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Abstrakt

Préaca sa zaobera resersou dostupnych grafovych databaz, ktoré podporuji ho-
rizontdlne Skalovanie. Praca sa snazi struéne vysvetlif zdkladné technolégie,
ktoré sa vyuzivaja v spominanych grafovych distribuovanych databazach. Na
zéklade reserse je nasledne vybrany vhodny kandidat, na ktorom bol pre-
vedeny benchmark jednotlivych grafovych algoritmov. V poslednej casti je
zhrnutie, ktoré obsahuje potencidlne prinosy pre komeréné pouzitie.

Klicova slova Apache Hadoop, distribuované tulozisko, grafové databézy,
distribuované grafové databazy, JanusGraph, YARN, SparkGraphComputer

Abstract

This thesis deals with research of available graph database, which supports
horizontal scaling. Thesis explains basic technologies which are used in today’s
distributed graph databases. Based on this research one candidate is selected.
On this candidate, the benchmark was made, which tested various graph al-
gorithms. Last part of this thesis deals with potentional benefits of using this
graph database in commerce projects.
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Uvod

Pre rozne analyzy dat (vySetrovanie podozrivych vézieb, podvodov, vylep-
Senie sluzieb, ...) sa typicky pouzivaji standardné relacné databazové stroje.
V dnesnej datovej dobe sa generuje obrovské mnozstvo dat, ktoré ma zmysel
analyzovat a spracovavat.

Klasické relacné databazové stroje narazaju na limitacie pri spracovavani
velkého mnozstva dat, znamych pod ndzvom “big data”. V poslednej dobe
vznikaji ndstroje, pomocou ktorych je mozné tieto ddta spracovavat. Vzhla-
dom na velké mnoZstvo dat by analyza tychto dat na jednom vypocétovom uzle
trvala velmi dlhi dobu (¢astokrat neprijatelne dlhi dobu). T4to problema-
tika bola vyriesend spoésobom, v ktorom sa data rozdistribuovali do viacerych
vypoltovych uzlov, ¢o umoznilo dané dita spracovavat paralelne. Vypoéty na
distribuovanych systémoch vo vécsine pripadov neprebiehaju nad rela¢nymi
databazami ale nad tzv. NoSQL databizami. Jednym z typov takychto da-
tabdz st prave grafové databdzy, ktorymi sa tato praca bude zaoberat.

Grafové databdzy je vhodné pouzit na situdcie, v ktorych hlavni tlohu
zohravaju vazby medzi entitami. Hlavnym rozdielom grafovych databaz oproti
inym databidzam je prave to, ze vizby su fyzicky ulozené, teda nie je po-
trebné cez Casovo naro¢né vypocty riesit spdjanie tabuliek (pripadne dupliko-
vat data).

Hlavnym cielom tejto prace je vytvorit resers existujticich grafovych da-
tabdz a na zéklade vysledkov vybrat vhodnii databdzu pre pokro¢ild analyzu
velkych grafov. Pri vybere je podstatnym atribiitom to, %e datasety v ko-
mer¢nom projekte budii obsahovat miliény uzlov a desiatky miliénov hran.
Préca sa snazi detailne zhrnit pouZité pojmy nakolko pri vybere jednotlivych
databaz sa Castokrat spominaji pojmy z ”Big data” sveta, preto pre kom-
plexné pochopenie problematiky st v tejto praci vysvetlené vsetky suvisiace
pojmy.

Po vybrani vhodnej databazy budu do tejto databazy naimportované data-
sety a budud vytvorené analyzy - detekcia anomalit, clusteringu a vypocet SNA



Uvob

metrik. Z vytvorenych analyz bude vytvorené zhodnotenie moznosti vyuzitia
v komerénom projekte.



KAPITOLA 1

Motivacia a ciel prace

1.1 DMotivacia

Tato praca mé za tlohu porovnat dostupné grafové databdzy pre spracovanie
velkych grafov a nasledne vybrat najvhodnejsiu z nich. Pri vybere databazy je
dolezité zohladnif fakt, Ze tato databiza bude vyuZivana na grafy obsahujtice
miliény uzlov a hran. Ako priklad mozno uviest bankové transakcie, ktoré
kazdym dnom pribidaji vysokym tempom. Na spracovanie tychto dat (za
ucelom poskytovania lepsich sluzieb, detekovania podvodov, ...) je mozno
vyuzit grafové databdzy. Vysledok tejto prace ma potencidl umoznit tvorbu
pokroé¢ilej analyzy nad velkym datasetom, ktord by bez vyuzita grafovych
databdz nebola moznd (spracovanie dat by trvalo radovo tyzdne).

1.2 Ciel prace
Cielom tejto diplomovej préce je:
e Vytvorit reSers existujtcih grafovych databaz

e Na zaklade vysledkov vybrat vhodnt databidzu pre pokroé¢ili analyzu
dat
— detekcia anomalit
— clustering uzlov

— vypocet SNA metrik

e Zhodnotit vyuZite v komerénom projekte






KAPITOLA 2

Uvod k distribuovanému
spracovavaniu dat

2.1 Big Data a ich spracovavanie

Pojem big data mozno prelozit ako velké data. Presnd odpoved na otdzku, ¢o
mozno klasifikovat ako big data, nie je zndma. V ¢lanku [I] autor uvddza, ze
do kategérie big data mozno zaradit dita, ktoré st natolko velké, ze naklady
na ich ulozenie, pripadne spracovanie st cenovo vyssie ako samotna hodnota
tychto dat. Autor dalej uvadza, Ze najlepSou definiciou vysSie spominaného
nazvu je mnozina akychkolvek dat, ktoré st natolko velké, rychlo vznikajtice
alebo premenlivé, Ze nie je rentabilné ich ukladat, alebo spracovavat v beZnych
néstrojoch, alebo tloziskach.

Velké spolo¢nosti, napriklad Google, Yahooo! sa s tymito problémami
potykali uz v minulosti a dani situaciu vyriesili vytvorenim platformy, na kto-
rej je mozné tieto data efektivne a lacnejsie spracovavat. V roku 2006 firma
Yahoo vytvorila framework Hadoop, ktory je opensource a ktory sa masivne
v nasledujtcich rokoch rozsiril. Tato platforma je idedlna pre spracovavanie
big data a niektoré grafové databdzy na spracovanie velkych dat si postavené
priamo nad tymto frameworkom Hadoop.

2.2 Histéria vzniku Hadoopu

V priebehu roku 1997 zacal Doug Cutting implementovat prvi verziu prog-
ramu Lucene. Program Lucene sliZi ako vyhlad4vacia fulltext kniZnica. Vyhla-
dava¢ funguje na principe vytvarania indexov jednotlivych termov vo vete.
Vdaka tomuto vyhladdvacu je mozné rychlo a jednoducho odpovedat na otdz-
ku, v akych dokumentoch sa dany text vyskytuje. Autor Doug Cutting vydal
tento program v roku 2000 ako opensource, pricom v roku 2011 sa Lucene
presunul pod licencie Apache Software Foundation. [2]
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2. UVOD K DISTRIBUOVANEMU SPRACOVAVANIU DAT

V nasledujicom roku zacali prace na podprojekte s ndzvom Apache Nutch,
ktory sa zaoberal indexovanim webovych stranok. Jednalo sa o projekt, ktory
prehladéval webové stranky a ich obsah zaindexoval ku prislusnej stranke,
ktora bola aktudlne prehladdvans. Na tomto podprojekte Doug Cutting spo-
lupracoval s Mike Cafarellom. [2]

Hlavnym problémom ale bola rychlost. Na jednom poéitaci bolo moZné
dosiahntif rychlost indexovania 100 stranok za sekundu. Pri velkosti webu
(stovky miliénov stranok) by pri pouziti jedného poéitaca trvalo zaindexo-
vanie prili§ dlhd dobu. Pri snahe zvysif rychlost indexovania rozsirili pocet
pocitacov z jedného na Styri, pricom sa jednalo o manuélnu konfiguraciu (pri-
danie d'alsich poéitacov nebolo jednoduché a vyzadovalo znaény zasah do lo-
giky aplikécie). [2]

Opornym bodom pri ndvrhu distribuovaného vypoctu bolo distribuované
ulozisko, ktoré potrebovalo spiﬁat7 tieto podmienky:

e bez schémy

e stale

e dokéaze sa vysporiadat so zlyhanim komponentov
e dokéZe automaticky vyrovnavat zataz

V roku 2003 Google vydal paper s ndzvom ”Google File System Paper”,
ktory spiﬁal vsetky body, ktoré boli popisané vyssie. V roku 2004 zacali imple-
mentovat vlastny file systém, v ktorom vychadzali prave zo $pecifikicie, ktort
popisoval Google. Novovzniknuty stborovy systém nazvali Nutch Distributed
File System (NDFS). [2]

Problematika ukladania dat bola vyriesend novym NDFS, no paralelné
spracovanie stale predstavovalo problém. Bolo potrebné vytvorit vypoétovy
model, ktory dokaze tento novovzniknuty stiborovy systém efektivne vyuzivat.
Vypocétovy model potreboval dosahovat ¢o najvyssiu mieru paralelizmu - ideal-
ne linearnu. Podobne ako v minulom kroku, Google v decembri 2004 vydal
paper “MapReduce: Simplified Data Processing on Large Clusters”. KIti¢ovou
vlastnostou tohoto vypoctového modelu bolo to, Ze vypocet prebieha tam, kde
sa nachadzaji data. Paper riesil tri zékladné problémy: [2]

e paralelizciu - ako paralelizovat vypocet
e distribticiu - ako zvlddat distribticiu dat
e odolnost proti zlyhaniu

V jali 2005 bol tento vypoctovy model s ndzvom MapReduce integro-
vany do programu Nutch. Vo februari 2006 Cutting pouzil NDFS a MapRe-
duce z programu Nutch a vytvoril novy projekt s nazvom Hadoop. V januari

6



2.3. Apache Hadoop

2006 spolocnost Yahoo! zamestnala Doug Cuttinga aby im pomohol premig-
rovat ich systém do Hadoopu. Tento framework sa rychlo uchytil, nakolko
bol zasadeny do ekosystému Yahoo!, v ktorom sa tspesne presadil. Rok na to
velké spolo¢nosti ako Facebook, Twitter, LinkedIn zacali tento framework tiez
vyuzivat. [2]

2.3 Apache Hadoop

Apache Hadoop je opensourcovy softvér, ktory umoziuje spolahlivy, skélova-
telny a distribuovany vypocet. Jedn4 sa o framework, ktory umoziiuje distribu-
ovany vypocet na velkych datach, ktoré st rozdistribuované naprie¢ clusterom.
Na vypocet sa vyuziva jednoduchy progamovaci model. [3]

Délezité je podotknit, Ze sa jednd o model, ktory dokdZe operovat nad
stovkami komoditnych vypoétovych uzlov, tj nie je potrebné vyuzivat drahé,
vysoko dostupné komponenty. Systém pocita s tym, Ze sa jednotlivé jednotky
mozu v priebehu vypoctu odpojit /pokazit. Ak pocas vypoctu dojde k takej
situdcii, nebude to viest ku zruseniu aktudlne beziaceho vypoctu, ale vypocet
dobehne v poriadku. Jedn4 sa o framework, ktory zaobaluje tieto moduly: [3]

e Hadoop Common - kniznice potrebné pre podporu ostatnych modulov
HDFS, vid

Hadoop MapReduce, vid

Hadoop YARN, vid

Hadoop Ozone

— objektové tlozisko pre Hadoop

— jedna sa o alternativny file system ku HDFS, ktory slizi na ukla-
danie malych objektov

— dostupné od verzie 3.2

Hadoop Submarine - jadro pre strojové uc¢enie v Hadoope

2.3.1 HDFS - Hadoop distributed file system

HDEFS je distribuovany suborovy systém, ktory je navrhnuty pre komoditny
hardware. Ma mnoho podobnosti s uz existujicimi distribuovanymi stiboro-
vymi systémami. Hlavnym rozdielom v porovnani s konkurenciou je to, ze
systém je vysoko tolerantny voc¢i poruchdm, tym padom je idedlnym kan-
didatom na beh na nizkonakladovom hardwari. HDFS poskytuje vysoku prie-
pustnost dat, preto je vhodny pre aplikicie, ktoré pracuji s velkymi détami.
i
Medzi hlavné vlastnosti HDFS patri:



2. UVOD K DISTRIBUOVANEMU SPRACOVAVANIU DAT

e Porucha hardwaru - na poruchu hardwaru sa pozera skor ako na pra-
vidlo nez na vynimku. Detekcia porich a nésledna oprava a zotavanie
je rychle. Tato vlastnost je jednou z hlavnych architektonickych cielov
HDFS

e Streamovanie dat - HDFS je predovsetkym urcené na davkové spra-
covavanie. Uprednostiiuje sa velkd priepusnost dat pred nizkou odozvou
ziskavania konkrétnych dat.

e Velké datasety - Typicky sa pracuje so sibormi radovo gigabajtovych
aZ terabajtovych velkosti.

e Jednoduchy koherenény model - Model s principom zapis raz, ¢itaj
mnohokrat

e Presun vypoctu je lacnejsi ako presun dat - Vypocet nad datami
je vyrazne efektivnejsi ak prebieha na vypoctovom uzle, ktory obsahuje
potrebné data. Samotny presun dat z jedneho uzla na druhy je casovo
naro¢nd operacia, hlavne ak sa jedna o velké objemy dat.

e Prenosnost naprie¢ r6znym hardwarovym aj softwarovym plat-
formam - HDFS je navrhnuté na jednoduchii prenosnost medzi réoznymi
platformami.

2.3.2 NameNode a DataNody

HDFS je postaveny na architektire master/slave. V tlohe master je Name-
Node, ktory zodpovedd za systémovy menny priestor (anglicky zndme pod
ndzvom namespace) a reguluje pristupy k siborom klientom. Uzol, ktory pra-
cuje s datami sa nazyva "DataNode”. HDF'S poskytuje siborovy systém, ktory
umoziiuje klientom ukladat stibory do adresirov. Interne je ale kazdy stibor
rozdeleny na jeden alebo viac blokov, ktoré st nésledne spracované v Data-
Nodoch. NameNode je zodpovedny za otvaranie, zatvaranie, premenovanie
suborov a priecinkov. Tiez je zodpovedny za mapovanie jednotlivych blokov
jednotlivym DataNodom. Na druht stranu, DataNody sa staraju o ¢itanie, za-
pisovanie dat, vytvaranie novych blokov, mazanie aj replikdaciu. NameNode je
v podstate len spravca. Klient sa pripoji ku NameNode s poziadavkou na zapis.
NameNode néasledne prideli klientom dostupny DataNode, na ktory klient
priamo zac¢ne zapisovat stbory. DataNode sa nasledne postard o replikdciu
blokov na iné DataNody. NameNode eviduje, ktoré bloky st kde zapisané.
Pre lepsiu predstavu, vid [4]

2.3.3 Replikacia

Vzhladom k tomu, ze HDFS je navrhnuty tak, aby fungoval na lacnom har-
dwari, je Standardné, Ze moze dojst k vypadku nejakého stroja. Z toho dévodu

8



2.3. Apache Hadoop

HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):
/homeffoo/data, 3, ...

