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1. Uvod

Zijeme v dobe, kedy maji informécie vysoki cenu a ich mnozstvo okolo nés
kazdym diiom narastd. Ulozné miesto sa dnes stdva vzdy viac dostupnym a lac-
nym, preto je vyhodnejsie namiesto travenia ¢asu rozhodovanim, ktoré data ulozit
a ktoré nie, jednoducho ulozit vSetky data, ktoré mame. S narastajicim objemom
a pochopif.

Prikladom mozu byt velké softvérové giganty - Facebook, Google, Amazon
a dalsie. Aj ked tieto spoloCnosti nezverejnuju svoje datové kapacity, viacero
expertov na data tieto idaje odhaduju na zaklade oficidlnych vyjadreni. V zaciat-
koch Googlu bolo mozné celi databazu webu ulozif na desiatich 4GB diskoch,
dnes sa odhaduje, ze Google uklada 10-15 exabajtov dat. Podobne Facebook
vo svojich zaciatkoch pracoval s datami niekolkych tisicok uzivatelov a ukladal
data v radoch gigabajtov. Dnes pri viac ako 2 miliardach pouzivatelov velkost
uloziska narastla na stovky petabajtov a rastie kazdym dnom o niekolko terabaj-
tov. Dal$im zaujimavym ¢islom je pocet spracovanych dét za ¢asovi jednotku, v
pripade Facebooku sa odhaduje na stovky terabajtov kazda hodinu.

Analyza dat sa ale netyka iba velkych softvérovych spoloc¢nosti, nastroje na
spracovanie dat su urcite potrebné aj v mensich spolo¢nostiach, kde je cielom
analyzovat navyky a preferencie spotrebitelov.

Suvisiace prace

V dobe stéle vicsej popularity vizualizacie existuje mnoho softvérovych pro-
jektov, ktoré si kladu za ciel priniest uzivatelovi ¢o najlepsie prehliadnutie jeho
dat.

Najznamejsou platformou v tomto obore je VIK - Visualization ToolKit.
Vdaka implementacii v jazyku C++ dosahuje vdaka optimalizaciam jazyka ob-
vykle vyssiu rychlost vypoctov, je ale prenositelny iba na trovni zdrojového kédu
a nepontka ziadne uzivatelské rozhranie. Na to st vacSinou tvorené aplikacie
tretich stran, ktoré pouzivaji metdody tejto platformy. Tieto riesenia ale nie s
prisposobené vizualizacii velkych dat a pri va¢som objeme casto zlyhavaju.

Dalsimi aplikdciami st online vizualizacné nastroje, napriklad Tableau alebo
Qlikview. Velkym negativom online rieseni je prenos lokalnych dat do vzdialenych
ulozisk, ¢o moéze rapidne spomalif cely proces vizualizacie. Tieto sluzby casto
navyse ponikajui iba prezentacny typ vizualizadcie s minimom interaktivity, ¢o
moze byt v niektorych situdcidch nedostacujice.

Ciele prace

Hlavnym cielom tejto prace bolo vytvorit framework sluziaci k vizualizacii
velkych dat. Nastroj by mal pracovat plne offline a poskytovat pokrocilu inte-
raktivitu uzivatela. Predpokladané vstupné data si v textovom alebo obrazovom
formate, velkost dat sa moze pohybovat aj okolo desiatok az stoviek milionov
poloziek. Vizualizdcia by mala naplno vyuzivat moznosti modernych grafickych



kariet. Dalsim cielom tejto prace bolo preskimat zakladné metédy spracovania
a analyzy dat a tiez vybrané metody implementovat.

Diskusia k rieseniu

Framework je vyvinuty v prostredi .NET, konkrétne v jazyku C#. Tento jazyk
sme vybrali najmé vdaka jeho zdkladnym vlastnostiam - je to silne typovany
objektovo-orientovany jazyk, ale aj vdaka dobrej funkcionalite vstavanych kniznic,
ako aj sirokej podpore kniznic tretich stran. Vyznamnym pozitivoym kritériom
bola aj vstavana funkcionalita planovania vlaken

Aplikacia vyuziva okenné uzivatelské prostredie systému Windows pomocou
kniznice WinForms, ktora poskytuje vSetky potrebné ovladacie prvky a je tiez
intuitivna na vyvoj a ovladanie.

Pomocou tohto rozhrania si uzivatel moze vybrat zdroj dat, ktory moze byt
textovy alebo obrazovy, zvolit si parametre spracovania aj vizualizacie a nakoniec
aj interaktivne prehliadat vizualizované data. Za parametre spracovania povazu-
jeme moznost aplikovat implementované metdédy redukcie dimenzie alebo zhlu-
kovej analyzy na vstupné déata, parametrami vizualizacie moze byt nastavenie
zobrazovanych atribttov alebo nastavenie farieb.

Interaktivna vizualizacia je uskutoCnend s pomocou grafickej karty za vyuzi-
tia rozhrania OpenGL. V prostredi .NET je mozné pouzivat OpenGL pomocou
zaobalovacich kniznic, ako napriklad OpenTK, SharpGL alebo dalsie, my sme sa
rozhodli prave pre OpenTK vdaka otvorenej licencii a jednoduchému pouzivaniu.

Pri implementovani metod spracovania dat je potrebné vykonavat vypocty
nad maticami vacsich rozmerov, k ¢omu je dostupnych velké mnozstvo kniznic,
avsak nie vsetky poniikaji uspokojivy vykon a rozhranie. Po porovnaniach via-
cerych kniznic sme vybrali kniznicu MathNET.Numerics, ktora oproti ostatnym
(Accord, alglib.net) pontika uspokojivy vykon aj dobre zdokumentované API.

Implementacii sa podrobne venujeme v programatorskej dokumentacii, ktora
je uvedena v prilohe.

Struktira price

V prvej kapitole sa venujeme samotnym datam, ktoré budeme spracovavat.
Riesime ich vstup a tiez ich organizaciu v paméti. V dalsej casti popiSeme nie-
ktoré statistické metdédy pouzivané k analyze déat, porovname ich a v diskusii
odévodnime ich vyber k implementécii. V tretej kapitole sa pozrieme na moz-
nosti vizualizacie uz ulozenych dat a na manipulaciu s grafickou kartou pomocou
vhodného rozhrania. Na zaver pontikneme uzivatelsky manual ako aj zhodnotenie
vysledkov projektu.



2. Vstupné data

2.1 Typy vstupu

V nasej praci predpokladdme dva druhy dat - textové a obrazové. Aj ked su
dnes velké data stale castejsie ukladané v nestruktirovanej podobe, kedy nie je
vopred definovany datovy model a kazdy objekt moze maf rozny pocet aj typ
atribitov, my predpokladame, ze vstupom budu struktidrované data, u ktorych
je datovy model vopred dany.

Textovy vstup

Strukturované data si v textovej podobe najcastejsie ukladané vo forméte
CSV (comma-separated values), kedy je kazdy objekt umiestneny na samostat-
nom riadku a hodnoty atributov st oddelené vopred zndmym oddelovacom. Za
tento oddelova¢ sme pevne uréili znak (’;") (bodkociarka). Dovodom je fakt, ze
ostatné znaky maji z nasho pohladu iny sémanticky vyznam. Znak bodky (') to-
tiz signalizuje, ide o realne ¢islo vo formate s plavajicou desatinou c¢iarkou a znak
(’,)) pouzivame pre oddelenie jednotlivych hodnét u atributov, ktoré ich moézu
nadobudat viac, napriklad u vyctovych hodnot.

A B C D E

id _lcreatoriuseriid state_id state_client_utc_timestate server_utc_tim
1 5 2018-03-20 10:44:23. 2018-03-20 10:44:23.

2 5 2018-04-05 12:28:34. 2018-04-05 12:28:58.

1002 5 2018-03-2011:27:33. 2018-03-20 11:27:33.

1003 5 2018-03-2011:28:33. 2018-03-20 11:28:33.

1004 5 2018-03-20 11:28:33. 2018-03-20 11:28:33.

1005 5 2018-03-2011:28:33. 2018-03-20 11:28:33.

1006 5 2018-03-2011:28:33. 2018-03-20 11:28:33.

1007 5 2018-03-20 11:28:33. 2018-03-20 11:28:33.

W~ bk W N =
Ll R

Obr. 2.1: Vzor dobre strukturovaného csv siboru

Obrazovy vstup

Zaujimavymi datami k analyze si aj obrazové data, u ktorych mame datovy
model dany implicitne - kazdy pixel ma svoje celociselné siradnice a 4 farebné
zlozky farebného modelu RGBA - cervent, zelen, modru a alfa kanal. Medzi
dalsie zaujimavé atribity k analyze a vizualizacii patria aj atributy pixelu v inych
farebnych modeloch, ktoré je mozno dopocitat z RGBA modelu. My sme pre
ukazku pouzili transforméciu do modelu HSV, ktory o pixeli ponikne informécie
o odtieni, sytosti a jase.



Obr. 2.2: Ukdzka vizualizdacie obrazovych ddt:
Na obrdzku vlavo vstupny obrdzok zobrazeny iba pomocou husto umiestnengch bodov,
na obrdzku vpravo po pouZiti horizontdlneho hranového filtra, na zobrazenie hrdn je
vyuZitd aj hibka.

K analyze obrazu je mozné vyuzit prave tieto doplnkové atributy, napriklad
hodnota jasovej zlozky v oblasti detekcie hran, odtien vo vyhodnocovani fareb-
nej palety obrazku a mnoho dalsich. O moznostiach vizualizacie obrazovych dat
moze rozhodovat aj sémantika vstupu, najlepsim prikladom v tejto oblasti je vi-
zualizacia vyskovych map, kedy moézeme na zaklade bitmapového vstupu vytvorit
trojrozmerny model pevniny.

2.2 Organizacia dat

Existuju 2 zédkladné pristupy k ukladaniu strukturovanych dat v pamati -
jednou moznostou je uprednostnovat objektovy pohlad, teda ze kazdy zaznam
je mnozina atribitov dany mapovanim klic¢-hodnota, kde kli¢ je dany menom
atributu a hodnota moze byt Iubovolného typu. Tento model je zvycajne jedinou
moznostou v pripade nestruktirovanych dat, ale zvykne sa pouzivat aj vo svete
tych strukturovanych.

Inym pristupom je, vychadzajic z predpokladu, ze vstupom budua struktu-
rované¢ data, pozerat na tieto data s prihliadanim na homogénnost dat v ramci
jedného atributu a rovnako ich aj ukladat. Takyto systém organizacie dat sa
v prostredi databdz nazyva aj stipcovo orientovand databdza. Zdznam potom
v takto organizovanych datach mé tlohu balika, do ktorého st v pripade potreby
zhromazdené vsetky atributy. V nasej aplikacii sme pouzili obe pohlady, kazdy
v inej faze spracovania dat.

Po nacitani a pocas prvej fazy spracovania pri zaznamoch hra klucova tlohu
typ ich atribtitu, podla toho si aj ulozené orientovane na stipce. V druhej faze
st prelozené atributy vsetkych typov do ¢isel, kde uz typ atributu nehra ziadnu
ulohu a je mozné vyuzit jednoduchu tabulku.

Stipcovo orientované data Vzhladom na predpoklad Strukturovanych dat,
teda ze kazdy zaznam ma hodnoty u vsetkych atribuitov a tieto hodnoty st v ramci



atribitu rovnakého typu, sme nas objekt drziaci data v prvej faze navrhli podla
konceptu stlpcovo orientovanych databéz, kedy sa na tabulku dat pozerdme ako
na zoznam stlpcov, ktoré v sebe obsahuji homogénne ddta, na rozdiel od tradi¢-
ného pritupu, kedy je zdznam reprezentovany zoznamom heterogénnych hodnét.

Orientécia na stipce je v prostredi silne typovaného jazyka C# mimoriadne
v¥hodn4, kedze v rdmeci tohto stipca je mozné nad danym typom atribttu robit
Specifické pamétové aj casové optimalizacie, ako aj skalovat alebo normalizo-
vat hodinty. Stipce s &selnymi typmi tak obsahujt priamo zoznam obsahujici
hodnoty vSetkych zéznamov v danom atribiite. Na druhej strane stipce obsahu-
juace vyctové hodnoty, ¢i uz jednu na zéznam, alebo aj viacero, obsahuju tlozisko
vo forme mapy, ktoré obsahuje kazdd vy¢tovii hodnotu prave raz. Samotny stipec
potom obsahuje iba zoznam indexov do tohto loziska.

Row Oriented Database Table of Data Column Oriented Database
date price size date price size price m
2011-01-20 10.1 10 2011-01-20 10.1 10 2011-01-20 10.1]| 10
20110121 103 2 2011-01-21 10.3 20 2011-01-21 103|| 20
: b 4 01- 5|
SOTICT T % 2011-01-22 10.5 0 20110122 | 105 40
. 2011-01-23 10.4 5 2011-01-23 10.4 | 5
20110823 | 104 = 2011-01-24 11.2 55 ¥ |eo1r012a | 112 55
2011-01-24 11.2 55 2011-01-25 11.4 417} 2011-01-25 11.4 | 66
2011-01-25 11.4 66 | [se
2013-03-31 17.3 100 2013-03-31 17.3 100
2013-03-31 17.3 100

Obr. 2.3: Schéma porovnania riadkovo a stlpcovo orientovanych databdz,
TimeStored.com

Velkou vyhodou zdruZovania dat v stipcoch na rozdiel od riadkov je v prostredi
objektovych jazykov aj tuspora paméte. Ak by bol totiz kazdy riadok ulozeny
ako samostatny objekt, okrem svojej hodnoty by v pamati zaberal dalsich 16
bajtov pamate, ktoré ma v prostredi .NET kazdy objekt a ktoré si vyuzivané ako
ukazatele na typ objektu a na struktiru, vdaka ktorej moze objekt vystupovat ako
zamok. Tieto bloky pamate by sme ale neboli schopni nijako vyuzit a v pripade
predpokladanych desiatok az stoviek milionov zdznamov by uz tieto bloky paméte
nadobudali velky vyznam.

