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У сучасну епоху зростає значення управління та візуалізації геопросторової інформації у веббраузерах. Веб-
карти стали незамінними інструментами в різних областях, таких як туризм, доставка товарів чи екологія. 

Важлива також широка підтримка веббраузерів на різних пристроях, що робить використання геоданих у веб 
доступнішим для різних користувачів. Але постійне збільшення геопросторової інформації створює нові виклики 

в ефективному відображенні даних та навігації по цих даних на вебкартах. Тому в роботі з геоданими важлива їх 
кластеризація. Різні методи кластеризації по-різному впливають на продуктивність чи візуальну зрозумілість 

вебкарт. 
У роботі виконано ґрунтовний огляд типів даних та методів кластеризації. Проаналізовано інструменти та 

бібліотеки, які спеціалізуються на кластеризації геоданих у вебкартах. Також досліджено різні типи геоданих і 
підходи до роботи з ними. Описано таке поняття, як напівстатичні дані, і яке місце вони займають разом зі 

статичними і динамічними типами даних. 
Під час аналізу виявлено, у яких випадках краще використовувати певні методи кластеризації або коли варто 

застосовувати підхід із кластеризацією на серверній стороні. Також зроблено висновок про те, який підхід варто 
вибрати для роботи з великим обсягом статичних чи напівстатичних геоданих, а саме використання кластеризації 

на серверній стороні з кешуванням. 
У підсумку проаналізовано різні підходи кластеризації у вебкартах як на клієнтській стороні, так і на 

серверній. Також описано переваги і недоліки обох підходів і коли краще той чи інший метод використовувати. 
Виявлено відсутність чітких підходів у кластеризації великих геоданих для зображення на вебкартах, що 

зумовлює актуальність досліджень у цьому напрямі. 
Ключові слова: геодані; геопросторові, великі геодані; статичні геодані; напівстатичні геодані; динамічні 

геодані; кластеризація; вебкарти. 

5EGHJ*/*Introduction*

Зростання обсягу географічних даних та їх вико-

ристання у різних вебдодатках потребує їх ефективного 

відображення та навігації по цих даних на вебкартах. 

Користувачі наявних систем стикаються з трьома 

основними проблемами: візуалізація великого обсягу 

даних; повільність передавання даних через інтернет; 

відсутність підтримки динамічних запитів [19]. 

Тому одним із важливих аспектів у роботі з гео-

даними є їх кластеризація. Кластеризація дає можливість 

групувати об’єкти за вказаним критерієм схожості, спро-

щуючи сприйняття та збереження загального відобра-

ження. У вебдодатках, де ми маємо справу з великою 

кількістю маркерів на вебкарті, кластеризація стає 

необхідним інструментом, забезпечуючи ефективне ви-

користання обчислювальних ресурсів і плавну анімацію 

під час переміщення та масштабування карти, швидку 

інтерактивну взаємодію з користувачем. 

У статті здійснено огляд відомих рішень та методів 

кластеризації геоданих у вебкартах. Проаналізовано 

різні підходи, їх переваги та обмеження, а також по-

рівняно популярні бібліотеки, які надають функціо-

нальність кластеризації геоданих. 

Об’єкт дослідження – процеси кластеризації для 

відображення геоданих на вебкартах. 

Предмет дослідження – методи, моделі та засоби 

кластеризації геоданих на вебкарті. 

Мета роботи – підвищення ефективності вико-

ристання наявних рішень кластеризації геоданих у 

вебкартах, та надання інформації для прийняття обґрун-

тованих рішень щодо вибору відповідного підходу 

кластеризації, враховуючи конкретні потреби та вимоги 

проєкту. 

Для досягнення вказаної мети визначено такі 

основні завдання дослідження: 

● аналіз актуальних досліджень та публікацій у 

галузі геопросторових даних, вебкарт та клас-

теризації геоданих; 
● дослідження впливу методів кластеризації на 

продуктивність вебкарт. Важливо визначити, 

які методи найефективніші для досягнення 

поставленої мети; 
● дослідження типів геоданих та підходів 

кластеризації відповідного типу даних; 
● вибір оптимальних підходів та методів для 

вебкарт із великими статичними та напівста-

тичними геоданими. Це передбачає розгляд 
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різних підходів до кластеризації геопросто-

рових даних та вибір найефективніших для 

поставленого завдання. 