Namenode

Metada_tjc_;_,opi-‘;"v

Read Datanodes Datanodes

* | |
= & - = Replication = O =
m

u = Blocks

\/ . J
hd Y

Rack 1 Wite Rack 2

Obr. 2.1: Interakcia medzi NameNode a Datanode. Prevzaté z [4]

je dolezité rieSit replikaciu, aby nedoslo k strate dat, ktoré obsahuje stroj,
ktory sa odpojil. Typicky sa pouziva replika¢ny faktor 3. V praxi to znamen4,
ze kazdy blok je stcasne replikovany na 3 rdznych DataNodoch. Zivotnost
jednotlivych DataNodov sa zistuje prostrednictvom "Heartbeat”. NameNode
periodicky kontroluje Zivotnost svojich DataNodov prave cez spominany He-
artbeat. Ak nejaky DataNode nevrati Heartbeat spit Namenodu, tak ho Na-
meNode oznadf sa mftvy. Vzhladom k tomu, e NameNode presne vie, aké
d4ta sa nachidzali na mftvom DataNode, zaéne vsetky tieto data replikovat
na zivy DataNode. DataNody zvyknt byt umiestnené v jednotlivych rackoch.
HDFS cluster moZe pozostavat z viacerych rackov. Pri replika¢nom faktore
3 su data replikované spésobom, v ktorom sa dve repliky nachddzaja na jed-
nom racku a posledné, tretia, na inom racku. (Z pohladu bezpecnosti by bolo
idedlne, aby kazda replika bola v inom racku, ale tato cesta bola zvolenad ako
kompromis medzi bezpetnostou a rychlostou zapisu.) [4]

2.3.4 Hadoop MapReduce

Hadoop MapReduce je softwarovy framework, ktory slizi na jednoducht im-
plementéciu aplikécie, ktord potrebuje spracovat velké mnozstvo dat paralelne
na clusteri, ktorého vypoctové uzly pozostavajui z komoditného hardwaru,
pri¢om vypocet dobehne spolahlivo aj v pripade, ze dojde k vypadku jedného

9



2. UVOD K DISTRIBUOVANEMU SPRACOVAVANIU DAT

z pouzitych vypoctovych uzlov. [5]

MapReduce framework je postaveny na master/slave architektire. Master
sa nazyva ResourceManager, ktory je len jeden. Slave sa oznacuje NodeMana-
ger (typicky je tento vypoctovy uzol zhodny s détovym nodom - DataNode).
Klient pre vytvorenie mapreduce programu potrebuje Specifikovat vstupné
déata, vystupné data, logiku pre map fazu a pre reduce fazu. Po spusteni tejto
aplikédcie ju prevezme ResourceManager a zisti, nad akymi datami aplikacia
pracuje a rozdistribuje vypocet na uzly, ktoré dané data obsahuju (data su
ulozené v HDFS). [5]

Logika MapReduce je zalozend na dvoch fazach: Map a Reduce. V map
faze prebehne vypocet, ktory vytvori mapu pozostavajicu z kltiéa datového
typu K1 a hodnoty datového typu K2. Tato mapa sa vytvori na kazdom
vypoctovom uzle, na ktorom prebiehal vipocet. Dolezité je podotknit, Ze map
faza vo vécsine pripadov prebieha nad DataNodom, ktory obsahuje potrebné
data k vytvoreniu tejto mapy. Nasledne prichddza faza reduce, v ktorej sa
agreguju jednotlivé mapy (dojde k spojeniu (merge) cez kltuce). Hodnotou
teda bude list pozostavajici z prvkov datového typu K2. [5]

2.3.4.1 NAazorna ukazka

Tento princip sa d4 nézorne ukdzat na jednoduchom priklade. Ulohou prog-
ramu je zistit, kolkokrat sa dané slovo vyskytuje v texte.

Predpokladajme, ze existuje sibor s tymto obsahom: "Hello World
Bye World Hello Hadoop Goodbye Hadoop", pricom prva polovica je
uloZend na DataNodel ("Hello World Bye World") a zvysnd Cast na
DataNode2 ("Hello Hadoop Goodbye Hadoop").

Po spusteni programu sa ResourceManager postara o to, aby spustil vypo-
cet na NodeManageri, ktory sa nachadza na rovnakom clusteri ako DataNode,
ktory obsahuje prislusné data. NodeManager, ktory je nainstalovany na vy-
poctovom uzle, ktory obsahuje DataNodel, pomenujme NodeManagerl, pre
DataNode2 ho pomenujme NodeManager?2.

Vysledkom map fazy na NodeManagerl bude mapa: {"Hello": 1,
"World": 1, "Bye": 1, "World": 1}. Vysledkom map fizy na Node-
Manager2 bude: {"Hello": 1,

"Hadoop": 1, "Goodbye": 1, "Hadoop": 1}.

Po tispesnom skonéeni map fazy zacne prebiehat reduce fiza. Vstupom do
reduce fazy bude tdto mapa: {"Hello":[1,1], "World":[1,1],
"Bye":[1], Hadoop":[1,1], "Goodbye":[1] }

Vystupom bude agregécia - sti¢et hodnét v poli pre kazdy kli¢. Vysledok je
{"Hello":2, "World":2, "Bye":1, "Hadoop":2, "Goodbye":1},
¢o predstavuje nés ocakavany vysledok.
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Obr. 2.2: MapReduce Verzia 1. Prevzaté z [0]

2.3.5 YARN - Yet another resource manager

S prichodom verzie Hadoop 2.0 bol upraveny framework na spracovanie Map-
Reduce programov. Novoupraveny framework sa nazyva YARN. Dévod vzniku
YARN-u bol ten, Ze mechanizmus akym sa spracovavali tieto programy vo ver-
zii Hadoop 1.0 obsahoval dizajnova chybu. [6]

MapReduce v Hadoop 1.0 (oznac¢ovany aj MRV1 (MapReduce Version 1))
pozostaval z dvoch komponentov: Job Tracker a Task Tracker. Klient pri za-
dani novej dlohy (job) komunikoval s Job Trackerom. Ten nésledne zistil, na
ktorych DataNodoch sa majt spustif map, pripadne reduce fizy. Na tychto
zvolenych DataNodoch sa spustili procesy s ndzvom "Task Tracker”, ktorych
tlohou bolo reportovat informécie o priebehu danych jobov hlavnému Job
Trackerovi. Je zrejmé, Ze pri velkych clusteroch zacalo vznikat tizke hrdlo na
vypoctovom uzle, ktory obsluhoval Job Tracker. Nazorna ilustricia je zobra-
zend na obrazku Spolo¢nost Yahoo! uvadzala, ze prakticky bude vypocet
brzdeny tymto mechanizmom pri pouZivani clusteru o velkosti 5000 vypoc-
tovych uzlov, na ktorych je spustenych 40 000 jobov paralelne. [6]

Obmedzenie spominané v minulom odseku bolo vyriesné zavedenim YA-
RN-u v roku 2012 s prichodom Hadoop verzie 2.0. Ulohou YARNu bolo odbre-
hrdla. Tento problém bol vyrieseny tak, ze kompentencie Job Trackeru boli
rozdelné do dvoch tdrovni. Druhu tlohu, ktord mal YARN poskytovat, bola
podpora pre aplikacie, ktoré nevyuzivaji len MapReduce (jednd sa u tlohy
typu grafové spracovanie, interaktivne spracovanie, streamové spracovanie).

Mechanizmus fungovania YARN je zndzorneny na obrazku[2.3] Vysvetlenie
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Obr. 2.3: Mechanizmus YARN-u. Prevzaté z [0]

jednotlivych komponentov je nasledovné:

e Resource Manager - komponent, s ktorym komunikuje klient, zodpo-
veda za pridelovanie zdrojov

e Node Manager - komponent, ktory je zodpovedny za vykonavanie
konkrétnej dlohy na jednom DataNode

e Application Master - spravuje zivotny cyklus aplikacie - komunikuje
s Node Managerom, ktory mu reportuje informéacie o behu tlohy

e Container - Bali¢ek, ktory pozostava zo zdrojov ako RAM, CPU, siet,
HDD ...

Princip fungovania YARN je néasledovny:

1. Klient zada poziadavku na beh aplikicie (klient komunikuje s Resource
Manager-om)

2. Resource Manager spracuje poziadavku a vytvori Application Master na
volnom Node Manager-y

3. Application Master poziada Resource Manager-a o pridelenie zdrojov (a
vytvorenie container-ov)

4. Resource Manager vytvori nové container-y a ttato informéciu odovzda
Application Master
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5. O kontrolu jednotlivych container-ov sa stara vyluéne Application Mas-
ter.

e v porovnani s MRV1 mozno vidiet ako sa rozloZi zitaZz a preco
nebude vznikaf tizke hrdlo. V MRV1 sa o ttto éinnost staral ”Re-
source Manager”.

2.3.6 Apache Spark

Autor v préaci [7] detailne popisuje ako funguje Apache Spark, preco vznikol
a v com sa odlisuje od klasického MapReduce modelu. Hlavnym problémom
klasického MapRedcuce bolo to, ze vsetky vysledky map fazy sa ukladali na
disk, ¢o sposobovalo zna¢né spomalenie. V roku 2009 vznikol projekt Apache
Spark, ktory si stanovil ciel vyriesit:

e dita budt ukladané bud v pamiti alebo na disku

e data v paméti budi ulozené ako Javovské struktiry

e projekt Apache Spark bude obsahovat kniZnice pre rdzne druhy vypoétov
e data budt rozdelené na mensie casti a tieto ¢asti budu rozdistribuované

Samotny Apache Spark obsahuje submoduly: Submodul na vSeobecné vy-
pocty, Mllib (kniZnica uréend na strojové ucenie), Streaming, SQL a GraphX
(GraphX je framework ktory disponuje kniznicami obsahujicimi grafové al-
goritmy). V tejto praci sa ale vyuziva framework SparkGraphComputer, vid
31.17).

Spark je zndmy tym, ze podporuje funkcionalné programovanie (jedna sa
o podobny koncept, aky vyuzivaji napriklad streamy v Jave 8). Hlavnym roz-
dielom je to, ze Spark pracuje nad datami typu RDD (”resilient distributed da-
taset”). Jednd sa o datatyp, ktory dokdze zaobalit javovsky objekt (napriklad
kolekciu, na¢itanie stiboru) a ndsledne robit vypocet paralelne. Objekt typu
RDD dokéaze byt rozdistribuovany naprie¢ clusterom. [7]

Aplikdciu Spark mozno spustat v troch rezimoch: lokalne (je mozné de-
finovat, na kolkych vlidknach mé vypocet prebichat), cez YARN, vid
pripadne cez Mesos.

Pri Specifikovani novej tlohy je moZné definovat podrobné Specifikicie
(kolko pamite moze vyuzivat hlavny Spark proces (master), kolko méd vytvo-
rit executorov (vldkna, ktoré budi vykonavat dany vypocet), kolko operacnej
pamiiti pridelit kazdému executorovi . ..) [7]

2.3.6.1 Cache

Dolezity atribit je samotné cache a ako sa spravat k datam, ktoré sa nezmestia
do paméte. Existujui tieto zékladné modely [7]
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1. MEMORY_ONLY - v JVM st ulozené deserializované objekty. V pripade,
ze sa nejaky objekt nezmesti do paméte, staré objekty budi z paméite
vyhodené (ak budi potrebné v budicnosti, znova sa vytvoria)

2. MEMORY_AND_DISK - rovnaké spravanie ako v[I|s tym rozdielom, Ze staré
objekty nebudu vyhadzované z pamite, ale ukladané na disk

3. MEMORY_ONLY_SER - rovnaké spravanie ako v[I]s rozdielom, Ze v paméti
st namiesto deserializovanych objektov, objekty serializované

4. MEMORY_AND_DISK_SER - rovnaké spravanie ako v [2| s tym rozdielom,
ze ukladané data su ulozené v serializovanej forme

5. DISK_ONLY - Data st ukladané len na disk

2.4 CAP teorém

CAP teorém uvadza, Ze je nemozné pre distribuované tlozisko poskytnit
sucasne C,A,P pricom vyznam jednotlivych pismen je:

e C - Consitency (konzistencia) - Systém je vzdy konzistentny
e A - Availability (dostupnost) - Systém je vZdy dostupny

e P - Partition tolerance (odolnost k preruSeniu) - Systém dokéze
fungovat aj v pripade, Ze sa cluster rozdeli na 2 particie.

2.4.1 Dokaz

Dévod, preco nie je mozné sucasne poskytovat vsetky 3 poziadavky je moz-
né znizornit na tomto priklade. Predpokladajme, ze mame rozdistrubuovant
databdzu na dvoch centrach (centrum A a centrum B). Medzi tymito cen-
trami existuje prepojenie. Databaza je v konzistentnom stave a obsahuje zaz-
nam o poc¢te dostupnych produktov (tdto informécia je rovnaka pre cent rum
A aj pre centrum B). V case t dojde k rozpojeniu spojenia. Klient komuni-
kuje s centrum B a objednd si produkt. Poc¢et dostupnych produktov teda
klesne o 1. V ¢ase t+1 sa pripoji novy klient na centrum A a zada poziadavku
na pocet produktov. centrum A vie, Ze doslo k strate spojenia, tym padom
vie, Ze mdze existovat situdcia, v ktorej doslo k zmene poc¢tu produktov, a tak
nevie zaru¢it konzistentnt odpoved klientovi. To, ako centrum A zareaguje
definuje, ktora podmienka bude porusena.

e ak odpovie informdciu, ktorou disponuje, zachové sice dostupnost no
porusi konzistenciu

e ak neodpovie klientovi ni¢, pretoze mu nevie zarucit konzistenciu tak
porusi dostupnost
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e ak by sytém predisiel tejto situacii a v momente rozpadu siete by neod-
povedal, tak by porusil odolnost k preruSeniu
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KAPITOLA 3

ResSers grafovych databaz pre
velké grafy

3.1 Vymedzenie pojmov

3.1.1 Graf

Graf je zdkladnym objektom tedrie grafov. Samotny graf pozostava z prvkov,
ktoré mozu byt vzajomne prepojené. Jednotlivé prvky sa nazyvaji vrcholy
(anglicky Vertex - ¢astokrat znacené V), vzajomné vizby sa nazyvaju hrany
(anglicky Edge - znacené E).

3.1.1.1 Uzol

V grafovych databdzach mozno jednotlivé uzly zaradit do kategérie (napriklad
Osoba). Uzly mozu obsahovat aj rozne atribity (napriklad uzol typu Osoba
moze niest informdciu o mene, priezvisku, ... ).