Dalsim problémom je ulozenie heterogénnych dat. Aby mohli byt atributy
objektu ulozené v jednom zozname, muselo by byf mozné vsetky typy atribu-
tov zabalif do jedného obalového objektu, ktory by rovnako obsahoval hlavicku
velkosti 16 bajtov.

Inou moznostou implementacie by bolo zoskupovat atribiity podla rovnakych
typov, ¢o by nam ale prinieslo pre kazdy typ atribitu jeden kontajnerovy objekt.
Toto riesenie je nevyhodné z hladiska udrziavania kodu a manipulacie s kon-
tajnermi spojenej s hasovanim pri kazdom pristupe k objektu. V homogénnej
Struktire stipea stadf zoznam iba jeden, odpadé nutnost pouzit obalovy typ a je
tiez mozné zoskupovat rovnaké hodnoty, aby neboli ukladané duplicitne.

Riadkovo orientované data Riadkovo alebo objektovo orientovany pristup
je vyuzity vo faze spracovania dat, kedy je pohlad na zaznamy ako na mnozinu
hodnot atributov dolezity. Ddélezité je to napriklad pri zhlukovej analyze, kedy
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musime urcit vzdialenost medzi dvomi objektmi pomocou zadanej metriky, ale aj
pri vyslednej konverzii na body vizualizacie.

V druhej faze spracovania st totiz data kodované do ¢iselnej podoby, pri com
u ¢iselnych typov je tymto kddovanim priamociara konverzia do typu float, u vy-
¢tovych typov pre nas uz nie je dolezita presnéd hodnota, staci nam ze ich vieme
odlisit ¢o sa tyka rovnosti. V pripade Ze budi hodnoty rovnaké, bude rovnaké
aj ich ¢iselné kdédovanie, v opacnom pripade budi hodnoty odlisné. Vsetky tieto
hodnoty st ulozené do dvojrozmernej matice redlnych ¢isel typu float implemen-
tovanej ako pole objektov, pri com kazdy objekt je pole ¢isel.

2.3 Datové typy

V nasej aplikacii rozlisujeme 5 zakladnych typov dat.

Typy delime na ¢iselné, teda také, medzi ktorymi ma zmysel merat vzdiale-
nost, a vyctové, reprezentované retazcami, o ktorych vieme povedat iba to, ¢i sa
hodnoty rovnaju alebo nie.

Celociselné typy su odliSované na mensie bezznamienkové hodnoty typu byte
s velkostou 1B a znamienkové hodnoty typu int zaberajtice 4B. Realne ¢isla su
ukladané do typu float s jednoduchou presnostou velkosti 4B. Pomocou tychto
3 typov sme schopni ulozit efektivne akékolvek realne cislo.

Vyctové typy st vyluéne ukladané ako retazce (v .NET typ string), dovo-
[ujeme aj viac vyctovych hodnot pre jeden atribit, ak je tento atribut v svojom
nazve oznaceny ako multiatribut, v takom pripade sa hodnoty rozdelia pomocou
znaku . Ak chceme oznacif atribut ako viachodnotovy, musime mu na trovni
siboru na koniec mena pripojif priponu ,,-m* alebo mozeme typ atribttu zmenit
manualne v okne selekcie.

Attribute Type

Value Type Reference Type

Byte Int Float String MultiString

Obr. 2.4: Hierarchické rozdelenie typov v aplikdcii



3. Metédy analyzy dat

Uvod

V pripade datasetov s velkym objemom a velkym poctom atribiitov (velkou
dimenzionalitou) sa obycCajne snazime tieto vlastnosti zredukovat. V oboch pri-
padoch redukcie nam moézu pomoct Statistické metddy, casto vyuzivajuce tedriu
linedrnej algebry alebo matematickej analyzy.

Velkym problémom v oblasti vizualizacie velkych dat je ¢asto ich vysoka di-
menzionalita, kedZe sme schopni intuitivne vizualizovat maximalne 3 dimenzie.
Tento problém sa snazi vyriesit redukcia dimenzigJames a kol.| (2013), ktord je
popularna nie len v oblasti vizualizacie dat, ale aj v inych procesoch spracova-
nia dat, ako st napriklad postupy v metddach strojového ucenia k zjednoduseniu
modelov alebo zrychleniu vypoctov.

Na zniZenie poctu atribttov sa vyuzivaji metody redukcie dimenzie, pri ¢om
existuje viac druhov metdd zalozenych na réznych principoch. V nasej praci sme
sa venovali metédam PCA a PCA-SVD, ktoré st zalozené na zakladnych princi-
poch linearnej algebry a data vnimaji ako maticu realnych ¢isel. Tiez sme sktimali
aj metoédu zvani multidimenzionalne Skalovanie, ktora na data pozera ako na za-
znamy, medzi ktorymi je mozné merat vzdialenost.

V dalsej ¢asti sa venujeme redukcii objemu dét. Zakladnou moznostou reduk-
cie objemu je filtrovanie podla podmienky, ktoré vyluci zaznamy, ktoré néas pri
nasej analyze alebo vizualizacii nezaujimaji. Prikladom zo sveta obchodu moéze
byt vyliucenie zakaznikov, ktori neuviedli pohlavie alebo je ich vek prilis nizky,
aby si kupili urc¢ity produkt.

Pokrocilejsou metédou redukcie objemu moze byt zhlukova analyza. Ma za
ciel zhromazdovat objekty do skupin (clusterov) podla podobnosti, pricom po-
dobnost dat si mézeme definovat svojou vlastnou metrikou. Vo vysledku mézeme
nahradit cely zhluk objektov jednym, ktory by tuto skupinu reprezentoval. Uzi-
tocnou funkciou zhlukovej analyzy ale moze byt aj ¢lenenie dat podla podobnosti
za ucelom demonstracie prave tejto podobnosti, napriklad ofarbenim rovnakou
farbou.

3.1 Redukcia dimenzie

Metody redukcie dimenzie rozdelujeme do dvoch zakladnych kategorii podla
toho, ¢i vyberaju uz existujtice atribity z tych existujucich (selekcia atribitov),
alebo vytvaraji nové, na ktoré mapuju funkciou prechodu pévodné hodnoty (ex-
trakcia atributov).
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Obr. 3.1: Ukdzka redukcie dimenzie z 2D do 1D - nalavo 2D graf ukazujici zdvislost
medzi poctom obyvatelov mesta (Population) a vgdajmi na reklamu (ad). Napravo graf
zredukovany na hlavné komponenty, vodorovne 1. hlavny komponent, zvisle 2.
komponent|James a kol.| (2013)

Selekcia atributov

Jednou z moznosti ako dostat pozadovany pocet atribitov je vyber podmno-
ziny z uz existujuicich. V niektorych pripadoch nam pre skiimanie zavislosti medzi
atribatmi postaci aj jednoducha projekcia, teda mapovanie podmnoziny atribu-
tov na 3 rozmery - Sirku, vysku a hibku, ktoré ndm nasu mnozinu dat, zizent
na vybrané atributy, pomoze zobrazit. Tiez je mozné urcit a postupne atributy
vylucovat podla redundancie.

Extrakcia atribtatov

Inym pristupom k redukcii dimenzie je vytvorenie novych atribttov zavis-
Iych na tych povodnych. Kazda metoda definuje sposob mapovania, ktoré kazdej
vzorke priradi jej n-dimenziondlnu reprezentaciu, obycajne sa n rovna 2 alebo
3. Aj ked tieto atributy zvycajne neodpovedaji ziadnym z povodnych atribi-
tov, a teda nemdzeme skimat konkrétne zavislosti, moze nam charakterizovat
vlastnosti nasej mnoziny.

3.1.1 Analyza hlavnych komponent - PCA

Velmi popularnou technikou redukcie dimenzie je analyza hlavnych kompo-
nent (principal component analysis, vid |[Abdi a Williams (2010)). Tato met6da
najde pre mnozinu dat dimenzie n linearny podpriestor dimenzie d taky, ze vzorky
dat lezia hlavne na tomto podpriestore. Metéda ma za ciel zachovat v tomto
podpriestore vacsinu variability. Podpriestor moze byt definovany pomocou d or-
togonalnych vektorov, ktoré zformujui novy sturadnicovy systém, tieto vektory
nazyvame hlavné komponenty:.

Princip Nech X je nasa vstupnd mnozina dat, dana maticou t x n, kde n je
dimenzia dat a t je pocet vzoriek. Pre ziskanie ¢o najvacsej variancie zvolme prvy
hlavny komponent tak, aby mal maximalny mozny rozptyl. Nech teda nas hlavny
komponent U je linedrna kombindcia X dand koeficientami w = [wy, we, ...w,],
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matematicky
Ul = ’LUTX

a rozptyl je dany
var(Uy) = var(w? X) = w’ Sw,

kde S je vyberova kovarian¢na matica matice X s rozmermi n x n. Z tejto rovnosti
vidime, ze rozptyl var(U;) moze byt zvac¢Sovany lubovolne manipulaciou s w. My
si budeme vektor w vyberat Tubovolne, ale tak, aby mal stéle jednotkovt dizku.
Chceme teda:

max w’! Sw, whw = 1.

Tento optimaliza¢ny problém riesime pomocou Lagrangeovho multiplikatoru:
L(w,a) = w' Sw — ag(ww — 1),

ktorého transforméciou dostavame, ze k maximalizicii var(U,) sa a musi rovnat
najvacsiemu vlastnému ¢islu matice S a w sa musi rovnat prislusnému vlastnému
vektoru S. Z toho mozeme vyvodit, Ze prvy hlavny komponent sa rovna norma-
lizovanému vlastnému vektoru kovariancnej matice, ktory prislusi najvacsiemu
vlastnému cislu.

Podobne moézeme dokazat, ze d hlavnych komponent obdrzime pomocou d
dominantnych vlastnych vektorov.

Algoritmus Algoritmus je mozné jednoducho popisat nasledujicimi krokmi:

1. Ziskanie vyberovej kovarian¢nej matice - postupne spoc¢itame stredné hod-
noty kazdého atribtitu a z vycentrovanych vzoriek (od kazdej vzorky odpo-
¢itame strednii hodnotu) spoéitame kovarianéni maticu n X n celej mnoZiny
dat.

2. Spocitame rozklad matice pomocou vlastnych ¢isel a vektorov a vezmeme
d dominantnych vlastnych vektorov - tych, ktorych vlastné ¢isla st maxi-
malne. Z tychto vektorov potom zlozime maticu U s rozmermi d X t, ¢o je
matica prechodu z povodného priestoru do redukovaného podpriestoru.

3. Kazdu vzorku x z mnoziny dat transformujeme ziskanou maticou prechodu,
¢im ziskame ¢ vzoriek s d atributmi - hlavnymi komponentmi.

Vyhodami tohto algoritmu je malé ¢asova a priestorova narocnost, jeho ¢asova
narocnost je O(tn?+n?3), aviak algoritmus je prakticky nepouZitelny v pripadoch,
kedy je pocet atributov vacsi ako pocet vzoriek.

3.1.2 Analyza hlavnych komponent s vyuzitim SVD roz-
kladu

Dalsou skiimanou metédou redukcie dimenzie je modifikdcia PCA, v ktorej sa
nepouzije rozklad na vlastné ¢isla a vektory (Eigenvalue decomposition - EVD),
ale jeho zovSeobecnenie - SVD rozklad (vid |Dym/ (2013)). Tento rozklad je mozné
pouzit na maticu akychkolvek rozmerov, vystupom su singularne ¢isla a vektory.

Rozklad méa podobu:

X =U%V,
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kde X je nasa vstupna mnozina dat dana maticou t X n, t je pocet vzoriek a n je
pocet atribitov, U je lava singularna matica n x n, 3 je diagonalna matica n x t,
ktord ma na diagonéle singuldrne ¢isla (odmocniny vlastnych ¢isel) a V' je prava
singluldrna matica s rozmermi ¢ X t. Na vypocet kovarian¢nej matice je tu pouzita
prave matica V', ktora je zavisla na pocte vzoriek. Podobne ako v povodnej PCA,
z kovarian¢nej matice vyberieme d dominantnych vlasntych vektorov a pouzijeme
ich na transforméciu péovodnej mnoziny dat.

Algoritmus Metodu mozeme popisat nasledovne:

1. Ziskanie kovarian¢nej matice - spoc¢itame maticu ¢ x ¢, ktora pocita mieru
rozptylu medzi vzorkami, nech V' je matica d dominantnych vlastnych vek-
torov, X diagonalna matica odpovedajica d najvacsim singularnym c¢islam

2. Vyslednt mnoZinu dat ziskame transformdciou kazdej vzorky y = UT z, kde
U je matica prechodu dana vzfahom

T _ 1y TyT
U ="'V X",
y nazveme koédovanim zx.

Problémom tejto metddy je zavislost zlozitosti na pocte vzoriek, kedze potre-
bujeme spocitat a v jednej chvili mat uchovant celtt kovarianéni maticu s roz-
mermi ¢ X ¢.

3.1.3 Multidimenzionalne skalovanie - MDS

Alternativnym pristupom ku zmensovaniu dimenzie je multidimenzionalne
skalovanie (multidimensional scaling, vid |Cox a Cox (2008)). Tato metoda sa
tiez snazi definovat mapovanie priestoru vyssej dimenzie do podpriestoru, av-
sak nezakladd sa na zachovani variancie, ale na zachovavani vzdialenosti medzi
vzorkami.

Princip Nech X je vstupnd mnozina dat dand maticou ¢ x n. Definujme maticu
vzdialenosti DX ako $tvorcovi maticu ¢ x ¢, pri ¢om plati

DXi,j = dij(X) = d(xi,xj)7

kde d je metrika - funkcia pre kazdé dve vzorky urcujica ich vzdialenost z R,
metrika je vzdy kladna a symetricka.

Na zaklade tejto matice vzdialenosti MDS hladé ¢ vzoriek dat v podpriestore
dimenzie d, teda maticu Y s rozmermi ¢t x d tak, aby matice DX a DY boli
navzajom podobné. To vlastne znamend najst

tot
min Y > (dy ™ — ;M)
Y ==

K tomuto vypoctu je mozné pouzit lubovolni optimalizacni techniku vypoctu
minima.