У наступних розділах статті розглянемо основні під-

ходи до кластеризації геоданих у вебкартах, зосереджую-

чись на K-means, density-based spatial clustering of 

applications with noise (DBSCAN) та ієрархічній клас-

теризації. Для кожного підходу надано описання методу, 

його переваги та обмеження, а також приклади відпо-

відних бібліотек та інструментів, які можна викорис-

товувати для здійснення кластеризації у вебдодатках. 

Матеріали і методи дослідження. У роботі вико-
ристано аналітичні методи та інструменти для про-
ведення дослідження та аналізу кластеризації геопрос-
торових даних у вебкартах. Окрім цього, проаналізуємо 
різні типи даних і особливості підходів кластеризації 
відповідних типів. 

Для кластеризації напівстатичних геоданих запропо-
новано застосувати метод серверної кластеризації. Цей 
підхід дає змогу підготовлювати кластери геоданих на 
сервері й не витрачати на це час на стороні браузера. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. З ме-
тою покращення користувацького досвіду та оптимі-
зації використання обчислювальних ресурсів класте-
ризація геоданих стає необхідним інструментом для 
опрацювання великих обсягів маркерів на карті. Акту-
альність вирішення проблеми полягає у пошуку ефек-
тивних рішень кластеризації, які дають можливість 
забезпечити зручну інтерактивність та швидке опра-
цювання геоданих на вебкартах. 

Огляд наявних рішень кластеризації геоданих на 
вебкартах є важливим кроком для розуміння і вибору 
оптимальних методів опрацювання та візуалізації 
геоданих. Це дасть змогу розробникам та дослідникам 
зосередитись на важливих аспектах, таких як швид-
кість, точність, гнучкість та масштабованість під час 
розроблення вебдодатків, пов’язаних з геоданими. 

Дослідження різних підходів та інструментів клас-

теризації геоданих на веб картах також має практичне 

значення для розробників, оскільки вони можуть вибра-

ти оптимальний метод для своїх проєктів. Враховуючи 

різні вимоги та обмеження, можна забезпечити опти-

мальну продуктивність та якість візуалізації геоданих 
на вебкартах. 

Популярні алгоритми для кластеризації геоданих на 

вебкартах. Grid-based Clustering –  метод кластеризації 

по сітці, один із найпоширеніших підходів  до  кластери-

зації геоданих на вебкартах.  Він ґрунтується  на розподі- 

лі простору карти на регулярну сітку, де кожна клітинка 

представляє потенційний кластер (рис. 1). Геооб’єкти, 

які містяться в межах однієї клітинки, приєднуються до 

одного кластера. Цей метод ефективний для великих 

обсягів геоданих, оскільки дає можливість швидко 

згрупувати близькі геооб’єкти [2]. 

 

 

Рис. 1. Метод кластеризації по сітці / Grid-based clustering 

Distance-based Clustering – це метод кластеризації, 

який ґрунтується на визначенні відстані між об’єктами 

та групуванні об’єктів, розташованих на обчисленій 

відстані один від одного. Найпоширенішим алгоритмом 

є алгоритм k-means, який спробує розділити дані на 

кластери, мінімізуючи відстані між об’єктами в кож-

ному кластері та максимізуючи відстані між кластерами 

(рис. 2) [6], [9], [13], [15]. 
Hierarchical Clustering (Ієрархічна кластеризація) 

використовується для створення деревоподібної струк-

тури кластерів, де кожен вузол представляє окремий 

кластер або групу об’єктів (рис. 3) [6], [12], [16], [18]. Є 

два підходи до ієрархічної кластеризації: агломератові 

(об’єднувальні) й розділювальні. 

В агломератовому підході кожен об’єкт спочатку 

розглядається як окремий кластер, а потім послідовно 

об’єднується з найближчими кластерами, що приводить 

до створення більших кластерів. Цей процес продов-

жується доти, доки не буде сформована одна велика 
кластерна структура. 

У розділювальному підході весь набір даних 

розглядається як один кластер, а потім поділяється на 

менші підкластери за допомогою рекурсивного роз-

ділення. Процес продовжується до досягнення необхід-

ного рівня деталізації або до заданої кількості кластерів. 
 