3.1.1.2 Hrana
Vlasnosti hran moZno popisat nasledovne:

e jednotlivé hrany mozno zaradit do kategérie rovnako ako uzly. Medzi
dvoma uzlami typu PERSON moze existovat vizba typu PAYMENT,
ktorej viznam mozno definovat ako vykonant platbu medzi dvoma oso-
bami. Medzi dvoma uzlami typu PERSON méZe existovaf stibezne aj
iny typ véazby, ktora predstavuje iny vyznam, napr. vizba IS_FRIEND,
ktord ma iny vyznam, tj ¢i dana osoba pozna druht osobu

e orientovanost - hrany moézu byt orientované alebo neorientované. Orien-
tovanti hranu si moZno predstavif ako Sipku so smerom, tj je mozné
odpovedat na otdzku z akého uzlu vychadza a do akého uzlu hrana sme-
ruje. Priklad - védzba typu PAYMENT spojuje dva uzly typu PERSON.
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Vdaka tomu, Ze hrana moze byt orientovand, je mozné odpovedat na
otazku kto zaplatil komu

e atribtity - v niektorych grafovych databdzach moZno hrandm priradzovat
parametre. Hrana typu PAYMENT moZe obsahovat informécie o tom,
kedy bola platba vykonand, o akd velki sumu sa jednalo. ...

3.1.2 Horizontalne skalovanie

Pojem horizontélne skalovanie predstavuje pridanie novych vypoctovych prv-
kov. Samotny vypocet sa rozdistribuuje medzi viacero vypoctovych uzlov.
Tento proces je cenovo efektivnejsi ako vertikalne skalovanie. Hlavnou vyho-
dou je to, Ze s narastajicim objemom dat je mozné pridat d'alsie vypoctové
uzly.

3.1.3 Vertikalne skalovanie

Pojem vertikalne $kdlovanie v oblasti big data mozno definovat ako vylepsenie
jedného vypoctového uzla, na ktorom bude prebiehat vypocet. V praxi to
znamena, ze sa urobi vylepsenie RAM, CPU, diskov, pripadne grafickej karty.
Vertikalne skalovanie je cenovo nékladnejsie ako horizontélne skalovanie. Pri
velkych datach je Gastokrat pouZitie vertikdlneho $kdlovania nedostacujice,
nakolko existujuji obmedzenia, ktoré ndm neumoziiuji vylepsovat pocitaé
donekonecna.

3.1.4 PageRank

Algoritmus PageRank vznikol behom vysokoskolského stidia Larryho Pagea
(spoluzakladatel Google) a jedna sa o paralelu k cita¢nému indexu. T.j. ¢m
viac akademickych praci (webovych strdnok) odkazuje na pracu A (webovi
stranku A’), tym je praca A (webova stranka A’) dolezitejsia. [§] Vysledkom
algortimu Page Rank je ohodnotenie jednotlivych stranok, pricom hodnota sa
pohybuje v rozmedzi [0,1].

3.1.5 Personalizovany PageRank

PageRank udéva v podstate pravdepodobnost, Ze sa ¢lovek ocitne na stranke
(uzle) X. Jednd sa o iterativny algoritmus, ktory v prvej iteracii vsetkym
uzlom priradi rovnaki pravdepodbnost, ktord sa v priebehu d'alsich iterécii
v zévislosti od jednotlivych vézieb meni. Personalizovany PageRank je ale
taky, v ktorom inicidlna pravdepodobnost navstevy uzlov nie je rovnaka pre
vsetky uzly.
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3.1.6 Fork

Anglické slovo fork mozno prelozit ako razcestie. Jedna sa o kdpiu repozitara.
Fork repozitara uzivatelovi umoziuje volne experimentovat s vlastnymi zme-
nami bez toho, aby ovplyvnil pédvodny projekt. [9]

Castokrat sa fork pouziva aj na nadvrh zmien pre iné projekty ako vlastné.
Dal$im pouzitim je pouzitie iného projektu ako startovacieho bodu pre vlastnt
myslienku. [9]

3.1.7 Pocitacovy cluster

Pocitacovy cluster je zoskupenie viacerych pocitacov, ktoré spolu tizko spolu-
pracuji, tym padom sa navonok tvaria ako jeden pocitac¢. Cluster poskytuje
sluzby ako paralelné spracovavanie, rozloZenie zataze, dostupnost ... [10]

3.1.8 Transak¢éna databaza

Transakéna databédza je taky typ databazy, ktory dokaZe spracovéavat trans-
akcie, vid Transakcia sa bud vykond celd alebo sa nevykond vobec.
V pripade, ze pocas jedného z prikazov dojde k chybe, vratia sa vSetky vyko-
nané zmeny do stavu na zaciatku transakcie.

3.1.8.1 Databazova transakcia

Databézova transakcia je skupina prikazov, ktoré prevedu databazu z jedného
konzistentného stavu do druhého.

3.1.8.2 HBase

Apache HBase je distribuovand, skalovatelnd, NoSQL databiza uréend na
ukladanie big data, ktord bezi nad Hadoopom. HBase dokéaze ulozit miliardy
riadkov, pricom kazdy riadok moze obsahovat miliény stipcov. Téato databaza
umoznuje Citanie a zapisovanie v redlnom case. Databaza patri do rodiny
stipcovych databdz (v porovnani s rela¢nou databdzou, data jedného riadku
nemusia byt nutne ulozené sekvenéne za sebou.) [I1] Jednd sa o databdzu,
ktora splituje CA z CAP teorému, vid

Tym, zZe patri do rodiny stipcovych databaz, je vhodnym kandidatom
na ukladanie grafovej Struktury pre JanusGraph, pripadne Titan, nakolko
tento koncept umoziuje ukladat pre rozne riadky rozne stipce (v porovnani
s rela¢nou databdzou kde takéto spravanie nie je mozné). Vzhladom k tomu,
ze JanusGraph ukladéd data pre kazdy uzol v zozname (kazdy atribut, ako aj
prichdadzajuca, alebo odchadzajica hrana predstavuje novy stipec).

Clénok [12] nazorne vysvetluje, ako interne funguje databdza HBase. H-
Base databdza je zaloZend na master/slave architektire. Master Server sa
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nazyva HMaster, slave - RegionServer. Samotny HBase vyuziva taktiez Zo-
okeeper (sluzba, ktord je zodpovedand za mnotifikovanie ohladom Zivotnosti
jednotlivych serverov - odpovedd na otazku, ¢i je server funkcény, alebo je
mitvy).

HMaster Server - Jednd sa o server, ktory je zodpovedny za exekiiciu
DDL prikazov (vytvorenie, zmazanie tabulky). Je zdroven zodpovedny aj za
prirad ovanie regiénov pri Starte databéazy, riesi problémy spojené s obnovou
d4at alebo rozloZenim zataze. Prostrednictvom Zookeepera udrzuje informécie
o tom, ktoré RegionServery st aktivne. [12]

RegionServer - Jedna sa o servery, ktoré obsahuji samotné data a ktoré
s nimi pracuju. V pripade, Ze klient pracuje s datami, tak posiela poziadavky
priamo RegionServeru. Tym padom nevznikd tzke hrdlo (nie je potrebné,
aby vsetka komunikécia prechadzala cez HMaster Server). To, kam (do akého
RegionServeru) sa data ulozia, definuje index riadku. Kazdy regién ma defino-
vané rozpitie indexov, ktoré vlastni. RegionServer dokaze obsahovat az 1000
regiénov. Struktira RegionServeru je nasledovna. [12]

e WAL - Write Ahead Log - pri zapise novych dat st data najprv
ulozené do toho segmentu (aby bolo mozné rekonstruovat data v pripade
nahlého vypadku systému)

e BlockCache - jedna sa o ¢itaciu cache. Nachddzaja sa v nej data, ktoré
su Casto Citané. V pripade, Ze je cache plna, odstranuju sa najstarsie
déta.

e MemStore - jedna sa o zapisovaciu cache. Uklada nové data, ktoré este
neboli zapisané na disk. Pred zapisom data zoradi a nasledne zapise.
Kazdy regién moze obsahovat viac tychto MemStore

e Hfiles - samotné data si ulozené v Hfiles siboroch v HDFS systéme,
vid Tieto Hfiles st nésledne replikované naprie¢ clusterom.

Priebeh spojenia - HBase obsahuje $pecidlnu tabulku, ktord udrzuje in-
formécie o RegionServeroch (a to, akymi ddtami disponuje). Tabulka sa nazyva
.META a je uloZena v Zookeeperi. Klient sa pripoji do .META tabulky, stiahne
si tito tabulku a uloZi ju do cache. Nésledne zisti, na aky RegionServer sa mé
pripojit. Pri druhom dotaze uZ nepotrebuje kontaktovat Zookeeper, pretoZe
moze vyuzif cache. Ak sa pripoji na RegionServer a zisti, Ze sa tam dany
zdznam nenachédza (doslo k zmazaniu, pripadne presunu), vymaze cache a
znovu kontaktuje Zookeeper. [12]
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3.1.8.3 Cassandra

Podobne ako HBase, aj Cassandra sa radi medzi distribuované a skélovatel-
né databazy. Tato databdza nebude rozoberand tak podrobne ako HBase,
vzhladom k tomu, Ze pre tcely tejto diplomovej prace tato databdza nebola
vyuzivand. Tato kapitola sa zamierava predovsetkym na rozdiely medzi HBase
a Cassandrou. Clanok [13] sa zaoberal tymto porovnanim. Informécie ¢erpané
v tejto kapitole vychddzaji zo spominaného zdroja.

Jednotlivé databazy sé odlisuja v tom, ako dané data ukladaji. Dolezité je
uviest, aké zavery z toho plyni a &m sa z pohladu vykonnosti odlisuji. Cas-
sandra v porovnani s HBase vyuziva masterless architektiru. Z toho dévodu
sa Cassandra radi k menej rizikovym rieSeniam, nakolko by HBase pri strate
HMaster servera prisiel o vSetky data (anglicky zndme pod pojmom ”single
point of failure”).

Cassandra zaru¢uje vysoki dostupnost tym, ze replikuje a duplikuje déta,
¢o moze viest ku problémom z pohladu konzistencie dat. V porovnani s HBase,
tato databéza splituje AP z CAP teorému, vid HBase vyuziva na uklada-
nie ddt HDFS, zatial ¢o Cassandra vyuziva svoj vlastny mechanizmus.

Rychlost zapisu - Vzhladom k tomu, Ze uzivatel potrebuje najprv komuni-
kovat so Zookeeper-om aby ziskal informdcie o regiénoch, vid je zapis
v Cassandre rychlejsi, nakolko tento krok nie je v Cassandre nutné vykonat.
Rozdiely ale nie stt markantné. Bol vykonany benchmark na 32 uzlovom clus-
teri, Cassandra dokizala spracovat 326 500 transakcii za sekundu, zatial ¢o
HBase 297 000.

Rychlost éitania - Vzhladom k tomu, ze HBase uklad4 dita stale na kon-
krétne vybrany RegionServer, nie je nutné pre na¢itanie dat prechadzat viac
datovych zdrojov. Cassandra na druhti stranu umoziiuje ukladaf déata na
rozne servery, teda pri dotaze na &itanie potrebuje zistit, ktory tidaj je na-
jaktualnejsi. Z toho vyplyva, ze ¢itanie zvlada rychlejsie HBase.

3.1.8.4 BerkeleyDB

Po6vodna verzia bola vydana v roku 1994 na univerzite v Berkley, pricom bola
implementovand v jazyku C. V sicasnosti uz BerkeleyDB patri pod Oracle.
BerkeleyDB je dostupnd v troch roéznych verziach - pévodna, verzia v jave a
Oracle Berkeley DB XML, ktora je urcend pre pracu s XML dokumentami.
Narozdiel od Cassandry a HBase je tato databdza zdarma len pre nekomercéné
pouzitie. Autor d'alej uvadza, Ze pre komeréné tcely je databdza spoplatnend
¢iastkou 26.000 USD /procesor. [14]

V porovnani s predoslymi dvoma kandiddtmi sa jednd o databazu, ktora
nedokize operovat v distribuovanom reZime, tym piadom tento databizovy
backend nebol d'alej zvaZovany.
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3.1.9 ACID

Databaza, ktora Spiﬁa ACID vlastnosti je také, v ktorej platia tieto body:

e Atomicity / Atomicita - Databdzové transakcia je ako operacia ne-
delitelnd. Bud’ sa vykona celd, alebo sa nevykona vdbec

e Consitency / Konzistencia - Pred a po uskuto¢neni transakcie je
databdza stale v konzistentom stave (nie je porusené ziadne integritné
obmedzenie)

e Isolation / Izolacia - Operécie v ramci jednej transakcie s z pohladu
inych transakcii skryté.

e Durability / Trvalost - Zmeny, ktoré boli vykonané (napriklad akciou
commit) st trvalo uloZzené a nemdzu byt vratené.

3.1.10 NoSQL

Skratka NoSQL znamena "non relational and not SQL”. Do tejto skupiny
patria novovzniknuté databazové systémy, ktoré funguji na inom principe
ako klasické relacné databazy. Dovod vzniku tychto databaz bol ten, ze exis-
tuji situdcie, v ktorych je vyhodnejsie pouzit iny typ databdzy. Jednym
z hlavnych dévodov bol vznik big data, ¢o viedlo k potrebe vedietf horizontélne
skdlovat databdzy (Co pri relacnych modeloch nie je tiplne jednoduché). Medzi
zéstupcov NoSQL mozno zaradit:

e Databdzy klti¢-hodnota - jedna sa o jednoducht databdzu, ktord obsa-
huje index nad klti¢om, pricom hodnotou moéze byt ¢okolvek (mozno
prirovnat k paralele s hashovacou mapou)

e Dokumentové databdzy - podobny princip ako kli¢-hodnota s tym roz-
dielom, ze objekty ulozené v tejto databaze maji struktiru (napr Mon-
goDB uklad4 jednotlivé riadky v JSON formate)

° Stipcové databdzy - data nie st ukladané sekvencne po riadkoch, ale po
stlpcoch, napriklad Cassandra, vid |3.1.8.3alebo HBase, vid |3.1.8.2

e Grafové databazy - data si ulozené vo forme grafu

Niektori autori uvadzaja skratku aj v spojeni "not only SQL”.

3.1.11 CRUD

CRUD st styri zakladné operacie nad datovym tuloziskom. Jednd sa o tieto
operacie:

e Create / Vytvorit - vytvori novy zdznam
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e Read / Citat - predita zznam
e Update / Aktualizovat - aktualizuje zdznam

e Delete / Zmazat - zmaZze zdznam

3.1.12 Apache Giraph

Apache Giraph je opensourcovy projekt zaloZzeny na rovnakom principe, na
akom je postaveny framework Pregel, vid Apache Giraph vyuziva k behu
komponent Apache Hadoop-u, vid Tento vznikol v roku 2012, pricom na
vyvoji sa podielali spolo¢nosti ako Facebook, Twitter, Linkedin.