Vyhodou tejto metddy je uchovanie povahy dat pomocou snahy uchovat vzdia-
lenosti medzi vzorkami. Nevyhodou je vysoka casova aj pamatova zlozitost, kedze
uz na uchovanie matice vzdialenosti je potrebné kvadratické mmnozstvo paméati
vzhladom k poctu vzoriek, rovnako kvadraticki zlozitost maju aj algoritmy, kto-
rymi dosiahneme optimalizdciu minima.
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3.1.4 Zavery

Cielom tohto prieskumu statistickych metéd bolo ndjst najvhodnejsi algorit-
mus na redukciu dimenzie, ktory by sme prakticky implementovali v nasej apli-
kacii. V porovnani skimanych metéd sme ako najlepsiu v tomto ohlade vybrali
nemodifikovani analyzu hlavnych komponent PCA vdaka casovej a pamétovej
zlozitosti zavislej hlavne na pocte atribtitov, na rozdiel od SVD modifikacie a mul-
tidimenzionalneho skalovania, ktoré su zavislé z viacsej Casti na pocte vzoriek.

13



3.2 Zhlukova analyza

Zhlukové analyza (cluster analysis, vid|Tan a kol.| (2018)) je stibor Statistickych
metdd skiimajticich podobnost dat. Jednotlivé metddy definujit mieru podobnosti
vzoriek dat a zaclenuju ich do skupin podla miery tejto podobnosti. Vysledkom
je systém mmnozin, pre ktoré plati:

cC=G CiNnCj=0+i#j
i=1
kde C' je cela mnozina vzorkov, C; je i-ty zhluk a n je pocet zhlukov. Pocet zhlukov
n moze byt vopred dany ako parameter algoritmu alebo je vyvodeny algoritmom
priamo z dat.
Metody zhlukovej analyzy sa najcastejsie delia do dvoch skupin - hierarchické
a nehierarchické.

3.2.1 Hierarchické metody

Hierarchické metody su zalozené na myslienke, zZe vzorky, medzi ktorymi je
mala vzdialenost, si budu velmi podobné. Zhluky st zoskupené v binarnom strome
zvanom dendrogram, kde pre kazdy uzol plati, Ze jeho synovia tvoria jeho dis-
junktny rozklad. Koren stromu reprezentuje celd mnozinu vzoriek, naopak listy
tvoria samostatné vzorky.

Existuju dva pristupy k hierarchickému zhlukovaniu, a to aglomerativne a di-
vizné. V aglomerativnych pristupoch sa buduje stromova hierarchia zdola hore,
teda na zaciatku algoritmu tvori kazd4 vzorka zhluk. V kazdej iteracii algoritmu
sa vybert dva zhluky, ktoré k sebe majui najblizsie, ¢o sa tyka vzdialenosti, a zli-
¢ia sa do jedného zhluku. Naopak v diviznom pristupe postupujeme opacne -
zacneme s celou mnozinou dat ako so zhlukom a postupne ho bindrne delime na
casti, ktoré su si viac vzdialené.

Obr. 8.2: Struktira vytvorend hierarchickou zhlukovou analyjzou zobrazend vo forme
dendrogramu, MathWorks

V oboch pripadoch mame v kazdej iteracii algoritmu korektné rozdelenie na
zhluky, ktoré splna, ze vzorky, ktoré maju k sebe blizsie, budi v rovnakom zhluku.
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Velkou vyhodou je aj to, ze nemusime vopred Specifikovat pocet zhlukov, algo-
ritmus je sdm schopny vratit mnozinu zhlukov, ktoré najlepsie charakterizuju
vstupné data. Tento pristup tiez vedie k deterministickym vysledkom, kedze al-
goritmus je zalozeny iba na pocitani metriky medzi vzorkami, neobsahuje ziadny
prvok nédhody.

Zlozitost algoritmu je O(n?) pri aglomerativnom pristupe a O(2"!) pri naiv-
nom pristupe k diviznej metéde (aj ked je mozné vyuzit rézne heuristické postupy
k zrychleniu), ¢o robi tieto metédy velmi pomalé uz pre stredne velké mnoziny
dat.

3.2.2 Nehierarchické metédy

Nehierarchické metody rovnako vytvaraju mnozinu zhlukov a pouzivaji za-
dant metriku ako zédklad podobnosti vzoriek, ale pri vypocte nepostupuju hierar-
chicky iterativne. Tieto metédy mozeme dalej rozdelit podla pristupu k rozdelova-
niu bodov do zhlukov, najcastejsie vyuzivané su metoddy zalozené na pocitani cen-
troidu (geometrického stredu), pocitani distribu¢nej funkcie rozmiestnenia vzoriek
alebo na zéklade hustoty vzoriek v priestore.

Nehierarchické metédy zhlukovanie typicky vedu k menej presnym vysledkom
ako hierarchické, ide skor o optimalizaciu problému ako o deterministické zacle-
novanie do zhlukov. Vdaka tomu sii ale pouzitelné aj pre vacsiu mnozinu vzoriek.

K-means metéda

Metoda k-means nepredstavuje konkrétny algoritmus, ale iba abstraktny po-
stup, ako vyrobit zhluky na zaklade pocitania s centroidmi mnozin vzoriek. Na
vstupe musi mat prirodzené ¢islo K, ktoré vyjadruje pocet ziadanych zhlukov.
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Obr. 3.3: Ukdzka postupu k-means metody:

Obrazok 1: Pévodnd mnoZina ddt; Obrdzok 2: Inicializacng krok - ndhodne rozdelenie
do zhlukov; Obrazok 3: Spocitanie centroidov a ndsledné rozdelenie vzoriek podla
najblizsieho centroidu; Obrdzok 4: Prepocitanie centroidu, mozné pokracovat v iterdcii
alebo skoncit

V inicializacnom kroku sa vsetky vzorky rozdelia nahodne do K mnozin, naj-
castejsie tak, aby bol pocet vzoriek v kazdej mnozine rovnaky. Pre kazdu z tychto
mnozin sa spocita jeden bod v priestore, ktory predstavuje centroid - geometricky
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stred - vzoriek z tejto mnoziny, pricom tento bod nemusi nutne patrit do mno-
ziny vzoriek. Body sa potom iterativne prelievaji z jednej mnoziny do druhej
na zaklade vzdialenosti k centroidom, typicky sa tato vzdialenost minimalizuje.
Hlavna nevyhoda je potreba vstupného parametru, ktory udava pocet zhlukov,
kedze tento limit moze viest k umelo vytvorenym hraniciam medzi vzorkami.

V porovnani s hierarchickym zhlukovanim pozorujeme, ze hierarchické zhluko-
vanie je zamerané na optimalizaciu okrajov zhlukov, k-means met6édy na optima-
lizaciu stredov zhlukov. Nevyhodou metody moze byt aj znacny nedeterminizmus,
ktory je sposobeny ndhodnym zaclenovanim do zhlukov v iniciacnom kroku.

Lloydov algoritmus

Typickou a najznamejsou implementaciou k-means metody je zhlukovanie po-
mocou Lloydovho algoritmu (vid Morissette a Chartier| (2013))). Je zaloZeny na
myslienke interakcie vzoriek a mnozin, vzorka si v kazdom kroku spocita, ktora
mnozina, resp. jej stred je jej najblizsia, a ak sa lisi od jej aktudlnej, presunie sa.
Kazda mnozina si po iteracii prepocita centroidy.

Algoritmicky by sme to mohli zapisat nasledovne:

1. Inicializa¢na faza - kazdéa vzorka je priradend do ndhodnej mnoziny.

2. Priradovaci krok - pre kazda vzorku spocitaj vzdialenosti k stredom vset-
kych mnozin a najdi ti s najmensou vzdialenostou, ak je tato najdena mno-
Zina in&, ako mnozina, v ktorej sa vzorka uz nachadza, tak presun vzorku
do tejto mnoziny.

3. Aktualizacény krok - pre kazdi mnozinu aktualizuj jej centroid.

4. Ak nenastali koncové podmienky - ziadna vzorka sa nepresunula alebo pocet
faz este nedosiahol limitu, pokracuje sa znova krokom 2.

Hladanie najblizsej mnoziny pre kazdu vzorku je nezavislé a moze tak prebie-
hat paralelne, c¢o je velkou vyhodou tohto algoritmu.

CCPD - Kapacitne obmedzena distribicia

CCPD (Capacity-constraint point distributions, vid Balzer a kol.| (2009))) je
algoritmus p6vodne urceny na rovnomernu distribiciu bodov v rovine. Podobne
ako Lloydov algoritmus sa ale d& vyuzit aj ako metéda zhlukovej analyzy.

Algoritmus vychadza z myslienky, Ze namiesto interakcie vzorky s jednotlivymi
mnozinami medzi sebou mozu interagovat priamo mnoziny a vymienat si body,
ktoré si pre nich nevyhodné (prilis vzdialené od stredu) za body, ktoré st naopak
nevyhodné pre druhti stranu a vymena by "zvyhodniladbe mnoziny. Zvyhodnenim
sa tu mysli znizenie variancie bodov v mnozine a vécsia koncentracia okolo stredu.

Algoritmus
1. Inicializa¢na faza - kazdéa vzorka je priradenda do ndhodnej mnoziny.

2. Prepocitanie centroidov kazdej mnoziny.
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3. Interakcia dvoch mnozin - kazda si z tej druhej vyberie body, ktoré su
blizsie jej centroidu ako centroidu pévodnej mnoziny, po tomto vybere si obe
mnoziny vymenia rovnaky pocet bodov. Tato prebieha pre vsetky dvojice
mnozin.

4. Ak sa dosiahol pozadovany limit iteracii alebo si ziadne dve mnoziny nevy-
menili ziadny bod, algoritmus konéi a vracia vysledok. Inak sa opakuje od
kroku 2.

Porovnanie

Rovnako ako pri metddach redukcie dimenzie, aj pri prieskume zhlukovej ana-
Iyzy bolo cielom vybrat jednu metédu a pokusit sa ju zapojit do transformacného
procesu v aplikacii.

Aj ked implementacie k-means metdédy predstavujua iba urcité optimalizacie
problému a je potrebné zvolif vopred pocet zhlukov, ¢o nemusi byt uzivatelovi
vopred zname, z pohladu casovej zlozitosti sa ukazali ako vyhodnejsie na imple-
mentaciu pre pouzitie na velkych datach.

Obe varianty - Lloydov algoritmus aj CCPD algoritmu predstavuju casovo
menej narocné postupy zhlukovej analyzy. Kazda je vsak efektivna v inom vyuziti.

Lloydov algoritmus je viac efektivny v pripade, Ze mame velké mnozstvo cielo-
vych zhlukov. Vzhladom k tomu, ze kazdy si mdze najst svoju najblizsiu mnozinu
paralelne s ostatnymi, algoritmu neprekaza ani prilis velky pocet bodov.

Naproti tomu algoritmus CCPD je zavisly na interakcii dvoch mnozin, ktoré
si pocas interakcie aktivne modifikuji svoje body. Pouzitie paralelizmu je trochu
obtiaznejsie na naplanovanie, kedze sa jedna mnozina nemoze vyskytnut v dvoch
interakcidach naraz. V kazdej faze interaguje kazdy zhluk s kazdym, ¢o vedie ku
kvadratickej zlozitosti, takze tento algoritmus je znacne pomalsi pre vacsie mnoz-
stvo cielovych zhlukov

Typicky je Lloydov algoritmus ovela rychlejsi ako CCPD algoritmus, ale po-
ntka horsie vysledky. Obrazky porovnavajice obe metédy na rovnakych datach
uvadzame v kapitole [5
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4. Vizualizacia

Pojem vizualizacia predstavuje sihrn technik, ktoré si pouzivané k prevodu
dat do vizualnej podoby, obycajne objektov v n-dimenzionalnom priestore. Nejde
v nej vsak iba o zobrazenie dat v grafickej podobe, ale aj o informéaciach skrytych
v datach, v poznavani struktur dat.

V suvislosti s vizualizaciou casto hovorime o dvoch hlavnych dévodoch pouzi-
tia a to o prezentacnom a explorativnom. Prezentacia dat zahina aj rozhodovanie
akd informaciu vlastne chceme zobrazit, vo vacsine pripadov to zavisi na cielo-
vom publiku. Kvalita spracovania musi byt velmi vysoka, kedze ¢asto ide o findlnu
verziu tejto vizualizacie, ktord bude verejne dostupna este dlhy cas.

Na druhu stranu explorativne vizualizacie slizia na hladanie informacii a gene-
rovanie napadov. Obycajne sa generuje viac snimkov, ziadny snimok vizualizacie
nie je findlny a kazdny z nich moéze byt bud pouzity alebo zahodeny.

Obr. 4.1: Ukdzka vysledku vizualizdcie testovacieho vstupu.

Prikladom prezentacného vyuzitia vizualizacie moze byt graf vytlaceny v no-
vinach, musi mat vopred jasné urcené, co chce ¢itatelovi povedat. Explorativnu
vizualizaciu pouzivame napriklad v nasom projekte, kedy pomocou statistickych
metdd a interakcie s vizualizovanym modelom hladdme uzito¢né informacie a za-
vislosti skryté v nasej mnozine dat.

Vizualizacia v trojrozmernom priestore

V nasom projekte vyuzivame k vizualizacii kodovanie zaznamov do trojdimen-
zionalneho prestoru, kde je kazdy zaznam reprezentovany jednym objektom vo
forme bodu. Takyto systém vizualizacie sa zvycajne oznacuje pojmom ,mracno
bodov®, anglicky ,point cloud“. Zakladnymi vlastostami bodu je jeho poloha,
dana svetovymi siradnicami, a farba, dand modelom RGB.