 

Рис. 2. Метод K-means / K-means method 
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Рис. 3. Метод ієрархічного кластерингу / Hierarchial clustering method 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of 
Applications with Noise) – метод кластеризації, який 

ґрунтується на щільності точок у просторі. Визначає 

кластери як області з високою щільністю точок, 

розділені областями із низькою щільністю (рис. 4). 

DBSCAN виявляє кластери різної форми та розміру і 

має здатність виявляти шум [20]. 

 

Рис. 4. Метод DBSCAN / DBSCAN method 

 

Рис. 5. Метод OPTICS / OPTICS method 

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering 

Structure) – інший метод кластеризації, оснований на 

щільності точок, але відрізняється від DBSCAN тим, 
що створює упорядковану структуру точок (рис. 5). 

OPTICS надає інформацію про градієнти щільності, 

щоб виявити як густі, так і розріджені кластери, а також 

границі між кластерами [3]. 

Кожен із цих алгоритмів має певні особливості та 

переваги в різних сценаріях застосування. 

Метод кластеризації по сітці є простим і ресурсо-

ефективним для опрацювання великого обсягу гео-

даних. Він надає можливість швидко розділити дані на 

кластери, використовуючи простий алгоритм розподілу 

простору на клітинки. 

Метод кластеризації за відстанню, зокрема алгоритм 
k-means, – популярний і гнучкий підхід. Він надає 

можливість групувати дані на основі географічних 

відстаней між ними. Цей метод добре підходить для 

випадків кластерів сферичної форми й однакового 

розміру. 

Ієрархічна кластеризація дає можливість створю-

вати структуру кластерів з різними рівнями деталізації. 

Вона може виявляти як великі, так і малі кластери, а 

також границі між ними. Цей підхід корисний, коли 

важлива ієрархічна організація даних. 

Методи DBSCAN і OPTICS використовують щіль-
ність точок для виявлення кластерів. Вони можуть 

працювати з кластерами різної форми і розміру, а також 

виявляти шумові точки. Ці алгоритми особливо корисні 

для аналітики даних. 

Однак варто зазначити, що немає універсального рі-

шення для кластеризації геоданих у вебкартах, оскільки 

кожен проєкт може мати унікальні вимоги та об-

меження. Вибираючи алгоритм кластеризації, необхід-

но враховувати такі фактори, як розмір даних, швидко-

дія, форма та розмір кластерів, чутливість до шуму та 

інші вимоги, зусовлені конкретним завданням. 

Бібліотеки для фронтенд роботи з кластеризацією 
у вебкартах. Існує низка потужних бібліотек та інст-

рументів для сучасних веброзробок, які спеціалізу-

ються на кластеризації геоданих на вебкартах [11]. 

Вони надають розширені функціональні можливості та 

зручний інтерфейс для роботи з кластерами на фрон-

тенді. Нижче наведено кілька прикладів таких бібліо-

тек: 
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Leaflet.markercluster – одна із найпопулярніших 

бібліотек для кластеризації маркерів на вебкартах. В 

цій бібліотеці для побудови кластерів імплементовано 

метод кластеризації по сітці та за відстанню. Вона 

підтримує Leaflet – потужну бібліотеку для роботи з 

інтерактивними картами. Leaflet.markercluster надає 

широкий набір налаштувань для кластеризації, ура-

ховуючи кластерні іконки, зміну масштабу кластерів, 

опрацювання подій та багато іншого. На жаль, бібліо-
тека не підтримує відображення більше ніж 100 тис. 

маркерів [17]. Ця бібліотека швидка і легка у викорис-

танні, але якщо у вас Big Data, то це цей варіант може 

не справитись з поставленими завданнями. 

OpenLayers – бібліотека з відкритим вихідним кодом 

для відображення інтерактивних карт. Вона не має 

конкретної прив’язки до конкретного провайдера карти, 

так само як і у Leaflet, тому можна використовувати 

карту з будь-якого джерела, такого як OSM, Bing, 

Mapbox тощо. OpenLayers має вбудований метод клас-

теризації, який забезпечує достатньо високий рівень 

продуктивності. Із використанням 250 тис. точок усе-
реднений час відображення становив ~8 с, але вже за 

500 тис. зріс утричі й досяг ~24 с [17]. На жаль, 

бібліотека не підтримує відображення більше ніж 

500 тис. маркерів [17]. Це також потрібно врахову-

вати, вибираючи бібліотеку відповідно до постав-

лених завдань. 