Apache Hadoop disponoval frameworkom MapReduce, vid preto
vznikd otézka, pre¢o neyvuZif tento princip k implementovaniu Pregel fra-
meworku. Hlavnym problémom bolo to, ze MapReduce uklada vsetky me-
dzivypocty do HDFS, tym padom je potreba velkého mmnoZstva diskovych
operécii, ¢o mdZe znacne spomalif vypocet.

Apache Giraph bezi defaultne v takzvanom rezime in-memory”, ¢o zna-
mena, ze vSetky data su uloZene v hlavnej paméti.

Samotny beh aplikdcie pozostéva z tychto 4 faz [15]:

1. Nacitanie

e nacitanie dat z disku - mozno vyuZif rézne konektory na HBase
vid [3.1.8.2] Hive, HDFS vid

e vykond sa mapovanie uzlov na vypoctové uzly - worker nody (pre
lepsie pochopenie, vid kde je popisany koncept "mysli ako
uzol”)

2. Vypocet

e jednotlivym uzlom sa priradia spravy z minulého superstep-u

e vykona sa iteracia naprie¢ aktivnymi uzlami a nad nimi sa zavola

uzivatelom definovand funkcia, vid [3.1.13

3. Synchronizacia

dojde k vymene sprav medzi vypoctovymi uzlami

dojde k agregéacii potrebnych poloziek
e vytvori sa checkpoint
e Ak eSte existuju aktivne uzly, tak z tejto fazy nésleduje skok do

Vypocet fazy, inak do Konecnej fazy

4. Konecna faza / faza zapisu - dojde k zdpisu potrebnych dat, vid
. 1.1l
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Obr. 3.1: Apache Giraph - Sharded Aggregator. Prevzaté z [16]

V ¢lanku [16] je popisané, akym spésobom vyuzival Facebook tento frame-
work, s akymi problémami bojovali a ako ich vyriesili. Konkrétne sa venovali
problematike s pamitou.

Jednalo sa o problematiku, v ktorej ¢asto dochadzalo k chybam Out of Me-
mory (nedostatok paméti), ¢o bolo sposobené tym, ze vSetky data boli ulozené
ako separatne Javovské objekty, pripadne k vykonnostnym problémom, v kto-
rych velki ¢ast vypoctu spotreboval samotny Garbage Collector (algortimus,
ktory urcuje, ktoré bloky paméte uz nie st odkazované v ramci aplikicie a ¢i
je bezpetné toto miesto dealokovat).

Dalsi problém, ktory bol v prvej verzii Apache Giraph bol ten, ze déta,
ktoré boli agregované a nasledne zdielané vSetkym uzlom boli agregované na
Master uzle, tym padom vznikalo tizke hrdlo, pretoze Master musel v kazdom
kroku prijat enormné mnozstvo dat, spracovat ho a nésledne ttito informéciu
odovzdat Worker uzlom. Facebook tento problém vyriesil takzvanymi ”"Shar-
ded aggregators”.

Sharded aggregators su agregatory, ktoré sa nenachadzaju na Master uzle
ale na Worker uzle. Kazd4 premenné, ktora sa agreguje, sa moze nachddzat na
inom vypocétovom uzle, ¢im sa rozlozi zataz. Ideu nidzorne zobrazuje obrazok,
vid [16]

Ako je viditelné na obrazku, vid tento framework je takmer linedrne
Skalovatelny vzhladom k poétu vypoctovych uzlov.

3.1.13 Apache Giraph - API

Pre spustenie vypoctu je potrebné implementovat 3 Javovské triedy. Prvou
z nich je implementacia vypoctového modulu. Jedna sa o logiku, ktori bude
uzol v kazdom kroku vykondvat (ako naloZit s prijatymi spravami, aké spravy
nasledne poslat susedom . ..). [15]

Druhou triedou, ktort je potrebné implementovat, je trieda, ktora defi-
nuje, ktoré data predstavuju uzol a ktoré data predstavuji hrany medzi tymito
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Obr. 3.2: Apache Giraph - Skalovatelnost z pohladu poétu vipoctovych uzlov.
Prevzaté z [16]

uzlami. [I5] V pripade, ze vstupné data si evidované vo forme relacnej da-
tabazy, vizby st typicky definované prostrednictvom tabulky, ktord obsahuje
aspon dva stipce, napriklad zdrojovy uzol, ktorého hodnota je cudzi kIi¢ ne-
jakej tabulky a cielovy uzol, ktorého hodnota je cudzi kli¢ rovnakej alebo
inej tabulky. T4to trieda bude obsahovat informéciu o tom, ktoré atribtity
moZno povazovat za identifikiciu zdrojového uzla, pripadne cielového uzla,
kde st ddta, ktoré mozno spajat s jednotlivymi uzlami. Pri naé¢itdvani z Ja-
nusGraph za vyuzitia OLAP, vid je samotnd databaza navrhnuta tak,
aby dokézala tomuto frameworku pontiknut potrebné déta rychlo a efektivne.
V porovnani s inym rieSenim mozZe predstavovat samotné nacitavanie ist réziu
- napriklad vo forme netrividlnych join operécii.

Tretou triedou je trieda, ktora obsahuje informéciu o tom, ako s vysledkom
nalozit. Jedn4 sa o informdciu, ktoré data zapisat, kam ich zapisat a v akom
formate. Ako priklad mozno uviest vypocet PageRank, vid nad grafom.
V pripade, Ze je ziadice odpovedat na otdzku aky PageRank m4 aky uzol,
tato trieda bude definovat rozhranie vysledného stiboru napriklad vo forméte
vertexID, pageRankScore. [15]

Poslednou triedou, ktord je voliteln4, je takzvany Combiner. Jedni sa
o triedu, ktord dokdze istym sposobom agregovat prichadzajtice spravy pre
konkrétny uzol. V pripade implementicie PageRank algoritmu nepotrebuje
kazdy uzol dostat informéciu o novom prirastku, staé¢i mu sicet tychto hodnot.
Ak je mozné vyuzit Combiner, je mozné usetrit zna¢né mnozstvo sietového
prenosu, ktory predstavuje vyrazné spomalenie celého vypoctu. [15]
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3.1.14 Quorum

Pri préci s distribuovanym tloziskom je potrebné mysliet na to, ze s pribtidaji-
cimi ddtovymi uzlami sa zvySuje pravdepodnost, Ze nastane situdcia kedy sa
nejaky uzol pokazi. Jednym z rieseni je zaviest do systému princip replikdcie
dat, ¢o znamend, ze data su ulozené reduntantne na viacerych uzloch. Ak
dojde k situdcii, ze jeden z datovych uzlov vypadne, neddjde k strate dét,
pretoze tieto data boli replikované. Nech N definuje replika¢ny faktor (¢islo
udéva, na kolkych uzloch budu reduntantne ulozené data).

Predpokladajme, Ze klient chce zadat poZiadavku na vytvorenie novych
dét. Vznikd otdzka, kedy mu m4 server vratit odpoved ”d4ta boli v poriadku
ulozené”. Hodnota parametru Quorum zdpisu udava presne tito hodnotu. Po-
dobne ako pri zapise je to aj s ¢itanim.

Ak klient zad4 poziadavku na &ftanie, vznikd otdzka, kolko replik je po-
trebné kontaktovat, aby server mohol uzivatelovi vratit odpoved’. Ttito hod-
notu definuje parameter Quorum citania.

V ramci tejto kapitoly bude Quorum zdpisu znacené ako W a Quorum
citania R. K tomu, aby bola zarucend konzistencia, je potrebné spiﬁat7 pod-

mienky a

R+W >N (3.1)
W > N/2 (3.2)

3.1.14.1 Vyznam jednotlivych rovnic

Vztah mozno vysvetlif na nidzornom priklade. Predpokladajme situdciu,
v ktorej plati nasledové: N = 5, W = 3, R = 3. Jednotlivé uzly, na ktorych
budd data uloZené si ozna¢me A, B, C, D, E. Pri zdpise novych dat sa data
replikuji na uzly A, B, C (tym, ze je parameter W = 3 je garantované, ze
sa data nachddzaji aspon na 3 uzloch). Pri naslednom éitani dat uvazujme
situéciu, v ktorej by boli kontaktované repliky D, E, C. Tym, Ze plati vzfah
je garantované, ze pri ¢itani bude zarucene kontaktovana replika, ktora
obsahuje aktudlne data. Ak by platilo, ze R = 2, tj spominand podmienka by
nebola platnd a mohlo by déjst k situdcii, v ktorej by boli na¢itané neaktuilne
(nekonzistentné) data, boli by kontaktované len repliky D, E.

Vztah je dolezity kvdli tomu, aby v pripade detekovania nekonzistencie
bolo mozné rekonsturovat skutoéné data (na zdklade hodnoty, ktora vlastni
véacsina replik). V pripade, ak by platilo, ze W = |N/2], staré dédta ziskaji
vicsinovy hlas, tym padom uzivatel dostane nekonzistentné déta.

3.1.15 TinkerPop

Autor v praci [I7, str. 15] popisuje histériu vzniku TinkerPopu a vysvetluje,
aké komponenty obsahuje. TinkerPop je opensourceovy framework, ur¢eny na
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Obr. 3.3: TinkerPop2 - jednotlivé moduly. Prevzaté z [18]

pracu s grafovymi databazami. Framework bol pévodne vyvijany ako néstroj
pre Projekt Titan, vid ale v stcCasnosti je vyuzivany roznymi data-
bézami.

Prva verzia vysla v roku 2009, oznacovana pod nazvom TinkerPop0. Ver-
zie 1, 2 vznikli v rokoch 2011, respektive 2012. V roku 2015 presiel projekt
TinkerPop pod Apache Software Foundation a rok na to bola vydana nova
verzia ¢islo 3. Nova verzia 3 predstavovala vyraznejSie zmeny, ktoré sposobili
to, Ze niektoré fragmenty implementované v starsej verzii neboli kompatibilné.
[17, str. 15]

Préca [17, str. 15] pekne vysvetluje jednotlivé moduly, vid z kto-
rych pozostéval TinkerPop2 ako aj mapovaciu tabulku, vid ktoré zachy-
cuje to, ako sa jednotlivé moduly premenovali, pripadne rozdelili v novovyda-
nej verzii 3. Dovod tychto zmien bol hlavne ten, aby bolo nové rozhranie jed-
notnejsie a viac odpovedalo konceptom Gremlin jazyka, vid Situdciu
nazorne znazornuju obrazky a ¢o predstavuje spojenie jednotlivych
modulov do jedného celku, obrazne definovaného ako ”Gremlintron”.

3.1.15.1 Moduly TinkerPopu
TinkerPop pozostaval z tychto modulov:

e Blueprints - Jedna sa o kolekciu rozhrani pre grafové modely dat.
Tento modul mozno prirovnat k JDBC pre grafové databizy. Program
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Obr. 3.4: TinkerPop3 - previazané moduly. Prevzaté z [18]

napisany v tomto module je kompatibilny so vSetkymi grafovymi da-
tabdzami, ktoré podporuji TinkerPop. [17), str. 15]

Rexter - Jedna sa o grafovy server, ktory vystavuje grafy vytvorené za
pomoci modulu Blueprints cez HTTP cez RESTové rozhranie. [I7, str.
16]

Furnace - Bali¢ek grafovych algoritmov pre Blueprints grafy. Algoritmy
je mozné spustat v distribuovanom rezime, vid' |3.1.16] [I7, str. 16]

Frames - Modul, ktory je zodpovedny za mapovanie datovych objektov
vytvorenych cez Blueprints modul. V praxi to znamend, Ze programétor
moze pracovat s objektami, ktoré predstavuju jednotlivé uzly, vlastnosti
tychto uzlov. V podstate sa jedna o objektové mapovanie. [I7), str. 16]

Gremlin - Gremlin je funkciondlny jazyk, vytvoreny pre pracu s gra-
fovymi databdzami. [I7, str. 16]

Pipes - Modul, ktory je zodpovedny za skladanie jednotlivych krokov
prechodu grafu. Tieto Pipes je mozno retazit. [17), str. 16]
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Tabulka 3.1: Rozdiely medzi TinkerPop2 a TinkerPop3. Prevzaté z [I7, str.
117])

TinkerPop2 | TinkerPop3

Rexter GremlinServer

Furnace GraphComputer, vid |3. 1. 17|, VertexProgram
Frames Traversal

Gremlin Gremlin

Pipies GraphTraversal

BluePrints Gremlin Structure API

3.1.15.2 Gremlin

Vo svete relacnych databaz je pouzivany jazyk SQL, pri grafovych databizach
sa o to snazi Gremlin. Pri dotazovani nad grafovou databazou je potrebné nad
dotazmi rozmyslat inym sposobom ako v relatnom svete.

Sposob ako definovat dotazovanie v grafovych databdzach pozostéva z pre-
chadzania grafu (anglicky zndme pod pojmom Traversal). Jazyk Gremlin je
nastroj, ktorym je mozné tito podstatu zachytif. Gremlin moZno popisat
ako funkciondlny jazyk, v ktorom je mozné aj zlozité traversal-y jednoducho
vyjadrit.

Traversal v Gremline zac¢ina stéle z objektu s ndzvom GraphTraversal-—
Source. Z tohoto objektu je mozné definovat zaciatok bud’to cez dané vizby
(definované konkrétnym ID), alebo cez dané uzly (rovnako ako pri hranach je
moznost ich explicitne vymenovat prostrednictvom ID). Syntax pre uzly, res-
pektive hrany je GraphTraversalSource.V (Object... ids), Graph-
TraversalSource.E (Object... ids). Obe tieto metdédy vratia objekt
typu GraphTraversal. Nasledovny prechod grafom pozostava z jednot-
livych krokov, pricom kazdy krok spada do jednej z tychto kategérii: [18]

e map - transformacia z prichadzajticeho stavu do nového stavu (S — E)

e flatMap - transformécia z prichddzajiceho stavu do novych stavov
(tychto stavov moze byt viac) (S — E*)

e filter - funkcia, ktord definuje, ¢i sa v danom stave m4 pokracovat do
dalsieho kroku alebo tento konkrétny stav ma byt ukonceny (S — E C
S)

e sideEffect - jednd sa o funkciu, ktord dokdze vykonatf nad danym sta-
vom isti operéciu, priCom nezmeni aktudlny stav priechodu (S — 5)

e branch - rozdelenie stavu do novych stavov v zavislosti od hodnoty
(napriklad sa jednd o prikaz choose, ktory mozno definovat ku IF, ELSE
vetve) (S — {S1 — E*,..., S, —» E*} — E*)
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Nazorna ukazka Pre lepsie pochopenie uvazujme graf, ktory je znazorneny
na obrazku Z grafu chceme zistit, aké osoby pozné osoba (uzol), ktord ma
meno "marko”. [I8] Nizsie spominany fragment kédu je prevzaty z [18].