Po aplikécii redukcie objemu pomocou zhlukovej analyzy, kde nahradime za-
znamy povodnej databazy stredovymi bodmi zhlukov, je mozné vyuzit prvok
velkosti objektu, pricom ¢im viac podvodnych zdznamov patri do daného zhluku,
tym bude zobrazeny bod jeho stredu vacsi.
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4.1 Graficky systém

Pod pojmom graficky systém rozumieme mnozinu harwarovych komponentov
pocitaca, ktoré sa staraju o graficky vystup. Hlavnou funkciou tychto komponen-
tov je zobrazit uzivatelovi obraz na zaklade jeho aktivity na pocitaci, napriklad
vykreslovat snimky filmu alebo renderovat hru. KedZze ide o vykonné zariadenie,
zacalo sa dnes ¢im viac pouzivat aj na ucely iné ako je grafické vykreslovanie.
Tieto postupy su sihrnne oznacené ako GPGPU a popiseme ich v samostatne;j
sekcii.

Grafické systémy mozeme rozdelit do dvoch hlavnych kategorii a to na integ-
rované a dedikované systémy.

Integrovany systém Ak je graficky systém zabudovany na inych komponen-
toch, hovorime o integrovanom systéme. Systém moze byt integrovany na maticne;j
doske alebo na procesore.

Vyhodou tohto systému je nizsia energetickd naroc¢nost, nevyhodami je oby-
cajne niekolko-nasobne horsi vykon oproti dedikovanym systémom. Prikladmi
takychto systémov su grafické procesory zo série Intel HD Graphics, ktoré su
budované k procesorom vydanych spolo¢nostou Intel, alebo procesory Adreno
dodavané k mobilnym zariadeniam v rdmci SoC Snapdragon od Qualcommu.

Dedikovany systém Dedikovanym systémom chédpeme systém umiestneny na
grafickej karte - komponente systému pripojenému k mati¢nej doske samostatnou
zbernicou PCI Express alebo AGP (Accelerated Graphics Port).

Hlavnou vyhodou takéhoto systému je samozrejme omnoho vyssi vykon oproti
integrovanym systémom, nevyhodou je vysoka spotreba energie.

4.1.1 Architektiura a vyhody grafického procesoru

Graficky procesor (graphics processing unit Weiss (2014])) je mikroprocesor
prisposobeny na 2D a 3D renderovanie. Jeho instrukéna sada je zuzena v po-
rovnani so vSeobecne orientovanymi procesormi CPU, pri ¢om sa zameriava na
grafické vypocty. Jeho Specializovanost na grafické operacie umoznuje prispésobe-
nie architektury, teda neobsahuje casti, ktoré urychluju sekvencény prid instrukcii,
ako su napriklad prediktor skokov alebo komponent prednacitavania paméte.

Grafické procesory sa vyznacuju masivnym paralelizmom - bezne sa skladaju
z viacerych casti zvanych multiprocesory, pricom kazdy je schopny vykonavat iny
prud instrukcii. Kazdy multiprocesor obsahuje dalej blok vypocetnych jednotiek
- "streaming'"procesorov, dnes zvanych aj jadra (cores). V multiprocesore sa tiez
bezne nachddza zdieland (shared) paméit (zdieland vypocetnymi jadrami), cache
instrukcii a konstant a maly pocet Specidlnych vypocetnych jednotiek, urcéenych
na pocitanie zlozitejsich matematickych vypoctov, napriklad odmocnin a trigo-
nometrickych funkcii.
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Obr. 4.2: Schéma grafického procesoru. Vpravo vidime ndkres celého grafického
procesoru, vlavo je priblizend jeho cast - multiprocesor.

Jadré zdielaju jeden instrukény prad dany inStrukénou paméfou ich rodicov-
ského multiprocesoru, ale kazdy z nich tento program vykonava nad inymi datami
- nad inymi vrcholmi alebo fragmentmi. Kazdé jadro je vlastne multivlaknovy pro-
cesor obsahujici registrové pole. Implementuje celociselni aj redlnu aritmetiku,
porovnania, konverzie a tiez Specidlnu jednotaktovi instrukciu "multiply/add in-
strukcia sc¢itania a nasobenia zaroven. Vdaka pipeliningu je mozna hardwarova
podpora vykonavania viacerych vlaken sicasne, ¢im odpada draha rézia planova-
nia. Kazdému vlaknu je mozné pridelit jeho vlastné registre, od ¢oho sa odvija,
kolko vlaken moéze vykonavat svoje instrukcie na danom jadre stucasne - je po-
treba rozdelif pevny pocet registrov medzi maximalny pocet vlaken rovnomerne.
Vyhoda tejto hardwarovej podpory vlaknovania je zamedzenie ¢akania procesoru
na pamét alebo vyhnutie sa paméatovym ¢i datovym hazardom. V praxi to fun-
guje tak, ze ak nejaké vlakno poziada o data z pamate, tak sa v case odozvy
zo strany pamate vykona instrukcia iného vlakna. Tento model sa nazyva SIMT
(single instruction, multiple thread).

Ako celok by sme teda graficky procesor mohli zaclenit do triedy proceso-
rov MIMD (multiple instruction, multiple data), multiprocesory ale funguji na
principe SIMD (single instruction, multiple data).

4.1.2 GPGPU

GPGPU je oznacenie technolégie General purpose GPU, ¢o je subor metod
vyuzivajucich graficky systém na tcely iné ako grafické. Graficky procesor je totiz
vdaka svojej schopnosti vykonného paralelného pocitania uz od zaciatku velmi
casto vyuzivany aj na rozne vypocty, ktoré si pre vSeobecne orientované CPU
zalozené na sériovom pocitani ¢asovo prilis naro¢né. Vacsinou sa jednd o fyzikédlne
simuldcie, rychlu fourierovu transforméciu (FFT) alebo o transforméciu obrazu
alebo zvuku.

V minulosti bolo jedinou moznostou vykonavat negrafické operécie jedine za
vyuzitia shaderov vo vzkreslovacom retazci alebo samostatného compute shaderu.
Tento sposob sa ukazal ako neprakticky, kedze musime maft znalosti programova-
cieho jazyka shaderov a grafického API.

Moderné pistupy si zakladaju na vyuziti vykonu grafického procesoru z prog-
ramatorom znamych prostredi bez znalosti o shaderoch a API. Dva najznamejsie
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frameworky st CUDA a OpenCL, postavené nad jazykmi C/C++. Programy sa
rovnako prekladaji pomocou prekladacov podobnych prekladacom pre tieto ja-
zyky, avSsak s urcitou nadstavbou. CUDA je komeré¢nym produktom spolocnosti
NVidia a je teda dostupné iba pre grafické systémy spolo¢nosti NVidia s podpo-
rou CUDA. OpenCL na druhej strane je otvorena platforma pre vyvoj aplikacii
beziacich na vypocetnom systéme, ktory sa sklada z CPU, GPU a dalsich zaria-
deni.

4.2 Programovanie programov grafickej karty

4.2.1 API

Pre programovanie grafickej karty z vysokotroviového prostredia je nutné
vyuzit niektory z frameworkov poskytujicich API na jej ovladanie, najrozsirenej-
simi st dnes DirectX, OpenGL a Vulkan. Najstarsim, avsak stale udrziavanym
a vyuzivanym, je OpenGL, vytvoreny spolo¢nostou Silicon Graphics v 90. ro-
koch a teraz spravovany konzorciom Khronos Group. DirectX je komplexny balik
kniznic vytvoreny spolo¢nostou Microsoft obsahujici API pre pracu s grafikou,
zvukom, vstupnymi zariadeniami a dalsimi, ¢ast urcena na pracu s 3D grafikou sa
nazyva Direct3D. Vulkan, najnovsi z tychto prostredi, povazovany za naslednika
OpenGL, bol vytvoreny konzorciom Khronos v roku 2015. DirectX sa od konku-
rencie odlisuje proprietarnou licenciu a dostupnostou iba na systémoch Windows,
OpenGL a Khronos st otvorené prostredia dostupné aj na inych platforméach. Kh-
ronos je v porovhani s DirectX a OpenGL viac nizkoirovnovy, pontka vyssi vykon
a vyvazuje vyuzitie CPU a GPU.

Fukncionalita je u vsetkych API podobnd, my si popiseme OpenGL, kedze
sme ho pouzili aj v nasom projekte.

4.2.2 Pouzitie API OpenGL

OpenGL (Khronos) je jednym z vyssie predstavenych rozhrani pre programo-
vanie grafickych kariet. Pontka velké mnozstvo moznosti prenosu a ukladania dat,
dalej rozne funkcie na nastavovanie priznakov pouzitych vo vykreslovacom retazci
a nakoniec ponuka viacero moznosti vykreslovania objektov aj celych grafickych
primitiv. Tieto casti si nasledne popiseme.

Inicializa¢na faza

Pri spustani komunikacie s grafickou kartou je potrebné nastavit globalne
parametre vizualizacie. Do tejto inicializacnej fazy tak patri napriklad prelozenie
a pripojenie shaderov (transformacnych programov pre grafick kartu, vid ,
povolenie pouzitia virtualnej synchronizacie a nastavenie farby pozadia. Vacsinu
tychto parametrov je mozné menit aj v priebehu vizualizacie, pre nase pouzitie
je dostacujice nastavit ich raz.

Priprava dat

Zékladnym prvok pripravy vizualizacie je priprava dat. Typickou reprezenta-
ciou scény v trojrozmernom priestore je mnozina vrcholov so vSetkymi atribiitmi
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na nich naviazanymi a mnozina primitiv, teda geometrickych objektov, ktoré spa-
jaju dané body. Kazdy vrchol obsahuje minimalne svoju poziciu dand redlnym
vektorom zlozenom zo svetovych suradnic, navyse mdze obsahovat realny vektor
reprezentujuci farbu v RGB, norméalovych vektoroch, siradniciach textiry alebo
aj o velkosti vrcholu. Pre definovanie geometrickych primitiv je mozné vyuzit
interné indexy bodov odpovedajice poradiu ulozenia v paméti, teda na Specifi-
kovanie n-uholnika pouzijeme n indexov bodov, ktoré tento utvar tvoria.

Na ukladanie dat st vyuzité objekty typu Array Object alebo modernejsi
Buffer Object, ktoré predstavuju nestrukturované bloky dat. Pri vytvoreni sa
specifikuje ich budiici spdsob pouzitia (vrcholy, indexy alebo iné), ¢o sluzi k opti-
malizaciam, moznost modifikovat vlozené data a hlavne velkost naalokovanej pa-
méte v bajtoch. Bajty su do paméte ukladané ako nestrukturovany prud, ich
sémantika sa nedefinuje pri vytvarani ani pri zapisovani do tychto objektov. Kaz-
dému z nich je priradeny celoc¢iselny index, ktory je mozné pouzit na nasledné
specifikovanie sémantiky pomocou dalsich funkcii.

V nasom projekte zobrazujeme data vyluéne ako vrcholy, pouzili sme teda
iba objekt na ulozenie vrcholov, teda Vertex Buffer Object. V suvislosti s oca-
kavanim velkého mnozstva vrcholovych objektov je potrebné optimalizovat déta,
ktoré sa ku kazdému vrcholu ulozia. Ako atribtty vrcholov sme tak zvolili poziciu
vrcholu - 3 redlne ¢isla typu float s velkostou 4 bytov - a farbu zakédovanu spolu
s velkostou vrcholu do 4 bytov, ¢o je spolu na jeden vrchol 20 bytov.

Hlavnym tcelom zakdédovania farby a velkosti je paméatova tspora, kedze naj-
mensim ¢iselnym typom v jazykoch shaderov je typ integer, jednobytovy typ
byte tu absentuje. Kazdu z farebnych zloziek modelu RGB je ale mozné reprezen-
tovat celym ¢islom medzi 0 a 255, velkost vrcholu sa tiez v beznych aplikaciach
pohybuje v hodnotach od 0 do 10. Aby sme sa tak vyhli uloZeniu 4 jednobyto-
vych hodnét do 4 stvorbytovych premennych, tieto 4 byty sme pomocou logickych
operacii spojili do jedného bezznamienkového ¢isla typu uint.

Vykreslovanie

Samotné vykreslovanie prebieha v dvoch castiach - priprava vstupnych dat pre
shadere a spustenie shaderov. V ramci pripravy sa presne Specifikuje vyznam dat
ulozenych v uloziskach typu Buffer Object tak, Ze sa naviazu vstupné parametre
prvého shadera v retazci na jednotlivé byty v tlozisku. Pre kazdy parameter
sa Specifikuje jeho offset od zaciatku bytov reprezentujicich jeden vrchol a tiez
jeho datovy typ, dolezité je tu odlisit celé cisla od tych redlnych. V tejto faze sa
rovnako pripravuju aj konstantné hodnoty - uniforms, ktoré budi mat rovnaka
hodnotu v celom vykreslovacom retazci. Po nastaveni tychto hodndét je potrebné
uz len spustif shadere, vrcholy prejdu vykreslovacim retazcom a st vykreslené.

4.2.3 Vykreslovaci retazec

Pod pojmom vykreslovaci retazec (rendering pipeline Shreiner a kol. (2013)))
rozumieme model obsahujici sekvenciu krokov, ktoré je potrebné vykonat, aby sa
z 3D modelov stal vykreslovany obraz v 2D. V minulosti boli tieto kroky pevne
dané poskytovatelmi rozhrania (Direct3D, OpenGL), zmena nastala v roku 2001
vydanim DirectX 8.0, ktord ako prva priniesla modularitu krokov. Rozsirovanie
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moznosti programatorov sa stalo popularnym a dnes je uz programovatelnd vac-
sina vykreslovaceho retazca.

Teoreticky model sa skladd z modulov, ktoré maji pevne urcent funknciu,
avsak mozu mat roznu implementaciu. Vacsina teoretickych modelov sa sklada
z tychto faz:

1. Priprava vrcholov - Specifikovanie 3D scény - vrcholov a zlozitejsich primitiv
vo vhodnych pamatovych objektoch.

2. Spracovanie vrcholov - aplikovanie uzivatelsky zadanych shaderov, ktoré
z vstupného vrcholu vyrobia minimélne jeden vystupny vrchol, volitelne
moze byt ale vystupnom aj mnozina primitiv. Povinnou fazou je vertex
shader - na kazdy vstupny vrchol sa aplikuje zadana transforméacia. Kaz-
dému vstupnému vrcholu odpoveda prave jeden vystupny, v tejto faze nie je
mozné menif pocet vrcholov. Typickym pouzitim je projekcia alebo vypocet
osvetlenia vrcholu. VoliteInym pokracovanim refazca je pouzitie takzvaného
"tesselation shaderu', ktory zjemnuje model rozdelenim vrcholov na viacero
mensich primitiv. Po tomto shaderi je mozné este pouzit shader geometrie,
ktorym je mozné robit akékolvek zmeny v geometrii modelu.