Supercluster –високопродуктивна бібліотека для 

кластеризації геоданих на основі піксельних геогра-

фічних індексів. Вона спеціально розроблена для 

роботи з великими наборами даних та підтримує онов-

лення у реальному часі. Supercluster використовує опти-
мізований алгоритм ієрархічної жадібної кластеризації, 

який дає можливість швидко обробляти та відображати 

тисячі маркерів на вебкарті. Бібліотека підтримує різні 

налаштування кластеризації, зокрема радіус кластерів, 

максимальну кількість об’єктів у кластері, стилізацію 

та фільтрацію даних. 

MarkerClustererPlus –  бібліотека для кластеризації 

маркерів у Google Maps JavaScript API. У ній для 

побудови кластерів можна вибрати один із двох 

методів – по сітці або ієрархічний. Але, насправді, 

ієрархічний метод –  та сама бібліотека Supercluster, 
тому продуктивність буде фактично такою самою. 

MarkerClustererPlus пропонує простий інтерфейс для 

кластеризації маркерів для Google Maps, ураховуючи 

налаштування іконок, стилізацію та взаємодію з 

кластерами. Оскільки вона використовує бібліотеку 

Supercluster, то автоматично підтримує ефективне керу-

вання великими наборами маркерів і надає можливість 

динамічного оновлення кластерів у разі зміни даних. 

Бонусом у цьому рішенні є те, що можна передати свій 

метод кластеризації, що робить цю бібліотеку дуже 

гнучкою і розробник не залежить від конкретного вбу-

дованого методу, як у інших. 
Mapbox GL JS – це бібліотека для інтерактивних 

карт, яка має вбудовані методи кластеризації. Але, як і 

MarkerClustererPlus, вона також використовує Super-

cluster для побудови кластерів. Тому продуктивність на 

рівні, аналогічному з конкурентною бібліотекою для 

GoogleMaps, за винятком того, що Mapbox GL JS ви-

користовує технологію WebGL для відображення вміс-

ту карти, яка своєю чергою використовує графічний 

процесор. З першого погляду очікується, що продук-

тивність буде на рівні Supercluster з Leaflet, але у разі 

відображення 100 тис. точок бібліотека для Mapbox 

була повільнішою, проте зі збільшенням кількості 

даних стає помітнішим використання WebGL [17]. Під 

час тестування з 500 тис. точок Mapbox GL JS була 

швидшою на ~4 с, а відображаючи 3 млн точок, взагалі 

удвічі швидшою, ніж Supercluster з Leaflet [17]. 

PruneCluster – проєкт від норвезької організації 
SINTEF (Stiftelsen for industriell og teknisk forskning), 

який дає можливість кластеризувати геодані у вебап-

лікаціях, що використовують бібліотеку Leaflet. 

Фактично це є плагіном до неї, як альтернатива до 

MarkerCluster. У цій бібліотеці метод кластеризації 

ґрунтується на алгоритмі Sweep and prune (знайти і 

відрізати), який використовують у завданнях пошуку 

зіткнень між об’єктами. Плагін може працювати з вели-

кою кількістю даних і достатньо швидко. Наприклад, 

PruneCluster зміг завантажити близько 500 тис. точок і 

відобразити кластери за ~23 с [17]. Хоча й проєкт не 

оновлюється активно з 2017 р., люди його продов-
жують використовувати, тому можна сказати, що ця 

бібліотека є хорошою альтернативою для MarkerCluster. 

Ці бібліотеки є лише деякими з численних інстру-

ментів, доступних для роботи з кластеризацією геода-

них на вебкартах. Вибір конкретної бібліотеки зале-

жить від ваших потреб та вимог проекту, а також від 

вашого досвіду та вподобань. Перед вибором потрібно 

оцінити її функціональні можливості, продуктивність, 

легкість використання та підтримку спільнотою роз-

робників. Крім того, не треба забувати про докумен-

тацію та приклади використання, які допоможуть 
ефективно використати вибрану бібліотеку у проєкті. 