$ bin/gremlin.sh
gremlin> graph = TinkerFactory.createModern() //1
==>tinkergraph[vertices:6 edges:6]
gremlin> g = graph.traversal () //2
==>graphtraversalsource [...]
gremlin> g.V().has(’name’, marko’).\
out (’knows ’). values ('name’) //3
=>vadas
==>josh

1. Vytvori graf, ktory obsahuje data, ktoré si viditelné na obrizku

2. vytvori inicidlny objekt, z ktorého moZe zac¢at prechddzanie grafom, ide
o situdciu OLTP, pozri [3.1.16]

3. prikaz, ktorého vysledkom st mena osob, ktoré pozna (knows) marko

e g.V () - vrati vSetky uzly
e has ('name’,’marko’) - vykonanie filter fazy, z grafu je vidi-
telné, ze touto fazou prejde len jeden uzol

e out (' knows’) - vykonanie filter a flatMap fazy, vysledkom tejto
operacie su dva uzly

e values (' name’) - vykonanie map fazy, nakolko sa uzly prema-
puji na hodnotu parametru name

3.1.16 OLAP vs OLTP

Framework Tinkerpop poskytuje dva prostriedky pre komunikaciu s grafom:
e OLTP - online transakéné spracovanie (online transaction processing)
e OLAP - online analytické spracovanie (online analytical processing)

OTLP spracovanie je vhodné pre dotazy, ktoré pozostavaja z takych tra-
versal-ov, ktoré pracuju s malou podmnozinou grafov. Vysledky tychto do-
tazov su typicky zodpovedané v radoch milisektind, pripadne sekind. Na
druhej strane OLAP dotazy st urc¢ené na zlozitejsie dotazy (z pohladu ¢a-
sovej narocnosti). Jednd sa o dotazy, ktoré potrebuji interagovat so vsetkymi
uzlami, vietkymi hranami, dokonca prechddzaf tymito prvkami opakovane.
Prikladom moézu byt dotazy, ktoré maji urc¢it PageRank jednotlivych uzlov,
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Obr. 3.5: Ukazka prechddzania grafom v Gremline. Prevzaté z [1§]

pripadne clusterovacie algoritmy. Vzhladom k obrovskému mnozstvu spra-
covavanych dat sa vysledky tychto dotazov pristupné v radoch minut, hodin.
[18]

Princip, na akom funguje OLTP je vyrazne odlisny od OLAP spracovania.
Pri Gremlin OLTP dotaze je graf prechadzany postupne z uzlu na uzol cez
hrany. Gremlin OLAP vyuziva takzvané VertexProgram-y, ktoré obsahujt
logiku pre kazdy jeden uzol (velmi podobny princip ako bol popisany v Apache
Giraph, vid konkrétne prva faza popisana v . OLAP spracova-
nie je mozné zakon¢it MapReduce fazou, ktord dokdze agregovat potrebné
vysledky. [1§]

TinkerPop v sebe obsahuje radu algoritmov, ktoré je mozné spustit v OL-
AP rezime, tj obsahuje implementiciu VertexProgram-ov.

Framework TinkerPop disponuje aj Specidlnym TraversalVertexProg-
ram, ktory slizi na simulovanie klasickych OLTP dotazov, vykonanych v OL-
AP rezime. Princip je zaloZeny na tom, Ze jednotlivy traversal sa spusti na
kazdom uzle. Situéciu si mozno predstavit tak, Ze obsah VertexProgramu
je samotny traversal. [18]

Nazorna ukazka V kapitole[3.1.15.2|bola ukazka jednoduchého OTLP do-
tazu. V tejto sekcii je zndzornend ukazka OLAP dotazu, konkrétne dotazu na
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vypocet PageRank-u. Nizsie spominany fragment kédu je prevzaty z [18].

gremlin> result = graph.compute ()
.program (PageRankVertexProgram . build ()
.create ()).submit (). get ()

=>result [tinkergraph [vertices:6 edges:0],memory[size:0]]

gremlin> result .memory (). runtime

=>23

gremlin> g = result.graph().traversal()

=>graphtraversalsource [tinkergraph [vertices:6 edges:0],

standard ]

gremlin> g.V().valueMap ()

=>[gremlin . pageRankVertexProgram
.pageRank:[0.11375510357865538] ,name : [ marko] ,
age:[29]]

=>[gremlin . pageRankVertexProgram
.pageRank:[0.14598540152719103] ,name: [ vadas],
age:[27]]

=>[gremlin . pageRankVertexProgram
.pageRank:[0.3047200907912249] ,name:[lop],
lang :[java]]

=>[gremlin . pageRankVertexProgram
.pageRank:[0.14598540152719103] ,name:[josh],
age:[32]]

=>[gremlin . pageRankVertexProgram
.pageRank:[0.17579889899708231] ,name:[ripple],
lang :[java]]

=>[gremlin
.pageRankVertexProgram . pageRank:
[0.11375510357865538]
,name : [ peter |, age:[35]]

Ako je viditelné v ukdzke do parametru funkcie program stadi odovzdaf
nas VertexProgram. K implementovaniu vlastného programu je potrebné
vytvorit Javovskt triedu, ktora bude implementovat rozhranie org.apache. -
tinkerpop.gremlin.process.computer.VertexProgram

3.1.17 SparkGraphComputer

Gremlin obsahuje modul Hadoop-Gremlin, ktory bol navrhnuty na exektciu
OLAP operécii cez tzv. GraphComputer. Jednym z podporovanych Graph-
Computerov je SparkGraphComputer. Jedna sa o vypoctovy engine, ktory
mapuje OLAP dotaz do Apache Spark, vid Implementaciu tohoto en-
ginu poskytuje Spark-Gremlin.
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Spracovanie OLAP dotazu s vyuzitim Sparku moZno vykonat aj pro-
strednictvom YARN-u, vid

Hlavnou vyhodou pri pouziti SparkGraphComputera je vyuzivanie cacho-
vacich schopnosti Sparku, ¢o vedie k znizeniu prenosu dat, ktoré je potrebné
posielat cez siet pri kazdej iterdcii VertexProgram-u. V inicidlnom kroku je
graf nac¢itany do Spark RDD objektu, vid

3.2 DMotivacia pouzitia grafovych databaz pre
analyzu

7 povahy datasetu, ktory je analyzovany v tejto diplomovej praci je vhodné
pouzit grafovii databidzu. Hlavnym ddévodom st vizby medzi jednotlivymi
uzlami. Vézieb je nasobne viac ako samotnych uzlov. Z podstaty veci gra-
fovych databéz (vazby si redlne ulozené) je tento typ databdzy najvhodnejsim
riesenim.

3.3 Grafové databazy

V tejto kapitole st stru¢ne zhrnuté grafové databdzy, ktoré je mozno pouzit na
spracovavanie big data, tj ide predovsetkym o databazy, ktoré dokazu operovat
nad distribuovanym filesystémom a dokaZu spracovavat operacie paralelne.
Tento typ databaz bol vybrany predovsetkym kvoli moznosti horizontalneho

Skalovania, vid

3.3.1 Problémy pre navrh distribuovanej grafovej databazy

Na trhu sa aktudlne nenachidza vela grafovych databédz, ktoré dokdzu pra-
covat na distribuovanom file systéme. Hlavnym problémom je to, Ze navrh-
nit spravne rozdistribuovanie grafu na viacero vypoctovych uzlov je narocna
vyzva. Autor [19] uvddza, Ze stvisiace uzly musia byt na spoloénom vypoc-
tovom uzle, aby prechddzanie grafom mohlo byt efektivne realizované. Na
druhej strane je tento sposob v rozpore s tym, Ze uzly by mali byt distribu-
ované na roznych vypoctovych uzloch (aby sa predislo situdcii, v ktorej by
aktivne pocital len jeden vypoctovy uzol a zvysok by necinne ¢akal).

3.3.2 Vznik grafovych distribuovanych databaz

Potrebu vzniku grafovych databaz, pripadne prvych priekopnikov v tejto ob-
lasti popisuje zdroj [20]. Spolo¢nost Google sa venovala tejto problematike pri
potrebe vypoétu PageRanku jednotlivych stranok, vid Google prezen-
tuje ”internet” ako obrovsky graf, v ktorom uzly grafu predstavuju jednot-
livé webové stranky a hrany predstavuji prepojenie stranok (odkazy z jednej
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stranky na druhi). V roku 2010 Google predstavil pracu s ndzvom Pregel,
v ktorom popisal koncepty grafovej distribuovanej databazy.

Spoloénost Facebook potrebovala velké grafy, rovnako ako Google, tieZ
spracovavat. Facebook obsahuje graf, v ktorom jednotlivi uZivatelia predsta-
vuji uzly a vizby priatelstva predstavuji hrany. Pre odport¢anie priatelstiev,
pocitanie SNA metrik, vid a mnoho dalsich analyz potreboval Face-
book tento graf zanalyzovat. K tomuto pouzival produkt Apache Giraph”,
vid B.1.12

Projekt ”Apache Giraph” vznikol ako prvy na distribuovanom filesystéme
HDFS, vid pricom koncept grafovej databazy bol postaveny na praci
Pregel. Projekt ”Apache Giraph” umoziioval pracovat s grafmi obsahujicimi
miliardy vézieb. [20]

V jari roku 2014 bola analyza na Hadoop-e, vid stale v rannych sta-
diach. Pri prichode YARN-u, vid sa stala grafova analyza popularna.
Mnoho socialnych webovych stranok zacalo vyuZivat na analyzu grafov prave
Apache Giraph, vid Uspech tohoto projektu mozno pripisat tomu, Ze
tito sluzbu vyuzival Facebook, preto sa ¢asom pridali dalsie velké spolo¢nosti.

Dolezité je podotkntt, Ze tento projekt méa svoje limitdcie. Néstroj je
urceny predovsetkym ako vypoctovy nastroj, pretoze data nacita ako graf,
ulozi ich do pamaéte clusteru Hadoopu a nasledne vykona pozadované dotazy.
[20]

Dal$im alternativnym rieSsenim je projekt, ktory povodne pochadzal od
firmy Aurelius, spolo¢nosti, ktord vytvorila viacero opensourceovych projek-
tov zaoberajuicich sa grafovou analyzou nad Hadoopom. Jednd sa o grafovi
databdzu Titan, vid [20]. Tento projekt v roku 2015 skonéil a vznikol
novy projekt, ktory vychadzal z projektu Titan s ndzvom JanusGraph (jednalo
sa o fork, vid Titanu). [21]

Apache Spark, vid vytvoril projekt GraphX, ktory umoznuje vyge-
nerovat data grafu a ndsledne ich spracovat, vSetko interne, vo vnttri Spark
frameworku. [20]

3.3.3 Pregel - Google
3.3.3.1 Motivacia

Pri analyze grafu éastokrat potrebujeme poznaf celd Struktiru grafu. V pri-
pade, Ze sa jednd o velké grafy, vznikd otdzka ako vyriesit vipocet nad grafom,
ktory nie je mozné uloZit na jeden vypoctovy uzol (& uz z kapacitnych dévodov
alebo z doévodov vykonnostnych, vid .

Pre vypocet roznych grafovych algoritmov je potrebné ukladat medzi-
vypolty k jednotlivym tizlom (priklad moze byt algoritmus BFS, a priznak, ¢i
sme uz uzol navstivili). Predpokladajme jednoduchy vypocet najkratsej cesty
medzi uzlom A a uzlom B, pricom uzol A je uloZzeny na vypoctovom uzle
1 a uzol B je ulozeny na vypoctovom uzle 2. V momente ked narazime na
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hranu, ktord spéja uzol X z vypoctového uzla 1 s uzlom Y z vypoctového
uzla 2 vznikd otézka ako si preniest informdcie. Tento problém je mozné vy-
riesit nasledovnym spdsobom. Zistit, do ktorych grafovych uzlov sa vieme
v rdmci vypoctového uzla 2 dostat z grafového uzla Y. Ak méme kompletni
inform4ciu, tento podgraf na uzle 2 je mozné prekopirovat na uzol 1 (pripadne,
ak sa jednd o velki mnozinu, moZno prekopirovat podgraf z uzla 1 (vratane
vypocitanych hodnét) na uzol 2). Ak by sa jednalo o maly graf, tento sposob
by fungoval, no pri velkych grafoch moéze jednoducho dojst k situécii, Ze na vy-
hodnotenie vybraného algoritmu budeme potrebovat pracovat s celym grafom
a ten sa nam nezmesti na jeden vypoctovy tzol.

3.3.3.2 Princip

V roku 2010 Google vytvoril Pregel. Pregel mozno prirovnat k paralele Map-
Reduce algoritmu pri spracovavani distribuovanych grafov.

Pregel pracuje s uzlami a hranami na vypoctovom uzle, ktory vykonava
vypocet a sietovil komunikdciu medzi vypoc¢tovymi uzlami pouziva len na
spravy. Prostrednictvom sprav pretvara struktdru grafu z inicidlneho stavu
do nového stavu. Tento proces mozno prirovnat k MapReduce faze, vid

Proces, v ktorom sa spracuvavaji spravy a nasledne sa odosli, sa nazyva
"superstep” (d'alej oznac¢ovany len ako krok). Pregel iterativne vykonava tieto
kroky. V priebehu jedného kroku S sa vykond uzivatelom definovany kéd na
kaZdom uzle grafu paralelne. Uzivatelsky definovany kéd pracuje s uzlom V a
spravami, ktoré mu prisli v kroku S — 1, ¢im moze zmenit interni Struktiru
uzlu, nad ktorym pracuje, moze editovat odchadzajice hrany, moze vytvo-
rit nové uzly (napriklad pre potreby clusteringu), moze deaktivovat uzly,
moze poslat spravu uzlom, s ktorymi je prepojeny prichddzajtcimi alebo
odchédzajicimi hranami. [22]

Spravy, ktoré boli odoslané v kroku .S budt néasledne spracovavné uzlami
v kroku S + 1. Po kazdom kroku nastava synchronizacia. Ak st spravy po-
sielané v ramci jedného vypoctového uzla, spracuji sa na danom vypoctovom
uzle. Ak je potrebna komunikéacia medzi uzlami, naagreguji sa vsetky spravy
posielané na rovnaky vypoctovy uzol, skomprimuji sa a nasledne sa odoslu.
22)

Kazdy uzol je v kazdom kroku bud aktivovany alebo deaktivovany. Na
zaciatku je kazdy uzol aktivovany. Ak sa uzol v kroku S deaktivoval, zostane
deaktivovany az do momentu, kym mu nepride sprava. Vypocet konéi, ak sa
v kroku X nenechddza ziaden aktivovany uzol. [22]

Vypottové uzly mozno rozdelif do dvoch kategérii: worker uzly a mas-
ter uzol. Master uzol je zodpovedny za riadenie celého procesu, pricom worker
pracuje nad jednotlivymi uzlami grafu. Na zaciatku kazdého kroku ulozi kazdy
uzol svoj interny stav do grafového uloziska (checkpoint). Ak v kroku S mas-
ter uzol zisti, ze worker uzol neodpovedd (neodpovedd na ping od mastera),
prehlési ho za mftveho. Master uzol informuje funkéné worker uzly aby zacali
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obsluhovat Cast grafu, ktorti mal na starosti mftvy vypoctovy uzol. Vypocet
sa vrati k prechadzajicemu checkpointu a pokracuje sa. Tymto mechanizmom
je zabezpecend odolnost voci porucham. [23]

Pri implement4cii tohoto konceptu sa z pohladu programatora d4 na prob-
lematiku pozerat sposobom "mysli ako uzol”.