3. Post-processing vrcholov - na uz uzivatelom definované transformované vr-
choly sa aplikuju zakladné geometrické operacie - napriklad odstranenie
vrcholov mimo viditelnost kamery, zakrytych vrcholov, ale tiez aj normali-
zacia suradnic a transformécia vzhladom k vyrezu kamery. Tiez prebiehaju
pripravy k dalsim fazam.

4. Priprava primitiv - zlozitejsie grafické primitiva st rozlozené na zakladné
primitiva ako st body, ¢iary a trojuholniky a posunuté k dalsej fazi.

5. Rasterizacia - proces, pri ktorom sa z objektov vo vektorovom formate
(napr. trojuholnik) stane mnozina fragmentov, tiez sa tu rozhoduje o vi-
ditelnosti fragmentov vyrobeného z objektu v ramci vyrezu kamery.

6. Spracovanie fragmentov - aplikdcia programovatelného fragment shaderu,
ktory pre fragmenty vyprodukované rasterizaciou spocitaju farbu a hlbku
vysledného fragmentu, ktory sa bude zapisovat do frame bufferu.

7. Spracovanie vzoriek - poslednd faza retazca, kde sa pomocou viacerych tes-
tov a operacii rozhodne, ktoré fragmenty budu zapisané do vysledného buf-
feru, ktory budeme vykreslovat. Jedné sa tu napriklad o hibkové testy, kom-
binovanie farieb a dalSie. Vystupom tejto fazy je frame buffer pripraveny na
zobrazenie.

4.2.4 Shadery

Shader je program sluziaci k moznosti modifikovat uré¢ité fazy vykreslovacieho
retazca. K jeho vytvoreniu slizia Specializované programovacie jazyky, medzi
ktoré patria GLSL pre OpenGL, HLSL od Microsoftu pre DirectX a Cg od nVidie
(dnes uz nevyvijany), pricom su si vSetky velmi podobné. M4 jeden vstupny bod
a mnozinu vstupnych a vystupnych premennych. Niektoré druhy shaderov maja
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tiez aj povinny vystup dany vstavanymi premennymi, ktorym musi byt v rdmci
vypoctu nastavena hodnota.

Retazec shaderov, ktoré na seba navizuju svojimi vstupmi a vystupmi, sa
nazyva program. Obyc¢ajne ma mnozinu konstant, ktoré si spolocné pre vsetky
vyvolania shaderov v ramci jednej davky, oznacované ako "constants'v prostredi
DirectX, respektive iiniforms"'v OpenGL. Kazdy program pre vykreslovaci reta-
zec musi obsahovat fazy vertex a fragment shaderu, teda transformécie vrcholov
a fragmentov, je mozné doplnit aj dalsie druhy shaderov.

Jazyky shaderov su zalozené na C++, avsak vzhladom k tomu, Ze programy
st vykonavané na grafickom procesore, moznosti st mierne zredukované, v tychto
jazykoch napriklad nie je mozné vyuzit rekurziu. K dispozicii je bezna kontrola
toku riadenia, teda cykly, podmienky a switch-case struktura, avsak rovnaky kod
moze viest k inému toku pre rozliécné vyvolania, ¢o by znizovalo efektivitu jadier.
Za ucelom optimalizacie vykonu sa teda odporiuca vyhybat sa zlozitym zmenam
toku.

Jazyk stavia na vstavanych skalarnych typoch (bool, int, uint, float, double),
z nich je mozné vytvorit n-tice - vektory, matice a polia. Praca s vektormi je
obzvlast vyhodna vdaka vyuzitiu SIMD instrukeii. Jazyk tiez umoznuje defino-
vat vlastné struktiry obsahujtice polozky Iubovolnych ostatnych typov. Specidlnu
funkciu ma vstavany typ "sampler vzorkovac¢ textir, kde kazdy objekt tohto typu
odpoveda jednej texturovacej jednotke. Nad zédkladnymi typmi je mozné pouzit
zékladné aritmetické a logické operacie (abs, pow, sqrt), ale aj zloZitejsie geomet-
rické (cross, normalize), goniometrické (sin, cos) a pomocné funkcie ¢asto pouzi-
vané pri grafickych transformdciach (step, mix).

Druhy shaderov

Podla funkcionality mozeme shadere rozdelit na viac druhov, pri com kazdy
ma svoje vstupy, vystupy a obmedzenia.

Vertex shader Vertex shader patri medzi zakladné shadere, vo vacsSine pripa-
dov povinné. Vyuziva sa k transformécii vrcholov vzhladom k projekcii, ale aj
k dalsim zmenam atributov vrcholu, napriklad jeho velkosti, farby a osvetlenia,
s ktorymi je mozné pracovat v neskorsich fazach refazca. Ma teda jeden povinny
vstup a jeden povinny vystup, ktorymi st prave siradnice spracovavaného vr-
cholu.

Fragment /Pixel shader Technicky nepovinnym, ale velmi ¢asto pouzivanym,
je fragment shader (na DirectX pixel shader). Je spusteny na kazdy fragment
vzniknuty vo faze rasterizacie, hlavnym vstupom je pozicia fragmentu v priestore,
v¥stupom je oby¢ajne farba, pripadne nastavenie hibkového alebo inych bufferov,
ktoré su pouzité pri poslednej faze - spracovani vzoriek. Ak nepotrebujeme pocitat
farbu fragmentu, ale iba hibku, ¢o sa vyuziva napriklad pri vypoéte tietiov, je
mozné tento krok uplne vynechat, bez pouzitia fragment shaderu sa totiz hibka
dopocita systémovo.
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Dalsie typy Existuje viacero dalsich druhov shaderov, ktoré si nepovinné a
v jednoduchych grafickych aplikacidch ¢asto nenachadzaji vyuzitie. Do tejto sku-
piny patri geometry shader, sltziaci na zmeny v topoldgii a geometrii scény alebo
skupina tesselation shaderov, ktoré sa staraji o zjemnenie topolégie. Osobitni ka-
tegériu tvori compute shader, ktory nijako nezapada do vykreslovacieho refazca
a je mozné ho pouzit aj na iné, ako na grafické tcely, v minulosti plnil funkciu

GPGPU.
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5. Riesenie a vysledky

V prvej casti tejto kapitoly si predstavime tok dat v aplikacii a vylepSenia,
ktorymi sme prisposobovali aplikdciu vyuzitiu pre velké data. V druhej casti si
na nazornych ukazkach predstavime praktické vyuzitie preskiimanej teorie.

5.1 Od mnoziny dat k vizualizacii

Na zaciatku kazdej vizualizacie je vyber mnoziny dat, ktorti chceme prehlia-
dat. Na vstupe mozu byt teoreticky Iubovolné strukturované data, z ktorych je
mozné vytvorit n-dimenzionalne mra¢no bodov, kazda dimenzia tvori jeden atri-
but objektu. Vyzaduje sa teda, aby mal kazdy vstupny objekt definované hodnoty
vsetkych atribitov. Implementovanymi vstupnymi metédami si textovy vstup vo
forme parseru CSV suborov a obrazovy vstup pre bezné obrazové forméty.

Déta st po na¢itani ulozené v stlpcoch (o dovodoch vyuzitia stlpcovo orien-
tovaného pohladu na ddta sme hovorili v sekcii 2.2)). Takto aplikdcia efektivnejsie
vyuziva dostupni paméaf a aj pre vacsie mnoziny dat nedochddza k jej nadmer-
nému preplneniu.

Po faze nacitania je mozné vykonavat nad datami transforméacie pomocou
algoritmov zhlukovej analyzy. Zhlukovi analyzu je mozné pouzit dvomi odlisnymi
sposobmi. Prvym je nahradenie objektov v zhluku pomocou geometrického stredu
zhluku, ¢o vedie k redukcii objemu dat a zrychleniu grafickej karty pri vizualizacii.
Druhym vyuzitim je prosté oznacenie bodov indexom zhluku, do ktorého patria.
Na zaklade tohto indexu je mozné vo faze ofarbovania spolo¢ne oznacit vrcholy,
ktoré su si podla vysledkov algoritmu podobné. Zhlukovi analyzu nie je mozné
pouzit v pripade, ze dataset obsahuje atribiit nadobudajuci viacero hodnot, kedze
v tomto pripade nie je mozné pocitat ,vzdialenost® dvoch mnozin hodnét alebo
urc¢it priemer pre potreby spocitania centroidu.

Nésledne je zo stipcovej reprezentécie dét vyrobend tabulkovd, ktord neberie
do uvahy hodnoty retazcov, iba ich odlisnost medzi jednotlivymi bodmi (prejavuje
sa odlisnym ¢islovanim).

Konverzia dat do tabulkovej formy je vyhodna pre algoritmy linearnej algebry
nahliadajice na data ako na maticu ¢isel. Aplikacia umoznnuje vyuzif implemen-
tovany algoritmus sliziaci na redukciu dimenzie - analyzu hlavnych komponent -
PCA. Tento algoritmus zredukuje data z Tubovolne vysokého poc¢tu dimenzii do
poctu, ktory je vyhodny pre tcely vizualizacie, typicky sa dimenzia redukuje na
3 alebo 2 rozmery.

Poslednymi krokmi je vyber mapovania pévodného mracna bodov, ktoré je ty-
picky n-dimenzionalne, do 6-rozmerného mracna bodov, ktorého 3 rozmery pred-
stavuju polohu bodu v stradnicovom systéme vizualizacie a dalsie 3 rozmery
udavaju ofarbenie. Toto mracno bodov je teda uz mozné vizualizovat.

Pre obrazové data je navySe moznost pomocou filtrov detekcie hran spocitat
prave jasovu zlozku po aplikacii filtra, ¢o umoznuje skiimat hrany trojrozmerne.
Aplikacia pontka detekciu hran pomocou horizontalneho, vertikalneho a oboj-
smerného filtru.
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5.2 Vysledky

Vysledné obrazky nasich vizualizacii si ukdzeme na nasich testovacich vstu-
poch, ktoré si pribalené k aplikacii.

Text Textové vstupy reprezentuji 3 subory typu csv, konkrétne sibor users
predstavujuci databazu uzivatelov internetového portélu, sibor surnames pred-
stavujuci zoznam priezvisok obyvatelov USA zoradeny podla vyskytu a sibor
evals uchovavajici mnozinu hodnoteni produktov uzivatelmi.

Subor users je klasickym databazovym stiborom uchovavajicim informéacie o
uzivateloch. Jeho datovy model tvori identifikacné cislo uzivatela, pohlavie, cas
zalozenia Uctu, Cas poslednej aktivity a napriklad aj pocet komentarov a pocet
priatelov, ¢i priemerné hodnotenie produktov daného internetového portalu.

A B C D E F G H I J K L
1 id sex since last acqg evals comments points friends updates evalAve evalVar
2 1 1 372779 407867 409143 14106 0 3 0 14.841 0.862
3 2 1 342083 418835 418843 19998 380 56 96 15 3.125 1.034
4 3 1 338795 418835 418876 26328 0 26 0 15 2.994 0.886
5 4 0 385619 418091 418768 27862 0 10 13 15 2.752 1.413
6 5 1 375395 419099 419111 34185 0 2 0 15 3.033 0.603
7 6 1 283883 419507 419528 18746 1918 1368 0 16 3.119 0.942
8 7 1 368243 416507 418547 23483 0 9 0 13 3.441 0.957
9 8 1 322019 419555 419668 25801 1 9 0 16 2.614 1.299

Subor surnames je tvoreny Statistickymi datami spracovanymi v priebehu de-
mografického prieskumu zameriavajice sa na pocetnost priezvisk v USA. Datovy
model tvori samotné priezvisko, jeho pocetnost, podiel na 100,000 obyvatelov, ale
aj podiel medzi jednotlivymi rasami vyskytujicimi sa v USA.

A B C D E B G H | ] K L
1 name rank count prop100k cum_prop pctwhite pctblack pctapi pctaian  pct2prace pcthispaniimost
2 SMITH 1 2376206 880.85 880.85 73.35 22.22 0.40 0.85 23012 20455 white
3 JOHNSON 2 1857160 688.44  1569.30 61.55 33.80 0.42 0.91 29952 18264 white
4 WILLIAMS 3 1534042 568.66 2137.96 48.52 46.72 0.37 0.78 43102 21916 white
5 BROWN 4 1380145 511.62 2649.58 60.71 34.54 0.41 0.83 31413 23377 white
6 JONES 5 1362755 505.17 3154.75 57.69 37.73 0.35 0.94 31048 16072 white
7 MILLER 6 1127803 418.07 3572.82 85.81 15250 0.42 0.63 11324 15707 white
& DAVIS 7 1072335 397.51 3970.33 64.73 30.77 0.40 0.79 26665 21186 white
9 GARCIA 8 858289 318.17 4288.50 42887 0.49 15707 0.58 0.51 90.81 hispanic

Obr. 5.1: Pri kazdom priezvisku je uvedeny podiel jednotlivich rasovych etnik, ktoré
dané priezvisko nosia, zlava to su po poradi biele etnikum bez hispdnskeho
obyvatelstva, cierne etnikum, etnikum dzijsko-pacifické, etnikum pévodngch obyvetelov,
prislusnici 2 rdis a hispdnske etnikum

Predchadzajice subory reprezentuju data s vacésim poctom dimenzii. Stubor
evals na druhi stranu obsahuje iba 3 rozmery - id uzivatela, id produktu a celo-
¢iselné hodnotenie na skale od 0 do 5. Tento stubor vSak oproti predchadzajticim
dvom obsahuje omnoho viac zdznamov, pocet sa pohybuje okolo 22 miliénov.

Dalsie stbory k vizualizacii nechdvame na uzivatela. Existuje ale viacero por-
talov, ktoré sami obshauju alebo pontkaji odkazy sa vhodné csv subory, uve-
dieme napriklad https://www.kdnuggets.com/datasets alebo
http://statweb.stanford.edu/~sabatti/data.html.

