ndastrojii generujici z dat mapové dlazdice
a to jak v rastrové, tak 1 vektorové formé. Oba tyto pfistupy jsou zhodnoceny a jsou
popsany jejich vyhody a nevyhody. Na zakladé cel¢ reserse je poté vybrano feSeni pomoci
vektorovych mapovych dlazdic jako nejvhodnéjsi pro vizualizaci datové sady SPOL.

Druhym hlavnim cilem diplomové prace je poté prakticky vizualizovat
jizzminénou datovou sadu Smart Points of Interest. Provedena tak byla jeji analyza

a nasledné¢ bylo rozhodnuto vytvofit jak vizualizaci statickou, tak i ve formé interaktivni
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webové aplikace. V prvnim piipadé¢ byla datova sada ptfevedena do formatu HDF5
anasledné¢ pomoci programovani v jazyce Python a néstroje Datashader vykreslena
v prostiedi aplikace Jupyter Notebook. Vysledna staticka vizualizace tak v malém méfitku
zobrazuje vSech 27,5 milionii bodd SPOI najednou. Diky aplikaci barevné stupnice je
navic patrna i hustotu rozloZeni téchto bodu v jednotlivych oblastech svéta.

StéZzejnim bodem poté bylo vytvoreni vizualizace ve formé webové aplikace
umoziujici interaktivné prozkoumévat vSechny body SPOI vcetné jejich popisnych
atributi. Pro tento ucel byla datova sada prevedena do formatu GeoJSON a nasledné
pomoci nastroje Tippecanoe konvertovana do vektorovych mapovych dlazdic. Dale byl
nastaven vlastni server, ktery tyto dlazdice distribuuje v prostiedi internetu.
Pomoci knihovny Mapbox GL JS byla poté vytvotena klientska aplikace, kterd zminéna
data vykresluje pomoci technologie WebGL. Vysledna aplikace tak umoZznuje plynuly
interaktivni prizkum celé¢ datové sady bez znamky vyssi latence, feSi generalizaci
v jednotlivych trovnich pfibliZzeni, minimalizuje objem dat pfenasenych po siti, umoziuje
tridit body podle jednotlivych kategorii a po kliknuti na konkrétni bod navic zobrazuje
vSechny jeho popisné atributy. Vyuzity jsou pfitom pouze open-source ndstroje a formaty.

Resersni Cast této prace tak predstavuje moznosti vizualizace vétSich objemut
prostorovych dat ¢i pfimo Big Data. Nabizi rizné konkrétni néstroje, které lze v zavislosti
na form¢ pozadované vizualizace a na vlastnostech danych dat pouzit. Prakticka ¢ast poté
demonstruje a popisuje vyuziti n€kterych néstrojli pii feSeni vizualizace konkrétni datoveé
sady. Jejim hlavnim vystupem je poté interaktivni webovéa aplikace, kterda umoziuje
zkoumat zminéna data uzivatelsky pfivétivym zptisobem. Prace tedy splituje pozadavky
a cile stanovené v jejim uvodu.

S ohledem na dal$i mozné kroky, kterym se lze v souvislosti s vizualizaci
prostorovych Big Data vénovat, jsou autorem navrzeny predevSim tfi hlavni oblasti.
Prvnise tyk4 distribuovanych systémll a moZnosti zaméfit se detailnéji na jednotlivé
vizualiza¢ni nastroje. Pro jejich vyuziti v praxi by bylo vhodné je otestovat rizné velkymi
datovymi sadami, a pfedevSim je popsat z uzivatelského pohledu. Stru¢na dokumentace
a minimum navodl totiz mize mnoho uzivatelli odradit od jejich pouZziti a navic brani
1jejich dal§imu rozSifeni mezi nové a méné technicky zkuSené uzivatele. Vzhledem

k open-source licencim téchto nastroji a dostupnosti jejich kodu na platformé GitHub® je