3.3.4 Titan

Titan je Skalovatelnd grafovad databédza optimalizovani na ukladanie a do-
tazovanie nad grafmi obsahujicimi stovky miliard uzlov a hran nad distri-
buovanym cluster-om, vid Titan spad4 do transakénych databdz, vid
a dokdze obsluhovat radovo tisicky sti¢asne pripojenych uzivatelov vy-
konéavajucich zlozité grafové operacie v redlnom case. Databiza podporuje
ACID, pozri a eventudlnu konzistenciu. [24]

3.3.4.1 Mozné typy uloziska

Samotné data mozu byt ulozené v jednej z tychto databdz:

e Apache Cassandra, vid |3.1.8.3
e Apache HBase, vid |3.1.8.2
e Oracle BerkeleyDB, vid [3.1.8.4

Na zéklade poZziadavok na databdzu je mozné vybrat si vhodny typ tlo-

ziska, vid

3.3.4.2 Podpora pre spracovanie grafu

Titan podporuje integriaciu so znidmymi frameworkami na spracovanie dat,
konkrétne sa jedné o:

e Apache Spark, vid
e Apache Giraph, vid [3.1.12

e Apache Hadoop, vid

3.3.4.3 Integracia s TinkerPop

Spominand databdza podporuje integraciu s frameworkom Apache TinkerPop
(grafovy vypoctovy engine, ktory je zaroven opensource) a s jazykom Gremlim,
vid
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Partitionability

ORACLE
BERKELEY DB

Obr. 3.6: Vyber vhodnej databdzy podla CAP teorému. Prevzaté z [25]

3.3.4.4 Problémy

V roku 2015 projekt TitanDb odkupila firma DataStax, ktorda tuto sluzbu
integrovala do svojich projektov. Od verzie 1.0, ktord bola vydana v septembri
roku 2015 uz nepripudli ziadne aktualizacie a tym padom projekt skoncil.

V roku 2016 bol vydany produkt DataStax Enterprise Graph (DSE). Spo-
loénost DataStax stoji aj za databdzou Cassandra. Novy produkt bol ingpi-
rovany TitanDb (predpokladd sa, ze 10% kédu je pouzitého z projektu Ti-
tanDb [26] ), v ktorom bola blizsia integracia s tloziskovym backendom Cas-
sandra. [27]

V roku 2017 vznikol novy projekt s ndzvom JanusGraph, ktory pokracoval
tam, kde projekt Titan skon¢il. Jednalo sa o fork, vid Novy projekt je
zastreSovany Linux Foundation, pricom projekt aktivne vyvijaji velké spoloc-
nosti ako Google, IBM, Expero, Hortonworks. Kéd je volne dostupny na URL
https://github.com/JanusGraph/janusgraph. [21] Blizsie sa projektu
venuje kapitola |3.3.5

3.3.5 JanusGraph

Projekt JanusGraph vychadzal z projektu Titan. Samotny nazov ”Janus”
pochédza z mena rimskeho Boha, ktory hlad{ sti¢asne jak na minulost (k dobe
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Titdnov), tak do budicnosti. [21]

V porovnani s databazou Titan bola rozsirena integracia o novy typ tloziska
Google Cloud Bigtable. JanusGraph podporuje len TinkerPop3, pozri[3.1.15
¢o moze sposobovat problémy pri prechode z databizy Titan.

Oproti Titan datdbaze je mozné JanusGraph integrovat s frameworkami,
ktoré dokézu graf vizualizovat. Jednd sa konkrétne o tieto nastroje: [28]

e Cytoscape

e Gephi - doplnok pre Apache Tinkerpop

Graphexp

KeyLines by Cambridge Intelligence

Linkurious

3.3.6 TigerGraph

V septemberi 2017 bola pre verejnost uvolnens grafovéa databiza TigerGraph.
V porovnani s grafovou databazou JanusGraph sa jedna o distribuovantu gra-
fova databéazu, ktora pouziva vlastny datovy model na ukladanie grafu. Tiger-
Graph sa stustreduje na ciel, ktory v IT svete chybal, a to na nutnd potrebu
tvorby analyzy (v redlnom ¢ase) pre enterprise podniky, ktoré maji obrovské
mnozstvo dét. [29)]

Dévod vzniku tejto databazy bol ten, ze na trhu chybali grafové databazy,
ktoré boli vytvorené na spracovavanie big data. Grafové databazy, ktoré boli
na trhu, dokdzali operovat len na jednom vypocetnom uzle, tj neboli navrho-
vané s myslienkou distribuovaného rozlozenia dat. [29)

Pred samotnym uvedenim pre verejnost bol tento projekt testovany na gra-
foch, ktoré obsahovali 100 milidrd uzlov, 600 miliard hran na 20 vypoctovych
uzloch s dennym prirastkom, ktory predstavoval 2 miliardy udalosti. [29]

Jednou z hlavnych vyhod je schopnost presktimat stovky miliénov uz-
lov/hran za sekundu na kazdom vypoctovom uzle pri 3 a viac skokoch (1
skok (hop) predstavuje prechod cez jednu hranu). Tato funkcionalita je pre
mnoho databaz problematickd, nakolko kazdy d'alsi skok predstavuje ndro¢nt
vypoltovi zlozitost (6(n®), kde n predstavuje pocet hrén, a x pocet skokov).

3.3.6.1 GSQL

Spoloénost TigerGraph vytvorila dotazovaci jazyk s ndzvom GSQL. Autori
tohoto jazyka ho nazyvaji najlepSim modernym jazykom pre dotazovanie nad
grafovou databdzou. V porovnani s ostatnymi (Gremlin a Cypher) vyzdvihuji
jeho schopnost vyhoviet skutoé¢nym poziadavkam biznisu. [30]

Jazyk bol tvoreny s cielom poskytnit paralelné nacitavanie, dotazovanie
a ultrarychle analyzy. Silu jazyka vyzdvihuji v porovnani s databazou Neo4j
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Tabulka 3.2: Benchmark - nac¢itanie dét - graph 500. Prevzaté z [32])

TG ! | Neo4J | Neptune | JDB 2 | Arr.m 3 | Arr.r?

hrana 56 37.3 1571.0 574.6 599.6 944.9
uzol - - 45.0 43.9 11.5 44.5
predzpr.” - 54.4 93.2 54.4 54.4 54.4
index - 7.99 - - - -
celkovo 56 99.7 1709.2 672.9 665.9 1043,8
relativne 1.0 1.8 30.5 12 11.9 18.6

a DataStax, kde vysledky danej poziadavky boli v TigerGraphe vykonané
v sekundach, zatial ¢o v Neodj alebo DataStaxe bolo mozné rovnaky vysledok
dosiahnitf v rddoch hodin, ak vobec. [30]. Ndzov GSQL mé s jazykom SQL
podobnt syntax hlavne preto, aby bola zarucena rychla uciaca krivka pre
vyvojarov, ktori poznaju SQL. Jazyk tiez podporuje MapReduce interpretaciu,
ktoré je preferovand NoSQL vyvojarmi a dolezitd pre Skdlovatelné a masové
paralelné vyhodotenie. [31]

3.3.6.2 Benchmark

Firma TigerGraph vytvorila benchmark, v ktorom porovnava databazy Neo4J,
Neptune (grafova databdza od Amazonu - funguje vyluéne na AWS serveroch),
JanusGraph, vid a ArangoDB, vid

Benchmarky, ktoré boli vykonané, si popisané v nasledujiicich tabulk4ch.
Benchmarky obsiahnuté v tabulkich boli vykonané na 1 vypoctovom uzle,
obsahujicom 32vCPUs, 244 GB RAM.

Test pozostaval z dvoch datasetov

1. graph 500 - Synteticky Kroneckerov graf (2.4 miliénov uzlov, 67 miliénov
hrén)

2. Twitter - graf uzivatelov a prepojenie medzi nimi (kto koho nasleduje)
(41.6 miliénov uzlov, 1.47 miliardy hran)

Benchmark pozostaval z testu nac¢itania, velkosti vytvorenej databdzy po
nacitani, dotaz obsahujici K skokovi cestu a test skalovania.

Test nacitania Niektoré databazy potrebuji predspracovanie, pripadne po-
zpracovanie pred samotnym nahranim dat. Tieto polozky st v tabulke ozna-
¢ené ako ”index” a "predspracovanie”. Vysledky benchmarkov zachycuja ta-

bulky |3.2| a
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Tabulka 3.3: Benchmark - nacitanie dat - Twitter. Prevzaté z [32])

TG | Neo4J | Neptune | JDB | Arr.m | Arr.r

hrana 785 685 42248 | 12192 N/A | 20137
uzol - - 733 839 206 272
predzpr - 1270 2259 | 1270 - 1270
index - 126 - - - -
celkovo | 785 2081 45240 | 14301 N/A | 21679
relativne | 1.0 2.7 57.6 18.2 N/A 27.6

Tabulka 3.4: Benchmark - velkost ulozenej databdzy. Prevzaté z [32])

Data | TG | Neo4J | Neptune | JDB | ArrangoDB
graph500 967 | 482 2300 3850 | 2764 6657
twitter | 24375 | 9500 | 49000 91140 | 55296 126970

Tabulka 3.5: Benchmark - K skokové cesta dat - graph500. Prevzaté z [32])

K-skok | TG | Neo4J | Nep. ! [ JDB | Arr.m | Arr.r
1-skok 1 33 25| 43 14.6 3.7
9-skok 1 59 109 | 216 337 | 234
graphs00 —- ok 1 125 5| 4477 | 8391 | 4497
6-skok 1 737 NJ/A| NJA| N/A| NJ/A
1-skok 1 9 14 16 69 | N/A
cwittor | 2-SKOK 1 40 57 60 63| N/A
3-skok 1 i1 6| 642 580 | N/A
6-skok 1| N/A| N/A| N/A| N/A| NJ/A

Velkost databazy po uloZeni Po uloZeni datasetu do databézy bola za-
znamenan velkost databizovych stiborov v MB. Vysledky st v tabulke

K skokova cesta Benchmark sa zameral na dotaz, ktorého vysledkom je
pocet uzlov, ku kolkym sa viem dostat za 1 (testované pre 300 nadhodnych
uzlov), 2 (testované pre 300 nahodnych uzlov), 3 (testované pre 10 nahodnych
uzlov), 6 skokov (testované pre 10 ndhodnych uzlov). Tabulka neuvadza
presné casy, ale hodnoty st normalizované proti TigerGraph vysledkom. Hod-
nota N/A v tabulke znamend, Ze vypocet neskoncil v priebehu 24 hodin.

!TigerGraph

2 JanusGraph

3 ArangoDB.m
4ArangoDB.r
SPredzpracovanie
'Neptune
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Tabulka 3.6: Benchmark - skdlovanie TigerGraph. Prevzaté z [32])

Pocet vyp. uzlov 1 2 4 6 8
priemerny ¢as dotazu (s) | 969.8 | 535.5 | 263.4 | 209.1 | 144.8
zrychlenie 1.0 1.81 | 3.68| 4.64| 6.70

3.3.6.3 PageRank, Weakly Connected Components

V rédmci benchmarku boli testované aj algoritmy, ktoré potrebuji pracovat
so vsetkymi uzlami a hranami. Konkrétne sa jednalo o algoritmus PageRank,

vid a Weakly Connected Components, vid [4.1.1.7)

Test Skalovania Tabulka zachycuje Skalovatelnost len pre grafovi da-
tabazu TigerGraph, nakolko ostatné testované databizy nepodporuju hori-
zontdlne skdlovanie, s vynimkou databazy JanusGraph. Nad touto databazou
neboli vykonané benchmarky.

3.3.7 OrientDB

OrientDB je prvou NoSQL databazou, ktora patri do rodiny tzv. ”Multi-
model”, teda kombinuje model grafu s dokumentami v jednej databaze. Da-
tabaza je vyvijand od roku 2011 firmou OrientDB Ltd., pricom v roku 2017
bol projekt odkipeny firmou CallidusCloud. [33] Firma CallidusCloud bola
chvilku na to odkipend firmou SAP. [34]

Samotny vyvoj tejto databazy zacal uz v roku 2010. OrientDB podpo-
ruje na ukladanie réznych parametrov az 20 réznych datovych typov, pricom
umoziuje definovat obmedzenia na kazdy parameter (test na minimalnu/maxi-
malnu hodnotu, regex, povinnost atribiitu, to, ¢i je hodnota len ¢itatelnd).

Samotna schéma je benevoletnd vzhladom k tomu, Ze vyvojar moze de-
finovat, ¢i bude schéma striktnd, ciasto¢ne striktnd alebo Ziadna. OrientDB
pracuje s objektovo-orientovanym navrhom. Samotna databdza umoznuje pra-
covat s dedi¢nostou (rodi¢ - potomok). [34]

Rovnako ako TigerGraph, aj tdto databaza disponuje vlastnym jazykom
na dotazovanie - OrientDB SQL. Dotazy a CRUD, pozri je jednoduché
napisat, ako aj sa v nich orientovat. Samotné SQL nem4 dostatoént vyjad-
rovaciu schopnost na prechddzanie grafu. Orient DB SQL rozsiruje SQL prave
o schopnost prechéadzat grafom. [34] OrientDB podporuje tiez jazyk Gremlin.