Zakladnou technikou bez pouzitia dalsich statistickych metdéd je jednoducha
projekcia na atribuity, medzi ktorymi chceme skiimaft zavislost.
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Prvou ukazkou je vyber sledovanych atribitov zo stiboru users. Sledovat je
tu mozné viacero zavislosti, my sme sa rozhodli ukazat vo vizualizacii nasledovné:

@' Big Data Visualization — O X

T VSync fr: 0. part: 213723 Fps: 858.1. Pps: 183 4m

Reset view

Jeden bod teda reprezentuje jedného zaregistrovaného uzivatela. Na X-ovi os
mapujeme ¢as (smerom doprava rastie) registracie, na Y jeho priemerné hodno-
tenie produktov (rastie smerom hore), Z-ovii os nechdvame konStantne nulovi
pre vSetky body. Farby priradzujeme podla pohlavia uzivatela, Seda je priradena
uzivatelom bez udaného pohlavia, cervena zZenam a modrda muzom. 7Z obrazku
mozeme vypozorovat, ze postupom casu stale menej uzivatelov udavalo pri regis-
tracii svoje pohlavie, ¢o sa preukazuje prevazujicou sedou farbou v pravej polovici
grafu. Tiez vidime, ze tento trend nastal priblizne v polovici meraného ¢asového
useku.

Dalsim vypozorovanym faktom je, Ze postupom ¢asu zacali pribtidat uziva-
telia, ktorych priemerné hodnotenie sa blizi minimu, ¢o je 0. Tito uzivatelia sa
rovnako rozhodli nezverejnit svoje pohlavie, z ¢oho mozeme usudit, ze ide o fa-
losné ucty, ktoré sa zameriavaji na negativne hodnotenie produktov.

Priezviska Aj stbor surnames obsahuje zaujimavé zavislosti, my sme sa roz-
hodli demonstrovat rozdelenie priezvisk do skupin podla etnika, v ktorom pre-
vlada.

Kazdy bod predstavuje jedno priezvisko, na X-ovi os sme namapovali celkovii
pocetnost priezviska, Y-ovi os a farbu sme urcili podla rasového etnika farbou,
ktora je typicky tymto etnikdm priradzovana.

Na obrazku mézeme vidiet, ze Tudia bielej rasy (mimo hispanskeho pdvodu)
tvoria vacsinovy podiel nositelov najpocenejsich mien, avsak v prvej desiatke
najdeme aj mend, ktoré maju typicky hispansky povod. Tiez mozeme vidiet, ze
stale existuju priezviskd, ktorych najpocetnejsimi nositelmi st povodni obyvatelia
Ameriky (¢ervend farba), aj ked je pocet tychto nositelov nizky.
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Ukézky zhlukovej analyzy Dalsim aspektom sledovanym vo vizualizacii je
pouzitie zhlukovej analyzy na zredukovanie objemu dat. Bodmi, ktoré reprezen-
tuju zhluky, st ich geometrické stredy - centroidy. Na kazdej mnozine dat sme
skusili obe implementované algoritmy zhlukovej analyzy, teda Lloydov algoritmus
a aj CCPD algoritmus.

Vstupom algoritmov boli prvé 3 miliény zadznamov zo stboru evals. Osi X
odpoveda ID uzivatela, osi Y ID produktu a osi Z hodnotenie, rovnako s vSetky
dimenzie vyuzité na spojité spocitanie farebnych zloziek. Vystupné obrazky pred-
stavuju pohlady na data z prednej a bocnej strany.

Obr. 5.2: Pohlad na mracno bodov bez modifikdcie, pocet vizualizovangch objektov
presahuje 3 miliony.

29



Obr. 5.3: Mracno bodov vyrobené Lloydovym algoritmom z datasetu evals.

Obr. 5.4: Mracno bodov vyrobené z rovnakého datasetu algoritmom CCPD.

Obidva algoritmy mali za tlohu vyrobit 500 zhlukov, z ktorych stredov bola
vyrobena nova mnozina dat. Pre algoritmus to znamenalo, zZe v jednej faze mu-
selo prebehnit spolu 250 000 interakcii, ¢o znamena netrivialny narast zlozitosti
jednej fazy oproti Lloydovmu algoritmu. Ten sme preto obmedzili ovela vacsim
poctom faz, aby oba vypocty prebehli v podobnom case. Lloydov dostal limit
30 faz, CCPD 5. Pri podobnom c¢ase (CCPD 12,1 mintty, Lloyd 11,1 s vyuzitim
plného paralelizmu) dosiahol v tomto porovnani algoritmus CCPD mierne lep-
sie vysledky, kedze takmer rovnomerne pokryl celt mnozinu pévodnych bodov,
Lloydov algoritmus umiestnil prili§ mnoho zhlukov do stredu mnoziny. Ukazkové
obrazky nie su plne objektivne, kedze inicializacia oboch algoritmov je zalozena
na principe ndhody, avsak aj pri mnohonasobnom opakovani pokusov sme dostali
podobné vysledky.

Dalsou tlohou algoritmov zhlukovacich algoritmov bolo vytvorit mensi pocet
zhlukov, opét z velkej mnoziny dat (prvé 3 miliény zdznamov z evals, za ic¢elom
zafarbenia podla prislusnosti k skupine. Metriky boli pre obe algoritmy rovnakeé,
diskrétna metrika pre identifikacné cisla uzivatelov aj produktov, euklidovska pre
hodnotenie.
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Na lavom obrazku vidime ofarbenie priamo podla hodnotenia, ktoré predsta-
vuje idedlne rozdelenie do mnozin. Parametre pre oba algoritmy boli rovnaké,
limit maximélnych faz rovny 100 a cielovy pocet zhlukov rovny 6, vypocty pre-
biehali rovnako v podobnych ¢asoch okolo 3 minut. V strede vidime data po
aplikacii CCPD algoritmu, napravo vysledok Lloydovho algoritmu. Vysledky st
velmi podobné aj po opakovanom spusteni. Algoritmus CCPD ale zachovava vel-
kost zhlukov, na ¢o sa Lloydov algoritmus neobmedzuje. Pre vac¢si pocet faz tak
niektoré zhluky vo vypocte Lloydovho algoritmu mozu tplne zaniknit, ¢o vedie
aj vizualne u niektorych farieb zastupujicich zhluky k ich vymiznutiu.

Obraz Ako testovacie data obrazového vstupu sme vybrali volne dostupné fo-
tografie zo stranok www.pixabay.com. Na tychto fotografidch sme skimali najmé
moznost zobrazenia vysledkov detekcie hran v trojrozmernom priestore.

Prvou ukazkou je pouzitie filtra na detekciu horizontalnych hréan.

Obr. 5.5: Vlavo: origindl obrdzku zobrazeného iba pomocou mracna bodov
Vpravo: Jasovd zlozka obrazu upravend filtrom detekcie horizontdlnych hrdan, hlbka nie
je pouZitd.
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Obr. 5.6: Viavo: Ukdzka vyuzitie tretieho rozmeru pri zobrazeni obrdzku po aplikdcii
filtru na detekciu horizontdlnych hrdn.
Vpravo: Rovnakd vizualiziacia zobrazend z iného uhla demonstrujica uzitocnost hlbky.

Na druhy obrazok sme aplikovali filter detekcie hran v oboch smeroch. Opéat
sa ukazalo, ze bez hlbkového rozmeru je obrazok bez priblizenia méalo nazorny a
hlbka je v tomto ohlade velmi uzito¢na.

Obr. 5.7: Vlavo: origindlny obrdzok
Stred: Jasovd zlozka obrdzku po aplikovant filtru.
Vpravo: Priblizeny vysek obrdzka ukazujici, Ze hrany su dobre viditelné az po
priblizend.

Obr. 5.8: Vlavo: Obrdzok s mapovanim hlbkového rozmeru na detekované hrany
Vpravo: Rovnakd vizualizdcia zobrazend z iného uhla.
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6. Uzivatelska prirucka

6.1 Pred spustenim

Aplikacia je urcena pre platformu Microsoft Windows. Kvoli tomu, ze je pro-
jekt vyvinuty v prostredi .NET, je potrebné mat na pocitaci nainstalovani pod-
poru .NET Framework 4.5.2, ktord je pre systémy Windows volne dostupna.
Vsetky dalsie externé kniznice st dodévané spolu s aplikaciou.

6.2 Spustenie - vizualizacné okno

Po spusteni sa otvori okno vizualizacie, v ktorého strede na paneli (1) prebieha
samotna vizualizacia. Hned na tivod je mozné na demo-vizualizacii kocky vysku-
sat spravne chovanie vykreslovania a tiez interakcie s vizualizaciou. Interakcia
prebieha pomocou lavého tla¢idla mysi a nasledného tahu (otdcanie) a pomocou
otacania kolieskom mysi (pribliZenie).

o Big Data Visualization — O X

1
2 3 5 7
Load new file New visualization & VSync fr: 0, part: 2376960 6 Fps: 232 4, Pps: 552 5m
Background color | White v 8  Resetview

Samotné nastavenie vizualizacie prebieha kliknutim na tlacidlo ,Load new
file“ (2) v Tavom dolnom rohu. Po kliknuti sa objavi okno nastavenia vizuali-
zacie - Wizard. V pripade, ze sme uz sibor vizualizovali a chceme iba zmenit
parametre zobrazenia, mozeme kliknit na tlacidlo ,New visualization® (3), ktoré
pouzije naposledy pouzivani databazu a preskoci rovno na nastavenia vizualizacie
- mapovania medzi zaznamami databazy a ofarbenymi objektmi.

Pod vizualizaénym panelom je zasrtavacie policko na ovladanie vertikdlnej
synchronizécie (4), napravo od neho najdeme ukazatel poc¢tu zobrazenych objek-
tov (5), dolu vidime vyber farby pozadia (6). V pravom dolnom rohu sa nachadza
aktualny pocet snimkov za sekundu (7) a tlacidlo na obnovenie kamery do po-
vodného stavu (8).
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6.3 Okno nastaveni - Wizard

Okno nastaveni pontka celt skalu moznosti, ako prejst od datového siiboru
az k 3D modelu mnoziny dat. Jednotlivé operécie si rozdelené do krokov podla
poradia v sekvencii spracovania. Medzi krokmi sa pohybujeme pomocou tlacidla
,Next“ na kazdom kroku je mozné nastavit automaticky prechod do dalsej fazy
po dokonéeni vypoctu pomocou zaskrtnutia ,,Auto-next*.

6.3.1 Nacdcitanie suboru

Prvym krokom je vyber zdrojovej mnoziny dat.

Zakladom je vyber suboru, z ktorého sa data nacitaji, tento vyber je mozny
pomocou okna spusteného tlac¢idlom ,Add file“ (1). Toto nové okno obsahuje
samotny vyber stboru - je potrebné Specifikovat typ suboru - text alebo obraz
(1.1), a nasledne pomocou otvernia systémového dialégu (tlacidlo ,,Choose new
file“ (1.2) vybrat subor. Tiez je mozné aj zvolit meno databazy (1.3) a konecne
pravidld uplatnené na stbor pri nacitavani. Takto je mozné napriklad vybrat
podmienku (1.4), ktoré musia nac¢itavané data splnit, aby boli uloZené do data-
bazy, konkrétne podmienku na rovnost alebo porovnanie, alebo je mozné zvolit
selekciu atributov (1.5), ktoré budu reprezentovat model déat a budu tak ulozené
v pamati. V tejto casti je mozné menit aj ndzov a typ atributu, podla ktorého sa
budu data ¢itat (v pripade nekompatibility medzi typmi hlasi aplikacia chybu).
Pomocou tychto dodatoc¢nych nastaveni k stboru je mozné vylucit nepotrebné
zaznamy alebo atributy dat, ¢o vedie k mensej paméatovej naroc¢nosti a zrychleniu
vypoctov. Nésledne je mozné tieto nastavenia potvrdit (tlacidlo ,,Confirm“ (1.6))
¢im sa zavrie okno a vznikne zaznam o novej databéze.

o2 AddDatabaseForm _ o %
1 [ | Fewpe 9.9
e 1.3 @ Text
l J O Images
1.2
1.4 1.5 Choose file
Add restriction Select
1.6
2 3
[ Automatic next
4 |
Vome #:0.part: 0 Fps: 7926, Pps: 9.5

Background color | Dark blue v Reset view

Po vybere nacitanej databéazy (vysuvny zoznam ,Selected database®) nasle-
duje krok samotného nacitania dat do aplikacie (tlacidlo ,Load file“ (2)), pri ¢om
po tejto faze uz nie je mozné nacitat ziadny dalsi sibor. Po zapocati nacitavania
stiboru je tato faza ukoncend, do dalsieho kroku sa dostaneme pomocou zaskrta-
vacieho poli¢ka na automatické pokracovanie (3) alebo odpovedajicim tlacidlom.
Pocas celého priebehu nastavovania vizualizacie je v dolnej casti pritomny panel
sprav (4), ktorym st hldsené aktualne informéacie o pokroku operacii.
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6.3.2 Transformacia dat

Zhlukova analyza DalSou fazou je moznost aplikovania algoritmov zhlukovej
analyzy. K dispozicii si zmeny metrik pre jednotlivé atributy, pocet ziadanych
zhlukov (2) a limit poétu faz algoritmu (3). Dalej je na vyber moznost nahradit
celi mnozinu dat centroidmi spoc¢itanych zhlukov (4), ¢im sa aplikuje zhlukova
analyza na redukciu objemu dat a samozrejme je aj moznost vybrat pouzity
algoritmus (5).

a=' Wizard — O Y
1 A Cluster count: 2
id 'standart v] e =
sex 'standart vl Maximal number of phases: 3
ance standart ~ 5 e
last standart v 4
acq "
lstandart J [C] Replace dataset with clusters
evals standart v
comments standart v 5
points atandart . " Used algorithm
(® Uoyd algorithm
(O CCPD algorithm
Skio Confimn

[ Auto next

Algoritmus je potom spusteny pomocou tlacidla ,Confirm* (6). Tiez je ale
poniknutd aj moznost cely tento algoritmus preskocit (tlacidlo ,Skip“ (7)). Celd
tato faza je preskoCend v pripade, ze vstupna mnozina dat obsahuje atribut, ktory
moze nadobudat viacero hodnoét, kedze v takom pripade nie je mozné definovat
vzdialenost medzi dvomi zaznamami dat. K prechodu do dalsej fazy sluzi opét
tlacidlo ,Next“ alebo prislusny Auto-next (8).