Бібліотеки для бекенд-роботи з кластеризацією на 

вебкартах. Щоб виконувати кластеризацію геоданих на 

вебкартах, важливо також мати потужні інструменти на 

бекенді для опрацювання та кластеризації великих 

обсягів даних. Нижче наведено декілька прикладів біб-

ліотек, які допомагають управляти цими завданнями: 

GeoSpark – це бібліотека геопросторової аналітики 

та опрацювання даних, спеціально розроблена для 

роботи з великими масивами геоданих [21]. Вона надає 

потужні методи кластеризації, такі як Spatial K-Means, 
DBSCAN та інші. GeoSpark підтримує широкий спектр 

операцій з геоданими та надає можливість ефективно 

виконувати запити до геоданих у розподіленому сере-

довищі. Ця бібліотека особливо корисна для оброб-

лення великих обсягів геоданих у реальному часі. 

Scikit-learn – одна з найпопулярніших бібліотек 

машинного навчання для Python, її також можна вико-

ристати для кластеризації геоданих [10]. Перевагою 

Scikit-learn є простота використання, широкий вибір 

методів та інструменти для оцінювання результатів 

роботи. Ця бібліотека містить реалізації популярних 

методів кластеризації, таких як K-means, DBSCAN 
тощо. 

PostGIS –  розширення географічного об’єкта для 

бази даних PostgreSQL, яке надає можливість зберігати 

та обробляти геодані [1]. Підтримує різні географічні 

операції, ураховуючи кластеризацію геоданих. За 

допомогою PostGIS можна виконувати запити до бази 

даних, що містить геодані, й використовувати різні 

алгоритми кластеризації, такі як K-means або DBSCAN, 
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для створення кластерів на основі географічних ха-

рактеристик. Після кластеризації можна використо-

вувати результати для візуалізації на вебкарті або для 

подальшого аналізу. 

MongoDB – одна з найпопулярніших NoSQL баз 

даних, яку можна успішно використати для збереження 

та оброблення геоданих, ураховуючи їх кластеризацію. 

MongoDB має вбудовану підтримку геопросторових 

запитів і операцій, що дає можливість виконувати різно-

манітні географічні запити безпосередньо на рівні бази 

даних, наприклад, можна використовувати різні алго-

ритми кластеризації, такі як K-means, DBSCAN тощо [1]. 

Elasticsearch – розподілена система пошуку та 

аналізу даних, яка також може бути використана для 

кластеризації геоданих. Elasticsearch має підтримку 

географічних типів даних та операцій з ними, що надає 

можливість виконувати кластеризацію на основі гео-

графічних ознак. Система забезпечує розширені мож-

ливості для пошуку та аналізу геоданих, а також 

може бути інтегрована з вебдодатками для відобра-

ження кластерів на вебкартах [8]. 

Ці бібліотеки для бекенд-роботи з кластеризацією 

геоданих на вебкартах надають потужні інструменти 

для опрацювання та аналізу великих обсягів геоданих. 

Вони дають змогу ефективно виконувати кластериза-

цію, що є важливим етапом у візуалізації та аналізі гео-

даних на вебкартах. Під час вибору бібліотеки слід 

враховувати її сумісність з вибраною базою даних та 

іншими компонентами системи, а також потужність та 

швидкодію для опрацювання великих обсягів даних. 

Використовуючи бекенд-бібліотеки, потрібно врахову-

вати затримку в передаванні даних до клієнта. 

9KMHNOGPGR*STENVSXKYYZ*GP*[^*T`aTbTcKYYZ*/*
Research*results*and*their*discussion*

Враховуючи широкий спектр застосувань геоданих, 

від геолокації та туризму до геоаналітики та мар-

кетингу, важливо мати доступ до ефективних рішень 

кластеризації, які забезпечують швидке опрацювання та 

відображення геоданих на вебкартах так, щоб забез-

печити користувачам зручний та інтуїтивний доступ до 

інформації. Правильний вибір методу кластеризації 

позитивно впливає на продуктивність, візуальну зро-

зумілість та корисність вебдодатків, що використову-

ють геодані. 

Огляд виконаних досліджень виявив, що у контексті 

кластеризації геоданих на вебкартах важливо розріз-

няти статичні та динамічні дані. Це впливає на вибір 

підходів та алгоритмів кластеризації, а також на 

принципи побудови та оновлення кластерів у реаль-

ному часі. 