3.3.7.1 Distribuovany rezim

Distribiicia je postavend na tzv. Multi-master architektire, teda architekture,
v ktorej su vsetky vypoctové uzly ekvivalentné. V pripade, Ze od klienta pride
poziadavka, databdza mu priradi vypo&tovy uzol, s ktorym bude komunikovat
(o priradenie sa stard opensource projekt Hazelcast). Replikdciu a sharding
riesi databdza automaticky, opif prostrednictvom Hazelcast-u.
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Povodne bolo moZné databdzu spustit v distribuovanom reZime, ktory
bol zaloZeny na architektire Master-Slave, no pri velkom mnozstve konku-
renénych dotazov dochadzalo k vyraznému spomaleniu, nakolko vSetky do-
tazy prechadzali cez Master uzol (jednalo sa o tizke hrdlo, tzv ”bottleneck”).
V septembri 2014 doslo k zmene pristupu na vyssie spominani Multi-master
architekttru, ktora prisla s verziou OrientDB 2.0. Nova architektira predsta-
vovala zrychlenie o 300%. [35]

Transakcie v distribuovanom rezime V distribuovanom rezime databaza
dokéze spracovat transakcie. Princip je nasledovny: [35]

e ak je transakcia potvrdend (commit), tdto informécia sa posle vsetkym
master uzlom, t.j. kazdy uzol je zodpovedny za commitnutie transakcie

e v pripade, ze potvrdenie transakcie na niektorych uzloch neprebehlo,
skontroluje sa quorum

— ak véacsina uzlov transakciu potvrdila, transakcia sa povazuje za
uspesne dokoncent

— ak véacsina uzlov transakciu nedokoncila, transakcia sa povazuje za
nedspesnu a transakcia sa vrati (rollback)

MapReduce OrientDB podporuje model MapReduce bez Hadoopu. Exis-
tuje konektor, ktory integruje Orient DB na Spark. Nativne sa odportiéa pouzivat
vstavany jazyk OrientDB SQL.

Operacie MapReduce st Uplne transparentné pre vyvojara. Ak optima-
lizétor zisti, Ze dany dotaz je mozné vykonat paralelne, vykon4 ho tak. [36]

Limitacie V dobe pisania tejto diplomovej prace bola vydanéd verzia 3.0,
ktord mala tieto nedostatky: [35]

e importovat databdzu nie je mozné v distribuovanom reZime

e za niektorych okolnost{ mézu byt porusené obmedzenia, ktoré boli defi-
nované na Specifickych uzloch. K tomuto javu moéze dochadat pri konku-
rencnych dotazoch na vytvorenie uzla a aktualizaciu naprie¢ clusterom

e Sharded indexy nie st podporované. Unikdtnu hodnotu nie je mozné
zarucit v pripade, Ze je skupina uzlov rovnakej triedy rozdistribuovana
napriec¢ clusterom

e Nie vsetky agregujuce funkcie si podporované v paralelnom rezime.
Prikladom moZe byt funkcia AVG (vypocet priemeru).

42



3.3. Grafové databazy

3.3.7.2 Licencia

Projekt OrientDB spada pod licenciu Apache 2.0 (Community edicia). K dis-
pozicii je aj platend varianta Enterprise. Medzi hlavné vyhody platenej verzie
mozno zaradit: [37]

e Inkrementalne zdlohy

e Bezpetnost

Podpora 24/7

Query Profiler

— néstroj na monitorovanie dotazov. Kto vykonal aky dotaz, kolkokrat
za sebou, metriky - dlzka vyhodnotenia dotazu

Konfigurdcia/prehlad pre distribuovany clustering

— prehlad aktudlneho clusteru
* Statistiky zdfaze pre CPU, RAM, DISK CACHE, DISK

* aktivne pripojenia
* siefové poziadavky
* upozornenia

— Konfiguricia databdzy - zmenu je mozné vykonat v redlnom ¢ase
(nie je potreba restartovat server)

* Quorum zapisu, pozri[3.1.14]
* Quorum c¢itania, pozri[3.1.14

* Roly serverov (Master alebo Replica)

e Monitoring v redlnom ¢ase s moznostou konfiguracie

3.3.8 ArangoDb

Inicidlny koncept databdzy vznikol pred 6smimi rokmi v momente, ked ne-
mecki inzinieri Claudius Weinberger a Frank Celler navrhovali databdzu pre
velke verejné spolo¢nosti v Europskej Unii prostrednicvtom konzulta¢nej spolocnosti
triAGENS GmbH. Vo vtedajsej dobe bolo zvykom pouZivat na rézne problémy
rozne datové modely, ¢o viedlo k pouzivaniu mnohych databéz. Autori sa
rozhodli ubraf sa novou cestou, v ktorej vytvoria jeden model, ktory bude
vSeobecny pre vacsinu pouziti - Multi-model databdza (rovnako ako OrientDB).
Na tejto myslienke vznikla databaza s ndzvom AvocadoDB, ktord sa o zopar
rokov neskor premenovala na dnes znamu databazu ArangoDb (kvoli pravnym
sporom ohladom pouzitia ndzvu AvocadoDB). [3§]

Podobne ako databazy, ktoré boli spominané v minulych kapitolach, autori
vytvorili novy jayzk, prostrednictvom ktorého je mozné pracovat s databazou.
Nézov jazyka je ArangoDB Query Language (AQL). [3§]
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3.3.8.1 Datovy backend
ArangoDb je mozné prevadzkovat v dvoch médoch (podla sposobu uloZenia
dét): [39]

e mmfiles (memory-mapped files)

— dataset sa musi zmestit do hlavnej paméte
— indexy sa vytvaraji v paméti a zostant v nej ulozené
— restart databdzy spdsobi opédtovnt rekonstrukciu indexov

— Start databdzy je vyrazne dlhsi, vid predchézajtci bod
e rocksdb

— dataset sa nemusi zmestit do hlavnej pamite
— indexy sa nachadzaja aj v hlavnej pamaéti, aj na disku

— rychly start databazy

3.3.8.2 Benchmark

Spolo¢nost ArangoDb zaéiatkom roku 2018 vytvorila benchmark, v ktorom
porovnavala vykonnost roznych databdz, konkrétne [40]

e Neodj 3.3.1

MongoDB 3.6.1

PostgreSQL 10.1 (tabular & jsonb)

OrientDB 2.2.29

ArangoDB 3.3.3

Vysledky benchmarku zachytdva obrazok

3.3.8.3 Dataset

Benchmark bol vykonany nad datasetom Pokec, ktory je dostupny na adrese
https://snap.stanford.edu/data/soc-pokec.html. Obsahuje 1.6 miliéna Tudf{ (uz-
lov) a 30.6 miliéna hrén. [40]
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NoSQL Performance Benchmark 2018 M ArangoDBRocks [l MongoDB [ OrientDB
ArangoDB, MongoDB, Neo4j, OrientDB and PostgreSQL I ArangoDB MMfiles [l Neodj Bl Postgres (tab)
B Postgres (jsonb)
S00:% lessis
better

250 %

200 %

150 %

100 %

50 %

|30}

single read single write single write aggregation shortest path neighbors* neighbors memory
sync with profiles usage

+) neighbors and neighbors of neighbors (distinct)
arangodb.com/performance — 2018-02-15

Obr. 3.7: Benchmark databaz. Prevzaté z [40]

Popis testovanych akcii Benchmark pozostdval z nasledovnych testov:

[40]

sigle - read: vyber konkrétneho uzivatela s jednoznaénym identifi-
katorom (opakované pre 100 000 rdznych uzivatelov)

single - write: pridanie konkrétneho uzivatela do databézy (opakované
pre 100 000 novych uzivatelov)

single write sync: rovnaky postup ako v prvom bode s tym rozdielom,
ze sa meralo, kym sa data ulozili na disk

aggregation: agregicia podla atribttu vek

shortest path: hladanie najkratSej cesty medzi dvomi ndhodne zvo-
lenymi uzlami (opakované 1000)

neighbors: pre konkrétneho uzivatela zistit jeho susedov a susedov ich
susedov (opakované pre 1000 roznych uzivatelov). Vysledkom boli ID

uzivatelov

neighbors with profiles: rovnaky postup ako v minulom bode s tym
rozdielom, ze vysledkom dotazu neboli len ID ale celé profily uzivatelov

memory usage: priemerné vyuzitie RAM
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Obr. 3.8: Nevhodna distribucia uzlov. Prevzaté z [42]

3.3.8.4 Distribuovany rezim

Databdza podporuje distribuovany rezim. Na stranke [41] sa vysvetluje, Ze
pre efektivne vyuzite horizontalneho skdlovania je potrebné aby boli data roz-
distribuované spravnym sposobom. Na tieto ticely sa pouziva platena funkcia
Smartgraphs, pozri ako funguje funkcia ”’SmartGraphs”’, vid Aran-
goDb poskytuje aj funkcie na vytvorenie beznych grafovych metrik. Grafové
metriky, ktoré vyuzivaji paralelny vykon clusteru si detailnejsie popisané
v [A1] Algoritmy st implementové priamo v ArangoDB, pri¢om st postavené
prave nad myslienkou Pregel, pozri Jedn4 sa o tieto algoritmy:

e PageRank, vid

e Slabo/Silno prepojené komponenty, vid [4.1.1.7} |4.1.1.6
e Closeness/Betweenes centrality, vid 4.1.1.3} |4.1.1.4

e Community detection

3.3.8.5 SmartGraphs

Pri distribuovanom rezime sa jednotlivé uzly rozlozia na rézne vypoctové uzly.
To, akym sposobom st uzly uloZené, moze do znaénej miery ovplyvnit celkovii
vykonnost jednotlivych dotazov. Sietova komunikdcia je drahd operécia (300x
nésobne drahsia ako komunikdcia v rdmci jedného vypoctového uzla), preto
je dolezité tuto ¢innost ¢o najviac obmedzit. [42].

Clanok [42] uvédza, 7e spravnym rozdistribuovanim moimo ziskaf az 4-8
nasobne vacsie zrychlenie.

Obrazok a obrézok zobrazuju ako réoznymi spdsobmi moZno graf
rozdistribuovat na cluster.
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Obr. 3.9: Vhodna distribicia uzlov. Prevzaté z [42]

3.3.8.6 Licencia

ArangoDB je dostupna v 3 edicidch. Community edicia spada pod licenciu
Apache 2.0. Druhou ediciu je Basic edicia, ¢o predstavuje rozsirenie Commu-
nity edicie o SLA 9x5. Poslednou ediciou je Enteprise, ktora uz nepatri pod
licenciu Apache 2.0. [43] Enterprise edicia je rozsirend o:

e SmartGrapsh, vid [3.3.8.5
e SLA 24x7
e SatelliteCollections

e Sifrovanie

3.4 Sumarizacia databaz

Kapitola opisovala aktudlne dostupné grafové databazy, ktoré dokazu ope-
rovat v distribuovanom rezime.

Vidcsina uvedenych databaz obsahuje ediciu, ktora spada pod licenciu Apa-
che 2.0 (vynimkou je TigerGraph, pozri . Vzhladom k tomu, %e Tiger-
Graph nepontika ediciu, ktora nie je spoplatend, bola vyradena z potencialnych
kandidatov.

Zo zvysnych kandiddtov je najvhodnejsie pouZif databizu JanusGraph,
vzhladom k tomu, Ze podporuje najlepsie nastroje na OLAP analjzu, po-
zri [3.1.16] Tato praca sa zaoberd vyuzitim databazy na pokroc¢ili analyzu,
na ktoru su potrebné grafické procesory ako napriklad Apache Spark alebo
Apache Giraph. Vyhodou je, Zze samotnéd databaza JanusGraph podporuje in-
tegraciu s hadoop-gremlin, ¢o konkuren¢né databdzy nepontikaju.
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V neposlednom rade stoji za zmienku, Ze za touto databdzou stoja velké
firmy ako napriklad Uber, Netflix, IBM a Amazon. [44]
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KAPITOLA 4

Grafové algoritmy

V tejto kapitole st vysvetlené zname grafové algoritmy. Jedna sa o vysvetlenie
toho ako dany algoritmus funguje a k ¢omu je uzito¢na tato informécia.

4.1 Grafové metriky

4.1.1 SNA Metriky

SNA pochdddza z anglického slova Social Network Analysis, ¢o mozno preloZit
ako analyzu socidlnych sieti. Jedna sa o vednu disciplinu, ktorad sa zaoberd
roznymi vlastnostami grafov.

Medzi zndme metriky SNA patria algoritmy ako napriklad rézne centrality
(centralita uzlu (degree centrality), blizkost polohy v strede (closeness centra-
lity ), clusterové metriky (priradenie jednotlivych uzlov do skupin), detekcia
slabych, pripadne silnych komponentov).

Tieto rozne metriky priradzuji jednotlivym uzlom hodnotu. V zavistosti
od tejto hodnoty mozno posudzovat vyznamost jednotlivého uzlu vzhladom
k vybranej metrike. Niektoré metriky definuji hodnotu len na zaklade blizkeho
okolia, tym paddom nezohladiujt komplexnt struktiru grafu.

4.1.1.1 Degree centrality

Jedna sa o najzédkladnejsiu a najjednoduchsiu metriku. Této metrika pri-
delf kazdému uzlu pocéet hran, s ktorymi je uzol prepojeny. Vztah je vyjad-
reny v prevzaté z [45, str. 890], kde deg(v) vyjadri sicet vstupnych a
vystupnych hran.

Cp(v) = deg(v) (4.1)

4.1.1.2 Eigenvector centrality

Jedna sa o sofistikovanejsiu centralitu v porovnani s [4.1.1.1] Narozdiel od
degree centrality, tato metrika zohladiiuje aj kvalitu jednotlivych vizieb. Ak je
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uzol spajany s dolezitym uzlom, tdto hrana moze zohravat doleZitejsiu tilohu.
Varidciou tejto metriky je napriklad PageRank algoritmus, vid

Této centralita je vSeobecne definovand v prevzaté z [45) str. 890],
kde A predstavuje konstantu, M (v) predstavuje mnozinu susednych uzlov uzla
v. Premennd a,; méa hodnotu 1 ak existuje vizba medzi uzlom v a ¢, inak
obsahuje hodnotu 0.

1 1
Cpv) =, = " Z o=y Z Ayt Tt (4.2)
teM(v) teG

4.1.1.3 Closeness centrality

Ulohou tejto centrality je zodpovedat otdzku ako velmi v strede sa dany uzol
nachidza. Metrika je dand vztahom prevzaté z [45, str. 890], kde n pred-
stavuje pocet uzlov, d (u;,v) predstavuje najkratsiu vzdialenost medzi uzlom
u; av.

n—1

Colv) = S Tt

(4.3)

4.1.1.4 Betweeness centrality

V porovnani s vy$Sie spominanymi metrikami sa jedna o najzlozitejsiu (z pohladu
vypoltovej zloZitosti). Tato metrika vyjadruje, kolko najkratsich ciest medzi
vSetkymi uzlami prechadza prave cez nami vybrany uzol. Uzly, ktoré maja
tuto metriku vysokd, zohravaju vyznamnu rolu v informa¢nom toku. Mate-
maticky je hodnota tejto metriky definovanand v prevzaté z [45], str. 891],
kde o4 predstavuje pocet najkratsich ciest medzi uzlom s a t, a o4 (v) pred-
stavuje pocet najkratsich ciest medzi uzlom s a ¢ takych, ktoré obsahuju uzol
.