40 https://github.com/
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také mozné podilet se i pfimo na jejich vyvoji. Druha oblast se poté tykéd vizualizace
datové sady SPOI, konkrétné ptevodu jejich dat z formatu RDF do GeoJSON. Pro tuto
konverzi byly vytvotfeny skripty v jazyce PHP, které si s ni sice poradi, nicmén¢ jim dané
zpracovani zabere mnoho casu (cca 8 hodin). Ackoliv je tento pifevod provadén offline
a neovliviiuje tedy nijak vykon vysledné aplikace, miize byt pfedmétem dalsi prace jeho
optimalizace, €i vyuziti jinych néstroji nebo programovaciho jazyka. S ohledem
na grafickou stranku vytvofené vizualizace muze byt také jeji podoba vytvoiena ve
“svétle” varianté. Nabizi se tedy moznost vyuzit naptiklad klasické podkladové mapy
OpenStreetMap a misto tecek zvolit grafické ikony. Tteti oblasti, kterd mtize byt z pohledu
vizualizace prostorovych dat a Big Data zajimavé, je prace s nastrojem Tippecanoe.
Ten predstavuje velice efektivni a vykonné fteSeni prevadéjici objemné datové sady
do vektorovych mapovych dlazdic. Kromé vyuzité funkce pievodu bodi vSak nabizi
1 mnoho dalSich moznosti, jako je prace s liniemi a polygony. Je tedy mozné pomoci n¢j

vektoroveé zpracovavat celé kompletni mapové podklady.
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Priloha 1: Seznam softwaru, nastrojt, programovych balicki a knihoven

zminénych v ramci diplomové prace

Nazev URL Verze
Apache Hadoop http://hadoop.apache.org/ 2.7.3
Apache Hbase https://hbase.apache.org/ 2.0.0
Apache Hive https://hive.apache.org/ 2.1.1
Apache HTTP Server https://httpd.apache.org/ 2.4.25
Apache Sentry https://sentry.apache.org/ 1.7.0
Apache Accumulo https://accumulo.apache.org/ 1.8.0
Apache Cassandra http://cassandra.apache.org/ 3.9
Apache Kafka https://kafka.apache.org/ 0.10.1.1
Apache Pig https://pig.apache.org/ 0.16.0
Apache Spark http://spark.apache.org/ 2.1.0
ArcGIS for Desktop: ArcMap http://desktop.arcgis.com/en/arcmap/ 10.4.1
ArcGIS Online http://www.arcgis.com/features/index.html -
ArcGIS Server http://server.arcgis.com/en/ -
Blaze http://blaze.pydata.org/ 0.11.0
Bootstrap http://getbootstrap.com/ 3.3.7
Cesium https://cesiumjs.org/ 1.30
colorcet https://github.com/bokeh/colorcet 0.9.1
Datamaps https://github.com/ericfischer/datamaps -
Datashader https://github.com/bokeh/datashader 0.4.0
D3 (Data-Driven Documents) https://d3js.org/ 4.6.0
Font Awesome http://fontawesome.io/ 4.7.0
GeoJSON-VT https://github.com/mapbox/geojson-vt 2.4.0
GeoMesa http://www.geomesa.org/ 1.3.0
GeoServer http://geoserver.org/ 2.10.1
GeoSpark http://geospark.datasyslab.org/ 0.5.0




GeoTools http://www.geotools.org/ 12.5
GeoTrellis http://geotrellis.io/ 1.0.0
GeoWave https://ngageoint.github.io/geowave/ 0.9.3
GIS Tools for Hadoop https://esri.github.io/gis-tools-for-hadoop/ 2.0
h5py http://www.h5py.org/ 2.6.0
HJ-Split http://www .hjsplit.org/ 3.0
HPCC https://hpccsystems.com/ 6.2.10
Homebrew https://brew.sh/ -
HSLayers-NG https://ng.hslayers.org/ -
jQuery https://jquery.com/ 3.2.0
Jupyter Notebook http://jupyter.org/ 4.2.0
Leaflet http://leafletjs.com/ 1.0.3
Leaflet.heat https://github.com/Leaflet/Leaflet.heat 0.2.0
LocationSpark https://github.com/merlintang/Spatial Spark -
Mapbox GL JS https://github.com/mapbox/mapbox-gl-js 0.32.1
Mapbox Studio https://www.mapbox.com/mapbox-studio/ -
Maperitive http://maperitive.net/ 2.4.1
Mapnik http://mapnik.org/ 3.0.12
Odo https://github.com/blaze/odo 0.5.0
OpenLayers https://openlayers.org/ 4.0.1
OSM Buildings http://osmbuildings.org/ 3.1.0
pandas http://pandas.pydata.org/ 0.19.2
Postgres-XL http://www.postgres-xl.org/ 9.5
PruneCluster https://github.com/SINTEF-9012/PruneCluster 1.0.0
Redash https://redash.io/ -
SpatialHadoop http://spatialhadoop.cs.umn.edu/ 2.4.2
SpatialSpark http://simin.me/projects/spatialspark/ 1.0
STARK https://github.com/dbis-ilm/stark -