Статичні дані відображають інформацію про об’єк-

ти на карті, яка змінюється рідко (не частіше ніж один 

раз на місяць чи квартал) або не змінюється взагалі 

[14]. Це можуть бути, наприклад, географічні мітки для 

певних місць, маркери підприємств або точок інтересу, 

кордони адміністративних одиниць та інші статичні 

об’єкти (рис. 6). 

Під час кластеризації статичних даних основну 

увагу зосереджують на побудові оптимальних кластер-

них структур, що відображають просторові згуртова-

ності об’єктів [7]. Застосування методів, таких як K-

means, DBSCAN, може бути ефективним для розділен-

ня статичних даних на кластери, забезпечуючи логічну 

та зручну візуалізацію на вебкарті. 

 

 

Рис. 6. Приклад відображення статичних даних на карті / Example of rendering static data on the map 
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Динамічні дані відображають інформацію, яка змі-

нюється у реальному часі. Наприклад, це можуть бути 

рухомі об’єкти, такі як транспортні засоби (рис. 7), 

люди або метеорологічні дані [4], [5]. В таких випадках  

кластеризація динамічних даних потребує постійного 

оновлення кластерів та адаптації до змін у розта-

шуванні або стані об’єктів. Важливо враховувати ча-

совий аспект та динаміку даних під час побудови клас-

терів. 
 

 

Рис. 7. Приклад відображення динамічних даних на карті / 
Example of rendering dynamic data on the map 

Для кластеризації динамічних даних на вебкартах 

можна використовувати спеціальні алгоритми, що вра-

ховують змінність даних у часі. Наприклад, алгоритміч-

ний підхід може використовувати такий метод, як екс-

поненціальне згладжування, для оновлення кластерів та 

врахування останніх змін у даних. 

Іншим підходом може бути використання техно-

логій потокового опрацювання даних, таких як Apache 

Kafka або Apache Flink. Ці системи надають можливість 
обробляти великі потоки даних у реальному часі й 

розподіляти їх на кластери, враховуючи зміни у поло-

женні об’єктів. 

Крім того, для ефективної кластеризації динамічних 

даних можна застосовувати техніки прогнозування та 

передбачення майбутніх змін, наприклад, методи 

прогнозування руху об’єктів на основі їх попереднього 

руху та шаблонів поведінки. 

Вибираючи підходи для кластеризації динамічних 

даних на вебкартах, необхідно враховувати швидкодію 

та масштабованість алгоритмів, а також потреби в 

реалізації вебінтерфейсу, що забезпечує візуалізацію та 
взаємодію із динамічними кластерами на вебкарті. 

Напівстатичні геодані містяться між статичними та 

динамічними типами даних за частотою їх оновлення 

(від однієї години і до місяця часу). Інформація може 

залишатися постійною протягом днів, тижнів або навіть 

місяця, перш ніж оновиться. Наприклад, набір даних 

щодо доступних паркувальних місць у місті (рис. 8) 

може бути здебільшого статичним щодня. Однак іноді 

його оновлюють кожні кілька тижнів або місяців, щоб 

відобразити нове будівництво або зміни в правилах 
паркування. 

Обговорення результатів дослідження. Отримані 

результати підтверджують важливу роль у візуалізації 

та аналізі географічних даних кластеризації геоданих на 

вебкартах. Урахування відмінностей між статичними, 

напівстатичними та динамічними даними є ключовим 
аспектом у виборі підходів та алгоритмів кластеризації. 

За умови належного розуміння та використання 

різноманітних методів та технологій можна досягти 

оптимальних результатів у побудові кластерів та 

відображенні геоданих на вебкартах. 

Незважаючи на істотний прогрес у розробленні 

рішень для кластеризації геоданих на вебкартах, роз-

робники та користувачі можуть зіткнутися із деякими 

проблемами, які перераховано нижче: 

1. Масштабованість. Однією із найважливіших проб-

лем є масштабованість алгоритмів кластеризації для 
опрацювання великих обсягів геоданих. Під час 

роботи з великими наборами даних можуть вини-

кати проблеми з продуктивністю та часом відповіді. 

Здатність деяких алгоритмів ефективно працювати з 

великими обсягами даних обмежена, тому важливо 

вибрати рішення, яке можна масштабувати під ваші 

потреби. 