Konverzia Dalsim krokom je konverzia databézy do matice ¢isel. Tato podoba
dat je potrebna v dalSsom priebehu transformacie aj vizualizacie, preto prebieha
v tejto faze. Konverzia je spustena hned po prechode do tohto kroku, teda nie je
potrebné tuto fazu zapinat ani ni¢ modifikovat.

Redukcia dimenzie Dalsou moznostou je transformécia dit pomocou algo-
ritmu redukcie dimenzie - analyzy hlavnych komponent. Jedinou modifikaciou
je zmena poctu dimenzii, na ktoré budu data redukované. Pomocou tlacidla
,Confirm“ je potom mozné transforméciu spustit. Tuto fazu je samozrejme tiez
mozné preskocit pomocou tlac¢idla ,,Skip“.
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6.3.3 Vizualizacia dat

Poslenymi dvomi krokmi vizualizacie je samotné nastavenie zobrazenia. Kazdy
zaznam z povodnej databazy je reprezentovany objektom vo forme bodu v troj-
rozmernom priestore.

Prvym krokom je vyber mapovania atribtitov na siradnice objektu v trojdi-
menziondlnom priestore. Je mozné rozmer vobec nepouzit, teda zvolit, ze vSetky
objekty budid mat hodnotu konstantnii alebo naopak vybraf variabilné hodnoty
(1). Pre kazdy rozmer - X (3frka), Y (vyska) a Z (hlbka) je tak mozné zvolit
atribut (2) a jeho skdlovanie (3 - ziadne, logaritmické, skdlovanie do jednotkove;
kocky), na zdklade ktorého bude objekt v tomto rozmere umiestneny.

o Wizard — O X
Coords
X Y Z
(C) Constant () Constant {® Constant
(® Varable 2 (®) Variable () Varable
d e sex v

Scale logarthmically

Scale logarithmically v

Scale logarithmically
Do not scale

MNext

Druhym krokom je vyber farby pre kazdy objekt. Pre farby st pontiknuté
2 zdroje ofarbenia vyberané pomocou tlacitok v hornej ¢asti (1). Podobne ako
v pripade stradnic, aj tu je mozné rozhodnit pre kazdu zlozku (varianta ,base
on color component“), ¢i bude konstantna alebo variabilna (1.1), v tomto pri-
pade médzeme priradit jeden atribit (1.2), na zéklade ktorého bude zlozka farby
spojito mapovand, alebo jednu konstantnit hodnotu posuvnikom (1.3). Inym pri-
stupom k farbeniu dat je ofarbit body na zaklade prislusnosti k urcitej skupine
(varianta ,base on enum®), pri ¢om tato skupina je dand vyétovymi hodnotami
atributov(2.1).
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o Wizard = O >
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(®) Base on color component
(C) Base on enum
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1.1
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i 1.3
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E
acq
3 evals 4
Back comments Start visualization
points
friends

Je tak mozné pre vSetky hodnoty atribitu(2.2) vybrat farby bud pomocou
posuvnikov (2.3), alebo pre kazdy vybrat farbu ndhodne (tlacidlo ,Random colo-
ring“(2.4)). Kedze zhluky vyrobené zhlukovou analyzou si o¢islované indexami,
pri ¢om pre kazdy zdznam je této hodnota indexu ochovand v novom stlpci da-
tabazy, uzitocnym vyuzitim tejto varianty je ofarbenie pomocou prislisnosti ku
zhluku podobnych objektov.

o5 Wizard = O K

Source

() Base on color component
(® Base on enum

2.1 2.4
sex v Random
[0 2.2 -

Back Start visualization

Z panelu ofarbenia je mozné sa este vratit tlacidlom ,Back“(3) na panel strad-
nic a upravit predoslé nastavenia. Po nastaveni vSetkych parametrov vizualizacie
ostava uz len vizualizaciu spustit (tlacidlo ,Start visualization*). Po kliknuti na
toto tlac¢idlo sa okno nastaveni zatvori a nastane presun vygenerovanych objek-
tov do pamate grafickej karty. Na zaklade poctu tychto objektov moze tato faza
trvat aj dlhsi cas. Ak su data Uspesne presunuté, su okamzite zobrazené v okne
vizualizacie a uzivatel si ich méze interaktivne prehliadat.

37



7. Zaver

7.1 Zhrnutie

Cielom tejto prace bolo vytvorit aplikaciu, ktord by poskytovala moznosti k
transformacii a naslednej vizualizacii velkych dat.

Aplikécia bola vyvinuta v prostredi .NET, konkréne v jazyku C#. Dévodom
tohto vyberu bola prenositelnost medzi réznymi procesormi, dobra prehladnost
kodu a neustale rozsirovanie moznosti jazyka. Aplikacia pontka aj vstavané uzi-
vatelské rozhranie, ¢o umoznuje okamzité pouzitie. Grafické prostredie WinForms
sa ukazalo ako jednoduché, spolahlivé a dostacujice, v dnesnej dobe sa ale stale
viac dostava do popredia prostredie WPF, na ktoré by bolo mozné projekt v
pripade potreby previest.

Dalsim cielom bolo preskiimat Statistické met6dy, konkrétne v oblasti reduk-
cie dimenzie a zhlukovej analyzy a ich vyuzitie v oblasti vizualizacie velkych dat.
Dospeli sme k zaveru, ze najvhodnejsim algoritmom na redukciu dimenzie pre
nase vyuzitie je algoritmus Analyzy hlavnych komponent. Oproti dalsim algo-
ritmom vynikd najmé vdaka svojej pamétovej a ¢asovej nenaroc¢nosti, ¢o je pri
pohlade na objem oc¢akavanych vstupnych dat velmi dolezité kritérium. Z tohto
dovodu sme ho aj uspecne implementovali v nasom projekte.

V pripade zhlukovej analyzy sme rovnako vylacili implementovanie ¢asovo néa-
rocnych algoritmov hierarchickej zhlukovej analyzy a implementovali sme rych-
lejsie algoritmy na riesenie tohto problému a to konkrétne 2 varianty k-means
zhlukovej analyzy. Ukazalo sa, ze dosahuju dobré vysledky aj napriek svojmu
charakteru optimaliza¢nych metod.

Dalsim cielom bolo preskimanie moznosti vyuzitia vykonu grafickej karty
pomocou rozhrania OpenGL. Tento ciel sme tspesne splnili a vsetky zaznamy
dat je nasa aplikacia schopna na zaklade predchadzajicich nastaveni vizualizovat
interaktivne v trojrozmernom priestore.

7.2 MoZné rozsSirenia

Aplikaciu je mozné rozsirit vo viacerych ohladoch, uvedieme par prikladov.

Prvym moznym rozsirenim je doplnenie dalsich moznosti vstupu. V pripade
textovych dat by bolo mozné doplnit zlozitejsie parsery a umoznif tak nacitanie
roznych dalsich forméatov, napriklad aj siborov obsahujtcich grafické objekty .ply
alebo .obj. V pripade velkého mnozstva nestrukturovanych dat by boli uzito¢né aj
parsery suborov .xml alebo .json, kedze tieto formaty sa dnes stéle viac vyuzivaja
na reprezentaciu dat. Dalsimi zaujfmavymi vstupmi by mohli byt v budtcnosti
napriklad aj videa alebo zvukové stubory.

Dalsfm uvazovanym rozsirenim by mohlo byt doplnenie $tatistickych metéd
sliziacich na transformaciu dat. Aj napriek negativnym predpokladom zlozitosti
by mohlo byt vhodné implementovat mnohé dalsie algoritmy redukcie dimenzie
alebo zhlukovej analyzy hlavne z dovodu porovnania vysledkov na malych datach,
kedZe uz na stredne velkych by vypocty trvali dlhy cas. Zlepsenie vykonu u tychto
metod by sa mohlo dosiahnut napriklad vyuzitim "general purpose GPU", teda
presunutim casti vypoctov na graficku kartu.
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V oblasti vizualizacie je tiez viacero moznosti zlepsenia, zaujimavou, avsak na
implementaciu ¢asovo narocnou upravou by mohlo byt pridanie faktoru casu a
vytvorenie animovanych vizualizacii.
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A. Programatorska dokumentacia

Projekt je rozdeleny do 3 logicky odlisnych casti - ¢ast uzivatelského rozhrania,
kde sa zaoberame jednoduchym a prehladnym ovladanim programu z pohladu
uzivatela, Cast datovi, kde rieSime nacitanie dat, ich efektivnu reprezentaciu z
pohladu paméfovej aj Casovej zlozitosti a aj ich transformaciu Statistickymi me-
todami a nakoniec z casti vizualizacnej, kde zabezpecujeme spravne zobrazenie
dat na zaklade uzivatelom zvolenych nastaveni.

A.1 Uzivatelské rozhranie

Uzivatelské rozhranie je zaloZené na okennom prostredi Windows Forms (tiez
aj WinForms) zloZenom z viacerych kniznic. Toto prostredie je zalozené na sys-
téme udalosti, teda vsetky akcie su spustené po vykonani udalosti na strane uzi-
vatela a obsluhou udalosti na strane programu. Prostredie WinForms obsahuje
grafické prvky, na ktorych moze uzivatel vyvolavat akcie pomocou mysi alebo
klavesnice, ako napriklad okna, tlac¢idla, zaskrtavacie policka a posuvniky.

Na druhej strane obsahuje aj uzivatelovi neviditelné prvky, ktoré bud maju iba
pomocné funkcie pre viditelné prvky, ako napriklad panel, ktory umoznuje prog-
ramatorovi logicky zoskupit grafické prvky, alebo maji samostatni funkcionalitu,
napriklad ¢asovac, ktory pravidelne vyvolava prednastaveni udalost.

Rozhranie je zlozené z dvoch hlavnych okien - vizualizacného a okna nastave-
nia.

Vizualizaéné okno

Vizualiza¢né okno je reprezentované triedou VisualizationForm, potomkom
triedy Form z kniznice System.Windows.Forms. Hlavnym komponentom je panel
typu GLControl, definovanom v externej kniznici OpenTK, na ktorom prebicha
samotna vizualizacia. Tento panel je obnovovany na zaklade komunikécie s kniz-
nicou OpenGL, ktora zabezpecuje vykreslovany obraz v 2D.

Pre panel st tiez definované obsluhy udalosti, ktoré reaguji na pohyby mysi
a zabezpeCuju tak zmeny parametrov zobrazenia (rotaciu a priblizenie) pomocou
zmien v objekte triedy Trackball, na ktory ma okno referenciu. Objekt triedy
Trackball obsahuje vSetky parametre nastavenia kamere scény a tiez aj roz-
hranie, ktorymi je mozné toto nastavenie menit. Parametre si reprezentované
trojrozmernymi vektormi udévajicimi polohu a smer pohladu a stvorrozmernymi
maticami, ktoré predstavuju transformacie pohladu, napriklad projekciu. Tieto
polozky st potom predané rozhraniu OpenGL, ktoré ich pouzije v zobrazovani.

Vizualizacné okno dalej obsahuje zakladné statistiky vizualizacie(pocet snim-
kov za sekundu, pocet zobrazenych objektov) a tlacidla na prechod k oknu na-
staveni.

Okno nastaveni

Okno nastaveni - Wizard - zhromazduje ovladanie celkovej logiky programu.
Predstavuje cely datovy aj vypocetny tok, v tejto sekcii si preto popiseme aj cel-
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kovy tok aplikacie. Samotné okno je rozdelené na oddelené logické casti, vizudlne
zoskupené do panelov, predstavujice kroky nastavovania vizualizacie.

Prvy krok obsahuje nastavenie vstupu - kliknutim na tlac¢idlo Add database
nastane otvorenie nového okna zadavania vstupu AddNewDatabaseForm, kde sa
vytvori zaznam o zadanom vstupnom stibore a na zaklade uzivatelovych preferen-
cii sa pridaji nové restrikcie na data, konkrétne na vyber nacitanych atribiatov
(analégia SQL Select, jednoduchd redukcia dimenzie) alebo na splnenie danej
podmienky zéznamom (analégia SQL Where, jednoduché redukcia objemu dét).
Vsetky tieto nastavenia vstupu sa z tohto okna presuni do okna nastaveni, kde
je mozné cely proces vstupu zopakovat a pridaf tak dalsiu databazu alebo pro-
ces vyberu vstupu ukoncit a prejst do fazy ¢itania vstupu (viac v sekcii Citanie
vstupu).

V druhom kroku je uzivatelovi umoznené zapojit do spracovania dat zhlukovi
analyzu. Zakladnym parametrom je pocet zhlukov, ktory implementované metody
potrebujui, dalSsou moznostou je vybraf metriku, ktora sa bude pri porovnavani
podobnosti zaznamov v zhlukovacich algortmoch pouzivat pre jednotlivé atributy,
pri com tato metrika je predand ako referencia na metédu typu delegate do
objektu stipca. Algoritmus zhlukovej analyzy je mozné po tomto nastaveni spustit
alebo cely preskocit.

Tret{ panel slizi na sledovanie postupu konverzie zo stipcovo orientovanej
databazy na riadkovo orientovani vo forme dvojrozmernej matice realnych cisel.

Po konverzii databazy do formatu matice ¢isel je mozné aplikovat dalsiu Sta-
tistickll metédu, redukciu dimenzie pomocou algoritmu PCA v triede
DimensionReduction. Ak tento krok uzivatel nepreskoci, prelozena databaza sa
nahradi jej redukovanou variantou. Redukcia dimenzie je poslednou fazou trans-
formacie dat pred vizualizaciou.