Supercluster https://github.com/mapbox/supercluster 2.3.0
Tableau Public https://public.tableau.com 10.1
TileMill https://tilemill-project.github.io/tilemill/ 0.10.1
TileServer PHP https://github.com/klokantech/tileserver-php 2.0
Tippecanoe https://github.com/mapbox/tippecanoe 1.16.11
OpenLink Virtuoso https://virtuoso.openlinksw.com/ 7.2
Vim editor http://www.vim.org/ 8.0.69
Vizicities http://vizicities.com 0.3
WebGLayer http://webglayer.org/ 2.0
WebGL Earth http://www.webglearth.com 2.4.1




Priloha 2: Demonstrativni aplikace pro srovnani vizualiza¢nich nastroju

z kapitoly 4.3

WebGL: http://home.zcu.cz/~kellar/DP/webGL/
PruneCluster: http://home.zcu.cz/~kellar/DP/pruneCluster/
Datashader*': http://home.zcu.cz/~kellar/DP/datashader/
Tableau Public: http://home.zcu.cz/~kellar/DP/tableau/

Zdrojove kody jednotlivych aplikaci jsou soucasti ptilozeného DVD.

Casy v tabulce 2 jsou pramérem dvaceti méfeni spusténych na serveru s parametry nize,
vzdy s vymazanim dat v mezipamécti. Nepiedstavuji vSak pouze dobou potiebnou
pro samotné vykresleni dat, ale ¢as nacteni aplikace jako celku, tj. zahrnuji napiiklad

1 ptenos podkladovych mapovych dlazdic po siti.

Notebook Lenovo IdeaPad Y510p

Operacni systém: Windows 8.1 64-bit

Procesor: Intel Core i7 4700MQ @ 2.40GHz

RAM: 16,0GB Dual-Channel DDR3 @ 817MHz

Grafika: 2x2047MB NVIDIA GeForce GT 750M

Monitor: 15,6" Full HD, 1920x1080@60Hz

Webovy prohlize¢: Google Chrome v. 55.0.2883.87 m (64-bit)

41 Vystupem néstroje Datashader je staticky obraz, zminéna URL adresa tedy obsahuje pouze HTML kopii
kédu a vystupu.



Priloha 3: Prehled vlastnosti dat SPOI zobrazujicich se v interaktivni webové

aplikaci vytvorené v ramci kapitoly 5.3

Vlastnost zobrazena Vlastnost zobrazena
(vfetné jmenného prostoru) v aplikaci (vfetné jmenného prostoru) v aplikaci
rdfs:label ano foaf:mbox ano
rdfs:comment ano poi:fax ano
geos:asWKT ano foaf:homepage ano
poi:secondaryGeometry ne foaf:phone ano
poi:region ne poi:openingHours ano
poi:municipality ne poi:access ano
poi:class ano poi:accessibility ano
locn:fullAddress ano poi:internetAccess ano
locn:poBox ne rdfs:seeAlso ano
locn:thoroughfare ne skos:exactMatch ano*
locn:locatorDesignator ne owl:sameAs ano*
locn:locatorName ne geos:sfWithin ano
locn:addressArea ne dc:identifier ano
locn:postName ne dc:publisher ano
locn:adminUnitL2 ne dc:title ano
locn:adminUnitL1 ne dc:rights ano
locn:postCode ne dc:source ano
locn:addressId ne dcterms:created ano

Zde uvedeny datovy model SPOI a s nim kompatibilni zdrojovd data pouzita
pro vizualizaci v rdmci této prace jsou aktudlni k lednu 2017. Jeho nejnovéjsi verze véetné
popisu jednotlivych vlastnosti a jmennych prostori je dostupnd na adrese

http://sdi4apps.eu/spoi/doc/SPOI _data_model.pdf.