2. Динамічне оновлення кластерів. Ще однією проб-

лемою є динамічна побудова кластерів для гео-

даних, що постійно змінюються у часі. В таких ви-

падках важливо мати ефективні механізми оновле-

ння кластерів після змін даних. Кластеризація 
динамічних даних іноді потребує додаткових обчис-

лювальних ресурсів та оптимізованих алгоритмів, 

щоб забезпечити швидке та точне оновлення клас-

терів. 

3. Різнорідність даних. Здатність деяких рішень для 

кластеризації геоданих працювати з різнорідними 

типами даних обмежена. Наприклад, якщо дані 

містять як числові, так і текстові атрибути, необ-

хідно мати змогу враховувати цю різноманітність 

під час кластеризації. Деякі алгоритми можуть пра-

цювати лише з числовими атрибутами, тоді як інші 

підтримуватимуть текстові атрибути або об’єд-

нуватимуть їх у спільну модель. Вибір рішення 

залежить від потреб вконкретного завдання та типів 

даних, які необхідно кластеризувати. 

4. Відсутність контексту. Іноді кластеризація геоданих у 

вебкартах обмежена відсутністю контексту або до-

даткової інформації про дані. Наприклад, під час 

відображення кластерів на карті можуть виникати 

ситуації, коли користувачі не мають достатньої інфор-

мації про кластери, подані на карті. Додавання додат-

кового контексту та інформації може зробити клас-

теризацію зрозумілішою та цікавішою для корис-

тувачів. 
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Рис. 8. Приклад відображення напівстатичних даних на карті / Example of rendering semistatic data on the map 

Один з викликів полягає у виборі оптимального 

методу кластеризації для  конкретного завдання. Існує 

широкий спектр методів, кожен з яких має певні пере-

ваги та обмеження. Вибір відповідного методу зале-

жить від розмірів даних, їх характеристик, масшта-

бованості, потреб у реалізації та інших факторів. 

Проблеми стосовно кластеризації геоданих на веб-

картах спонукають до додаткових досліджень та розро-

бок для їх вирішення. Розуміння цих проблем допо-

може розробникам та дослідникам вдосконалити відомі 

рішення та створити нові методи та підходи для ефек-

тивної кластеризації геоданих на вебкартах. Це своєю 

чергою сприятиме оптимізації вебдодатків, що вико-

ристовують геодані, й забезпечить користувачам зруч-

ніші та ефективніші інтерактивні можливості на мапах. 

Для кожного типу геоданих можна краще визначити 

відповідні підходи оброблення даних та стратегії 

роботи з ними, розуміючи діапазон часу для оновлень. 

Наприклад, для напівстатичних даних можна вико-

ристати гібридний підхід, коли на стороні сервера 

кластеризовані дані періодично оновлюються відносно 

змін у вихідних даних. 

Подальші дослідження у цій галузі можуть сприяти 

створенню нових алгоритмів та методів і покращенню 

наявних бібліотек та інструментів. Застосування кра-

щих практик у кластеризації геоданих допоможе 

вирішити проблеми, пов’язані з продуктивністю, мас-

штабованістю та ефективністю роботи із великими 

обсягами геоданих. 

Підсумуємо: кластеризація геоданих на вебкартах – 

важливе завдання, що відкриває широкі можливості для 

візуалізації та аналізу географічної інформації. Ро-

зуміння проблем та рішень у цій галузі допоможе роз-

робникам та дослідникам поліпшити та розширити 

можливості технології, забезпечуючи користувачам 

ефективніші та потужніші вебдодатки на основі гео-

даних. 

Отже, за результатами досліджень можна сформу-

лювати наукову новизну та практичну цінність роботи. 

Наукова новизна отриманих результатів дослід-

ження – розвинено модель кластеризації напівста-

тичних геопросторових даних на основі поєднання 

методів і моделей кластеризації “статичних” та “дина-

мічних” даних. 