Posledné 2 panely sa venuju nastaveniu vizualizacie samotnej. VSetky para-
metre vizualizdcie si zabalené pre budice pouzitie v objekte triedy Settings,
ktorej instancia je priradenda oknu nastaveni. Rozhranie triedy Settings obsa-
huje verejné metody, ktoré slizia k modifikacii a ziskaniu parametrov.

V prvej faze uzivatel vybera mapovanie medzi atribiitmi a stiradnicovym sys-
témom vizualizacie, kazdému z rozmerov méze priradit jeden atribut alebo nasta-
vit, ze bude konstantny. Druhd cast sa venuje farebnosti, kde odliSujeme 2 druhy
zafarbenia bodov - na zaklade jedného atribitu databézy, kde moze byt kazdej
hodnote atribitu priradend jedna farba a vsetky zaznamy s touto hodnotou buda
mat vo vyslednom mraku bodov tito farbu, alebo je mozné namapovat atributy
k farebnym zlozkam podobne ako to je u suradnic.

A.2 Vstup a reprezentacia dat

Akakolvek hodnota, ktora v aplikacii predstavuje hodnotu nejakého atribitu
je v roznych fazach spracovania a vizualizacie reprezentovand pomocou inych
struktur. V pripade, Ze je potrebné sa na data pozerat riadkovo orientovane, teda
ze su zlozené zo zaznamov, ktoré si zoznamom heterogénnych hodndt, napriklad
hned po nacitani zo vstupu alebo v dobe transforméacie zadznamu, st hodnoty
obalené do obalovacej triedy Datum<T>, ktord je generickd a dokaze tak obsiahnut
data lubovolného typu. Hlavnym dovodom je najmé poziadavka na zhromazenie
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v jednom zozname rodi¢ovského typu DatumBase, ktory tak umozni zhromazdit
[ubovolné data do jedného zoznamu a spracovavat a prenasat ako celok.

K reprezentacii celého zaznamu dat, obalujiceho zoznam hodnét atributov,
sltzi trieda RowRecord. KedZe ide o zoznam, jeho dlzka nie je obmedzend, jednot-
livé hodnoty sa pridavaju na koniec metédou AddValue. Rozhranie triedy dalej
tvori indexer pre ziskanie aj modifikovanie poloziek a generickd metoda Get, ktora
vrati rovno vybalenti hodnotu pre zadany index.

Vstup

Zékladnou triedou, ktora sa stara o ziskavanie dat je abstraktna trieda Input-
Base definujtca rozhranie kazdého vstupu, ktory bude implementovany. Obsahuje
zoznamy mien a typov atribitov, ktoré budu predané nadradenej databédze pri
vzniku tloziska, tiez aj hodnotu vyctového typu pre stav vstupu a nakoniec de-
finuje typ delegata RowReader a datovi polozku tohto typu ReadRow vracajuci
zaznam dat RowRecord, ktory tvori zédkladné vonkajsie rozhranie pre ziskavanie
zaznamov, ale nedefinuje jeho zakladni implementaciu. Kazda trieda, ktora im-
plementuje nejaky druh vstupu a dedi tak od triedy InputBase, musi ReadRow
vyplnit svojou implementiciou generovania zaznamov zo vstupu.

Vsetky konkrétne vstupy st konstruované pomocou statickej metédy Const-
ruct, ktord pre zadany subor na zaklade jeho typu rozhodne, o aky vstup pojde,
vytvori ho a vrati.

ColumnDatabase InputBase

> delegate ReadRow

Textlnput Imagelnput
ReadRow = ReadLline ReadRow = ReadPixel

Implementaciou pre textové vstupy je trieda TextInput, ktord je vytvarana
pre stibory typu .txt a .csv. Subor ale musi byt v spravnom forméte ,comma-
separated value“, v opacnom pripade je vyhodena vynimka. Vstup je ¢itany po
riadkoch, rozdeleny na retazce oddelené oddelovacom (’;’), vynimkou, kedy sa ne-
prihliada na oddelovace je oddelova¢ obsiahnuty v refazci ohrani¢enom tvodzov-
kami (,,), vtedy st za hodnotu brané vsetky ohranicené znaky. Kazdy zaznam
je kontrolovany, ¢i sa hodnoty v jednotlivych atribuitoch zhoduju s prislusnymi
typmi stipcov, pripade nezhody je opit vyhodend vynimka.

Triedou zabezpecujicou ¢itanie obrazovych suborov je ImageInput. Prijima
subory vsetkych zdkladnych obrazovych formatov a pomocou triedy Bitmap z
balika System.Drawing ziskava hodnoty farieb jednotlivych pixelov. Atributy
st v tomto pripade vopred dané, kazdy zaznam obsahuje sturadnice, 4 zlozky
farebného modelu RGBA a 3 zlozky modelu HSV. Pre tieto dva modely sme sa
rozhodli, pretoze RGB je zakladnym a najpouzivanejsim modelom v pocitacovej
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grafike a model HSV, ktorého hodnoty st lahko dostupné spocitanim z hodnot
RGB, je intuitivny z ludského pohladu - farbu charakterizuje intenzitou jasu,
sytostou a odtienom a je preto vhodnym k vizualizacii prave tychto vlastnosti
obrazu. Pre kazdy pixel je tak vytvoreny prave jeden zdznam exportovany do
databazy. Pre kazdy pixel vstupného suboru je tiez spocitana hodnota jasovej
zlozky pomocou filtrov detekcie hran.

Reprezentacia a ulozenie dat

Déta st zhromazdované v objektoch tried s priponou Database, ktoré su tiez
aj potomkovia abstraktnej triedy Database. Napriek nazvu nejde o pomocnu
triedu k externému tlozisku typu SQL alebo NoSQL databéazy, vsetky data sa v
priebehu spracovania aplikdciou v manazovanej paméti prostredia .NET, ¢o sice
znemoznuje niektoré pokrocilé operacie nad datami, ale dosahuje vyssej rychlosti
odozvy.

IProgressReporter

/
Database

ColumnDatabase DatabaseFloat

ClusteredDatabase

Trieda Database definuje kontrakt, ktory musia vsetky dedi¢né triedy splnit
a to napriklad vratenie zoznamu nazvov a typov atribtatov, metédu GetValue na
ziskane zaobalenej hodnoty z indexu riadku a stipca databdzy a rozmery data-
bazy, ¢i uz pocet zaznamov, alebo atribitov.

Trieda ColumnDatabase Zdakladnou implementaciou databazy v aplikécii je
stlpcovo orientované tlozisko typu ColumnDatabase, objekt tejto triedy je vy-
tvoreny pre kazdy vstupny stubor a uklada si vSetky data zo vstupu. Zaklad-
nou vlastnostou tejto triedy je vlastnenie kolekcie stipcov obalovacim objektom
ColumnBasedStorage.

Samotné stipce su reprezentované triedami, ktoré implementujui rozhranie
IDatabaseColumn. Stcastou tohto rozhrania je ¢itania a zapis poloziek na po-
ziciu dand indexom riadku, ako aj pridavanie na koniec stipea, kazdy stipec tiez
musi vediet vratif meno a typ atributu, ktory je v nom ulozeny a nakoniec je
v kontrakte obsiahnuty aj vypocet vzdialenosti medzi dvomi hodnotami, kedze
tento vypocet nezalezi na type stipca, ale na preferencidch uzivatela, ktory moze
zvolit TubovoInt metriku pre dany typ.
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ColumnDatabase

ColumnBasedStorage InputBase

-List<lColumnBase>

Stipce sa rozli$ujd na 2 typy - hodnotové a referenéné. Hodnotové stipce, vy-
uzité pre ¢iselné typy atribitov, sa vyznacuji tym, ze obsahuji priamo zoznam
hodndt. Do tejto skupiny patria triedy IntDatabaseColumn, ByteDatabaseCo-
lumn a FloatDatabaseColumn. Referenc¢né, pouzité pre refazce, na druhu stranu
ukladaju vetky svoje hodnoty do tloziska a v zozname reprezentujticom stipec
maju iba celo¢iselné indexy do tohto tloziska. Pre retazce (StringDatabaseCo-
lumn) a skupiny refazcov (MultiStringDatabaseColumn) je toto vyuzitie tlo-
ziska vyhodné, kedze kazdy refazec, nezalezi na tom, aky je dlhy, je ulozeny iba
raz a viac krat sa ulozi iba celé ¢islo reprezentujiice index. Skupiny refazcov nie
su ukladané spolu, ale kazda cast je ulozena samostatne, ich indexy st potom
zhromazdené do zoznamu a ulozené do stipca. Vyhodou je pamétova dspora a
tiez aj zrychlenie overenia rovnosti hodnot u dvoch zadznamov, kedy nam staci
porovnavat indexy v tlozisku namiesto porovnavania retazcov samotnych.

Trieda ClusteredDatabase 'Irieda ClusteredDatabase je potomkom vyssie
zmienenej ColumnDatabase a liSi sa iba tym, ze pridava systém rozdelenia za-
znamov do zhlukov a dodato¢nu funkcionalitu umoznujicu aplikovat algoritmus
zhlukovej analyzy. Je vzdy vyrobena z objektu triedy ColumnDatabase a to z toho
dovodu, Ze preberd vietky objekty stipcov naplnené datami z dévodu tspory ¢asu
a paméti. Priddva jeden dodatocny celodiselny stlpec, ktory oznaduje zaradenie
zaznamu do zhluku pomocou indexu zhluku.

Zhluky st tiez v dobe algoritmov reprezentované samostatnym objektom
Cluster, ktory obsahuje mnozinu indexov zaznamov, teda ide o spojenie opacnym
smerom, ¢o sa v algoritmoch ukazuje ako ¢asovo vyhodnejsie. Vo vysledku, teda
v ¢ase konverzie a vizualizdcie je vSak lepSia reprezentdcia stipcom.

Trieda DatabaseFloat 'Trieda DatabaseFloat predstavuje databazu urcenu
na vizualizovanie a pontka iny pohlad na ddta ako stlpcovo orientovany, totiz ddta
prekladéa do &sel a ukladd v dvojrozmernej matici. Ciselné atribity st ulozené
priamociaro, z retazcov odpada ulozenie konkrétnej hodnoty, uklada sa len index
do tloziska z povodnej stipcovej databazy. Vo féze vizualizécie totiz nezélezi na
hodnote retazca, zalezi len na odliSeni retazcov od seba, na ¢o index postacuje.
Je tiez dedi¢nou triedou triedy Database, takze obsahuje informéacie o nazvoch a
typoch dat a pouziva ich pre nastavenie vizualizacie v okne nastaveni.
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Database

DatabaseFloat

-float[][] data
-IEnumerable<Particle> ToPointCloud()

Na druhej strane ponika aj rozhranie pre prenos dat smerom ku grafickej
karte a moznost transformovat vsetky zaznamy na zédklade nastaveni vizualizacie
do struktury Particle, ¢o su objekty v trojdimenzionalnom priestore, ktoré maja
priradent velkost a farbu. Na to slizi metéda GetGraphicObjectsFromData,
ktora vracia vSetky zdznamy lazy-vyhodnocovanim. Tvori tak posledni zastavku
dat, kedze tieto objekty st bez medziukladania priamo zapisované do paméte
grafickej karty.

A.3 Transformacia dat

Transformaciu dat v nasom projekte pomocou implementovanych Statisktic-
kych metdd zabezpecuju triedy reprezentujice algoritmy, pricom metédy zhluko-
vej analyzy implementuju rozhranie IClusteringAlgorithm a metody redukcie
dimenzie rozhranie IDimensionRedukcionAlgorithm.

IClusteringAlgorithm vyzaduje implementovat metédu PerformAlgorithm,|
ktora berie ako argument objekt typu ClusteredDatabase a kazd4 implementu-
juca trieda by mala vstupnu databazu svojim vypoc¢tom modifikovat. Implementa-
ciami st text triedy LLoydAlgorithm transformujici databdzu pomocou k-means
algoritmu s Lloydovou metédou vymeny bodov a CCPDAlgorithm vyuzivajuci ako
metodu vymeny kapacitne obmedzenu distribiciu.

A.4 Vizualizacia

Celd logika vizualizacie je zhromazdena v triede vizualizacného okna. K ovla-
daniu rozhrania OpenGL je pouzita externa kniznica OpenTK a statické metody
na triede GL v nej definované.

Pri spusteni vizualizacie sa z vyrobenej databazy typu DatabaseFloat leni-
v¥m vyhodnocovanim vytvoria pre kazdy zdznam objekty typu Particle. Struk-
tura Particle obsahuje pre vizualizaciu dolezité data, a to polohu objektu v pries-
tore, farbu a velkost. Po tom, ¢o sa pomocou rozhrania vytvori Vertex Buffer
Object a ziska sa virtualna adresa, ktora je namapovana na pamat tohto objektu
v grafickej karte, su vsetky ziskane objekty zapisané do grafickej karty podla
vopred definovanej Struktiiry (zmienenej v kapitole [4.2.2).

Samotné vykreslovanie prebicha od tohto momentu v cykle, ktori kon¢i az
vypnutim programu alebo nastavenim dalSej vizualizacie. V kazdom kroku tohto
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cyklu sa naviazu hodnoty z VBO na vstupné parametre prvého shadera vo vy-
kreslovacom retazci (v nasom pripade vertex shader), spocitaji sa konstantné
vstupné parametre a spusti sa vykreslovaci refazec.

Shadere

Programy napisané v jazyku GLSL vyuzivané vo vykreslovanom refazci st
ulozené v samostatnych stiboroch umiestnenych v rovnakej zlozke ako je spusti-
telny stbor, konkrétne su to vertex.glsl a fragment.glsl.

Vo vertex shaderi je aplikovana projekénd transformécia dané stvorrozmernou
maticou a tiez je tu rozkdodovand farba a velkost vrcholu, ktoré boli pévodne z
kapacitnych dovodov komprimované do jedného stvorbytového celého cisla. Po-
loha je posunuta rasterizéru, ktory vyrobi z vrcholu ziadny az vécsie mnozstvo
fragmentov, velkost vrcholu je zmenena pomocou vstavanej premennej a farbu
vrcholu rasterizér priradi odpovedajicim fragmentom.

Fragment shader uz zabezpecuje iba zapisanie farby do vystupného frame
bufferu.
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