Adresa je v aplikaci vyjadiena pouze vlastnosti locn:fullAddress predstavujici jeji
kompletni popis a ne pomoci jejich jednotlivych komponent (locn:postName,
locn:postCode apod.). Informace o statu, ve kterém dany bod lezi, je poté extrahovana
z vlastnosti geos:sfWithin a je k ni automaticky pfipojen odkaz na stranku anglické verze
projektu Wikipedia popisujici dany stat (tento odkaz neni soucasti datového modelu SPOI,

ale je generovan piimo aplikact).

* U vlastnosti skos:exactMatch a owl:sameAs je vyuzit pouze odkaz na projekty
GeoNames a DBpedia. Odkaz na LinkedGeoData neni z uZzivatelského pohledu zajimavy,

a proto neni zobrazen, ackoliv je rovnéz soucasti vektorovych mapovych dlazdic.



Priloha 4: Obsah prilozeného DVD

Zakladni adresarova struktura:

ASPOI - vizualizace interaktivni\  interaktivni webova vizualizace SPOI (kapitola 5.3)

ASPOI - vizualizace staticka\ statickd vizualizace SPOI (kapitola 5.2)
A\Ukézkové¢ aplikace\ aplikace pro srovnani nastroju z kapitoly 4.3
aplikace.txt navody pro spusténi aplikaci ze zdrojovych kédu
kellar dp.pdf text diplomové prace

obsah.txt obsah DVD

ASPOI - vizualizace interaktivni\

JMAplikace\ klientska aplikace prezentujici body SPOI
APHP skripty\ skripty prevadéjici .RDF soubory do .GeoJSON
ATileServer PHP\ nastaveni serveru distribujiciho vektorové

mapove dlazdice

ATippecanoe\ prikazy pro tvorbu vektorovych mapovych dlazdic
(GeoJSON — MBTiles)

ASPOI - vizualizace staticka\

ASPOIL.png\ vysledna staticka vizualizace

\Zdrojové kody\ zdrojové kody k vytvoreni vizualizace
AUkazkové aplikace\

A\datashader\ vizualizace pomoci nastroje Datashader

ApruneCluster\ vizualizace pomoci nastroje PruneCluster



Atableau\ vizualizace pomoci néstroje Tableau Public
AwebGL\ vizualizace pomoci WebGL
d3.v3.min.js knihovna D3.js pouZita pro nacitani zdrojovych dat

data.csv zdrojova data (extrahovéna z datové sady SPOI)



Priloha 5: Spusténi aplikaci ze zdrojovych kadt na prilozeném DVD

Interaktivni vizualizace SPOI

Pro spusténi aplikace je nutné pienést vSechny soubory ze slozky .\SPOI - vizualizace
interaktivni\Aplikace\ na server a nasledné¢ webovym prohliZeCem oteviit soubor
index.html. Aplikace vyZaduje pfistup k internetu. Webovy prohlize¢ musi podporovat

technologii WebGL.

Pro nastaveni vlastniho serveru distribujiciho vektorové mapové dlazdice (TileServer PHP)
staci pfenést vSechny soubory z této slozky na webhosting zaloZzeny na Apache HTTP
Serveru, ktery disponuje PHP vcetné SQLite modulu a podporuje uZivatelské¢ upravy
modulu “mod rewrite’a “.htaccess”. V klientské aplikaci je nasledn¢ nutné upravit URL

jednotlivych vrstev bod SPOI podle adresy nového serveru.

Jiz funkéni a nastavend aplikace je pro ucely vyzkouseni a testovani bez potieby spusténi
ze zdrojovych kodi umisténa na adrese http://jachymkellar.eu/spoi/. V tomto piipadé

vyuziva TileServer nastaveny na adrese: http://jachymkellar.eu/tileserver/.

Ukazkové aplikace

Vsechny aplikace se spousti otevienim souboru index.html ve webovém prohlizeci.
Zdrojové soubory aplikaci PruneCluster a WebGL je nutné nejprve pienést na server a poté
az spustit. VSechny aplikace vyzaduji pfistup k internetu. U WebGL musi byt pouzit
webovy prohlize¢, ktery tuto technologii podporuje. Aplikace Tableau Public se jako
jedind spousti ze serveru tietich stran (viz kapitola 4.3) a neni tedy zarucen jeji

bezproblémovy chod.