Практична значущість результатів дослідження – 

результати дослідження, викладені у статті, відоб-

ражають удосконалення класифікації типів геоданих із 

додаванням напівстатичного типу. Практичне засто-

сування цих результатів дослідження полягає у впро-

вадженні серверної кластеризації для великих обсягів 

напівстатичних геоданих, що сприяє підвищенню про-

дуктивності вебкарт. 
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У результаті аналізу розвинено модель кластеризації 

напівстатичних геоданих. Це розширює можливості 
застосування методів кластеризації, забезпечуючи  точ-

ніше використання цих методів для напівстатичних 

даних. Використання серверної кластеризації може іс-

тотно підвищити швидкість оброблення даних та 

відображення інформації на картографічних сервісах, 

що має велике значення для оперативного реагування 

на зміни в геоданих і для надання актуальної інфор-

мації користувачам вебкарт. В результаті такого під-

ходу підвищується точність і поліпшується якість 

аналітичних моделей, основаних на геоданих. 

Отримані результати дослідження засвідчують важ-
ливість кластеризації геоданих у контексті вебкарт, яка 

має значення для різноманітних застосувань, урахо-

вуючи геолокацію, туризм, геоаналітику та маркетинг. 

Проблеми із масштабованістю, динамічним оновленням 

кластерів, різнорідністю даних та відсутністю кон-

тексту – серед викликів, які потребують додаткових 

досліджень і розроблення. 

У майбутніх дослідженнях необхідно звернути 

увагу на розроблення нових, вдосконалення наявних та 

подальший розвиток моделей, методів кластеризації, 

враховуючи особливості геоданих та вимоги вебдо-

датків. Запропоновано використовувати підхід із клас-
теризацією на серверній стороні для подолання певних 

обмежень у випадку великих статичних чи напівс-

татичних геоданих. Але, працюючи із напівстатичним 

типом даних, потрібно результати періодично онов-

лювати залежно від того, як часто змінюються вихідні 

дані та які вимоги у системи. Важливо продовжувати 

працювати над підвищенням продуктивності, масшта-

бованості та візуалізації для кластеризації геоданих на 

вебкартах. 
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SOLUTIONS*AND*APPROACHES*ANALYSIS*FOR*GEOSPATIAL*DATA*CLUSTERING*TO*
OPTIMIZE*PERFORMANCE*AND*USER*EXPERIENCE*OF*WEB*MAPS*

In the contemporary epoch, the management and visualization of geospatial information in web browsers have gained 
substantial importance. Web maps are indispensable tools across various tourism, goods delivery, and ecology sectors. 

Furthermore, the extensive support of web browsers on diverse devices enhances the accessibility of geospatial data on the 

web for various users. However, the incessant increment of geospatial information poses new challenges in efficiently 
displaying data and navigation through these data on web maps. Therefore, the clustering of geospatial data is crucial in 

dealing with them. Different clustering methods may affect the performance or visual clarity of web maps. 
To improve the user experience and optimize the use of computing resources, geodata clustering becomes a necessary 

tool for processing large volumes of markers on the map. Despite significant progress in the development of geodata 
clustering solutions in web maps, there are some challenges that developers and users may encounter. In this article, 

challenges with scaling, dynamic cluster data, and heterogeneity of data are described. Existing problems in geodata 
clustering in web maps require additional research and development. Understanding these issues will help developers and 

researchers improve existing solutions and create new methods and approaches for efficient clustering of geodata in web 
maps. The urgency of solving the problem lies in the search for effective clustering solutions that provide an opportunity 

to ensure convenient interactivity and fast processing of geodata in web maps. 
This study provides a comprehensive review of data types and clustering methods. Tools and libraries for geodata 

clustering in web maps are analyzed. Different types of geodata and approaches to working with them were also studied. 
Concepts such as semi-static data and their positions alongside static and dynamic data types are elucidated. 

Through the analysis, optimal scenarios for applying specific clustering methods or the utilization of server-side 
clustering approaches have been identified. Conclusions have also been drawn on the preferred approach when handling 

extensive volumes of static or semi-static geospatial data, particularly advocating for the application of server-side 
clustering with caching. 

In conclusion, various clustering approaches in web maps, both client-side and server-side, have been scrutinized. The 
advantages and disadvantages of both approaches, along with recommendations on when to apply each method, have been 

delineated. A noticeable absence of explicit approaches in clustering vast geospatial data for web map representation 
underpins the relevance and necessity of research in this direction. 

Keywords: geodata; geospatial, big geodata; static geodata; semi-static geodata; dynamic geodata; clustering; web 
map. 
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