Cow)= 20 (4.4

s#v #teV Tst

4.1.1.5 Clustering

Utelom clusteringu je vytvorit zhluky skupin, v ktorych st rozne uzly. Plati, Ze
uzol patri vyluéne do jedného clusteru. Uzly v spolo¢nom clusteri by mali zdie-
lat podobné vlastnosti. Existuji rozne algoritmy, ktoré sa zaoberajt otdzkou
ako detekovat ¢i sa dané uzly podobaji ¢i nie. Jednym zo znamych algoritmov
je napriklad Peer pressure Clustering.

Peer pressure clustering Jedna sa o clusteringovy algoritmus. Znamy je
tiez pod ndzvom Label propagation. Algoritmus mozno popisat nasledovne.
[18]

1. Kazdy uzol si vygeneruje vlastné jednoznacné ID.
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2. Kazdy uzol zisti, kolko mé vystupnych uzlov - d, a na ziklade tejto
informécie priradi jednotlivym hranam vahu - Standardne je pouzivany
jednoduchy vztah 1.0/d.

3. Svojim susednym uzlom posle svoje jednoznacné 1D s prislusnou vahou.

4. Kazdy uzol dostane n (kazdd prichddzajica hrana vygeneruje jednu
spravu) roznych sprav s réznymi ID¢kami a rdéznymi vahami. Z prijatych
sprav vyberie to ID, ktoré méa najvyssiu vahu (pri 1. iterdcii obsahuji
vsetky spravy rozne ID, no vSeobecne pri n-tej iteracii je mozné, ze do-
stane spravy s rovnakym ID (ale inymi vdhami) - v takom pripade je
potreba tieto vahy s¢itat) a svoje jednoznacné ID prepiSe touto hodno-
tou.

5. Krok[]sa iterativne opakuje az do momentu, v ktorom je dosiahnuty ma-
ximalny pocet iterédcii alebo vysledok dokonvergoval (za istych okolnosti
je moznd istd Ciastoénd konvergencia - napr % uzlov nezmenilo svoj
cluster), t.j. pri novych iterdcidch nedochddza k priradeniu do novych
clusterov

6. ID jednotlivych uzlov predstavuju cluster, do ktorého bol prvok zara-
deny.

4.1.1.6 Silno prepojené komponenty

Nech G je orientovay graf. Graf G moZe obsahovat viacero silno prepojenych
komponentov. Pojem silno prepojeny komponent je takd podmnozina grafu
H, v ktorej platia tieto pravidla

e existuje cesta medzi vsetkymi uzlami grafu H

e jednd sa o maximdlny podgraf, t.j. neexistuje podgraf H’', ktory by bol
silne suvisly a platilo by H C H’

4.1.1.7 Slabo prepojené komponenty

Jedna sa o rovnaky princip ako v s tym rozdielom, zZe platia tieto
pravidla:

e existuje neorientovand (orientacia hran je ignorovand) cesta medzi vset-
kymi uzlami grafu H

e jednd sa o maximélny podgraf, tj neexistuje podgraf H’, ktory by bol
slabo suvisly a platilo by H C H’
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4.1.1.8 Anomalie

Pojem anomadlia mozno vysvetlit ako nieco nestandardné, nieco, ¢o sa odlisuje
od normélu. Anomadlie mdzu predstavovat netypické Struktiry Specifického
podgrafu alebo odklon od typického spravania. Tieto javy moézu v roéznych
doménach predstavovat zaujimavé zistenia.

V doméne bankového sveta st anomadlie vo vécsine pripadov zistované
za ucelom odhalit bankové podvody. Existuje viacero pristupov ako tieto
anomadlie detekovat. Jednému zo sposobov sa venuje ¢ldnok [46]. V ¢lanku je
uvedené, ze bankové podvody (anomadlie) mozno zistovat prave s vyuzitim per-
sonalizovaného PageRanku, vid Princip je pomerne jednoduchy. Hlav-
néd myslienka pozostava z toho, ze vstupnou mnozinou uzlov budu tie uzly
(prévnicke osoby), ktoré v minulosti spachali nejaky bankovy podvod. Tymto
uzlom bude v prvej iteracii PageRank algoritmu pridelend pomerna pravde-
podobnost (1/n), kde n je pocet oznacenych uzlov, pricom ostatnym uzlom
bude pridelend hodnota 0.

Uzly, ktoré budii mat vysokt hodnotu po dobehnuti takto definovaného
personalizovaného PageRanku, budd oznacené za anomaélie. Vyuziva sa pred-
poklad, ktory tvrdi, ze spolo¢nosti, ktoré spolupracuji so zlo¢incami, st tiez
zlo¢inci. Tento postup bol pouzity aj pri detekcii podvodov v zdravotnej sta-
rostlivosti. Ufelom bolo zistit , ktori lekari vykonavaji podvodné ¢innosti.
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KAPITOLA

Realizacia

V tejto kapitole je popisany test grafovych algoritmov nad distribuovanou
databdzou JanusGraph. Jednd sa o spustenie znamych algoritmov popisanych
v a zistenie aky vplyv m4 velkost datasetu na dobu trvania tychto vypoc-
tov, ako aj vplyv horizontalneho skalovania.

5.1 Dataset

Dataset pozostava z prepojenia jednotlivych pravnickych a fyzickych subjek-
tov. Tieto prepojenia st ¢erpané z obchodného registra éeskej republiky a
Slovenskej republiky, ktory je verejne dostupny. Tato struktira je sama o sebe
grafom a ddva zmysel ttito struktiru skiimat a vyvodzovat z nej rozne zévery
(podvody, biele kone, ... ). Tuto struktiru by bolo zaujimavé rozsirit o hrany,
ktoré by predstavovali bankové transakcie. Vzhladom k tomu, Ze existuji in-
formacie o registrovanych ¢islach ictov DPH, bankové institicie maju vsetky
potrebné data, k tomu aby mohli rozsirit vizby v obchodnom registri.

Rozsirenie obchodného registra o tieto data by mohlo odhalit nové zévislos-
ti. Bankové instittcie disponuju relevantnymi datami a maja pristup k ces-
kému obchodnému registru, teda bolo by mozné tieto dva svety prepojit. Hlav-
nym problémom ale je, ze transakéné data medzi jednotlivymi entitami nie st
verejné, st vlastnené bankovymi institiciami a nemézu byt dalej Sirené.

Daéta finan¢énych instittcii st chranené prisnymi NDA (zmluva medzi aspon
dvoma stranami o zdielani dévernych informécii, ktoré nebudt zdielané so
Ziadnou tretou stranou), preto nebolo mozné pouzit tieto ddta na tcely tejto
diplomovej prace. V ramci tejto diplomovej prace boli data obchodného regis-
tra rozsirené o syntetické hrany, ktoré maju znazortiovat bankové transakcie.
Dataset je rozdeleny na 4 podmnoziny, pricom jednotlivé podmnoziny sa lisia
velkostou. Struktira datasetu je popisand v spbsob tvorenia fiktivnych

vézieb v .12
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5.1.1 Rozhranie datasetu

Pre tcely tejto diplomovej prace bol vytvoreny dataset, ktory pozostava z pre-
pojenia fyzickych a pravnickych oséb (mozné kombindcie), pricom informécie
boli ¢erpané z obchodnych registrov éeskej republiky a Slovenskej republiky.

Dataset pozostava z dvoch typov uzlov: Fyzicka osoba, vid a Prav-
nicka osoba, vid Vézby medzi tymito entitami sa delia na:

e vizba z obchodného registra - jedna sa o skuto¢ni védzbu medzi
dvomi subjektami. Moze ist o vizbu medzi dvoma fyzickymi osobami,
pravnickymi osobami alebo o ich vzajomnu vazbu, ktord sa nachidza
v obchodnom registri.

— jedné sa o orientovant véazbu, obsahujicu parametre popisané v[5.3|

e synteticka vizba - jedna sa o fiktivnu vézbu predstavujicu platobnu
transakciu medzi dvomi subjektami, ¢i uz pravnickymi, fyzickymi alebo
ich kombinéciou, viac v

5.1.1.1 Velkosti datasetu

Pre vytvorenie benchmarku bol dataset rozdeleny na 3 mnoziny.
o Vsetky fyzické a vSetky pravnické osoby
e Polovica fyzickych a polovica pravnickych osob

— vztahy typu vézba z obchodného registra, ktoré odkazovali na
neexistujicu entitu boli odstranené

— vztahy typu synteticka vizba, ktoré odkazovali na neexistujicu
entitu boli odstranené

e Stvrtina fyzickych a stvrtina pravnickych osdb

— vztahy typu vézba z obchodného registra, ktoré odkazovali na
neexistujucu entitu boli odstranené

— vztahy typu synteticka vizba, ktoré odkazovali na neexistujicu
entitu boli odstranené

Selekcia mensich datesetov bola implementovana prostrednictvom kniznice
pandas a jej funkcie sample (jednd sa o funkciu, ktord ndhodne vybe-
rie podmozinu o velkosti n. Selekcia nie je iplne ndhodnd - je definovana
poCiatoénym seedom, to znamend, Ze tiito selekciu mozno zopakovat). Pred-
spracovanie jednotlivych datasetov sa nachadza na prilozenom CD.

Dévod, preco bol zvoleny tento spdsob zmensovania datasetu je ten, ze
OLAP analyzy v nami vybranej databdze vyuziva princip "mysli ako uzol”,

vid 3.3.3] [3.1.12] pocet uzlov teda vyraznejsie ovplyvni dobu behu programu.
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5.1. Dataset

Tabulka 5.1: Rozhranie uzlu fyzick4 osoba

Nazov Typ Popis
Entity_id Long | Jednozna¢ny identifikator
Name String | Meno osoby
Surname String | Priezvisko osoby
FullAddress | String | Cela adresa osoby
Birthday Date | Datum narodenia osoby
Preffix String | Tituly pred menom
Suffix String | Tituly za menom
rchash String | Hash rodného ¢isla
rce String | Zasifrované rodné ¢islo
country_code | String | Ciselnikovd hodnota - krajina pévodu
city_txt String | Mesto
zip_txt String | Zip

Tabulka 5.2: Rozhranie uzlu pravnicka osoba
Nazov Typ Popis
Entity_id Long | Jednoznacny identifikator
Name String | Nazov pravnickej osoby
strt_dt String | Zaciatok vzniku firmy
endt_dt String | Ukoncenie ¢innosti firmy
country_code | String | Ciselnikova hodnota - krajina p6évodu
city _txt String | Mesto
zip_txt String | Zip

Tabulka 5.3: Rozhranie spojenia medzi pravnickymi a fyzickymi osobami

Nazov Typ Popis

strt_dt Date Zaciatok platnosti vézby

endt_dt Date Koniec platnosti vazby

relation_code String | Ciselnikova hodnota - definicia vztahu
description_cz String | Definicia vztahu

relation_reliability | Integer | Indikator spolahlivosti vizby
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5. REALIZACIA

5.1.2 Syntetické vazby

Syntetické vazby predstavuji bankové transakcie medzi jednotlivymi uzlami.
Myslienka pre generovanie tychto vizieb bola postavend na tom, ze pravnické
osoby sidliace v rovnakom meste budi obchodovaf s pravnickymi osobami
sidliacimi v rovnakom meste.

Tieto vazby boli generované za vyuzitia kniznice pandas, pricom princip
bol nasledovny:

1. spocitaj celkovy pocet vézieb typu vizba z obchodného registra pre kazdu
pravnicki osobu

2. pre kazdi pravnicka osobu vypocitaj 1/6 z celkového poctu vézieb
typu vdzba z obchodného registra. Tito hodnotu oznac¢ ako X

3. Pre kazdi pravnickia osobu vyber X pravnickych alebo fyzickych oséb,
ktoré zdielaji s pravnickou osobou adresu a vytvor medzi nimi synte-
tickt (transak¢ni) vézbu

e rovnako ako[5.1.1.T|bola pouzitd funkcia sample z kniznice pandas.
Dolezité je podotkntit, Ze pre kazdi spolocnost bol pouZity iny seed
(aby nedoslo ku generovaniu rovnakych podmnozin)

e ozna¢me pocet 0s6b (fyzickych a pravnickych), ktoré maja rovnaka
adresu ako pravnicka osoba Y. Ak plati, ze X > Y, vygeneruje
sa X nahodnych véazieb s fyzickymi a pravnickymi osobami, ktoré
pochédzaji z Ceskej republiky.

Kéd zodpovedny za generovanie tychto syntaktickych vézieb je prilozeny
na CD.

5.2 OLAP - SparkGraphComputer, YARN

Ako bolo spominane v TinkerPop podporuje dva spésoby komunikécie
s grafom. V tejto kapitole je popisane akym sposobom je mozné vykonat
OLAP dotazy prostrednictvom SparkGraphComputer, viz

TinkerPop podporuje integraciu s frameworkom Apach Spark na vykona-
nie OLAP dotazu, no proces ako toho docielitf nie je dostatoéne zdokumento-
vany a nie je trivialny. Vyuzit Apache Spark je mozné v tychto rezimoch:

e spark.master=local[x] - predstavuje spustenie vypoctu lokélne, pri-
com parameter x urcuje pocet threadov.

e spark.master=IP - IP predstavuje IP adresu vzdialeného servera, na
ktorom je nainstalovany Apache Spark.

e spark.master—=yarn - spustenie Apache Sparku prostrednictvom YA-
RN, viz Tymto spésobom je mozné naplanovat vyuzitie vypoctového
vykonu celého clusteru.
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5.2. OLAP - SparkGraphComputer, YARN

5.2.0.1 Prostredie clusteru

Samotny benchmark prebiehal na vypoctovom clusteri pozostavajicom zo 4
vypoctovych uzlov (oznaCme si tieto uzly uzoll, uzol2, uzol3, uzol4).
Kazdy uzol obsahoval 11GB RAM a procesor s 2 jadrami. Na clusteri bola
nainstalovana distribticia HDP vo verzii 2.6.3.0. HBase ako datovy backend
pre JanusGraph bol nainstalovany vo verzii 1.1.2, pricom obsahoval Region-
Servery na vSetkych 4 vypoctovych uzloch. Zookeeper bol nakonfigurovany na
vypcétovom uzle uzoll a uzol2. Cluster obsahoval instalaciu Apache Spark
1.6.3 a Apache Spark 2.2.0. Analyza bola sptstana z gremlin konzoly, ktora
je stcastou aplikicie JanusGraph 0.3.1.

5.2.0.2 SparkGraphComputer v rezime YARN

Informécie zhrnuté v tejto kapitole vychddzaji zo zdrojov [47] a [48]. Najvéi-
¢sim problémom pri definovani tlohy cez YARN je spdsob, akym sa nacitavaju
jednotlivé kniznice v jednotlivych kontajneroch. Aplikicia je totiz spustand
v troch réznych rezimoch, pricom je potrebné spravne nastavif cesty k po-
trebnym knizniciam (jar) stiborom pre kazdu aplikdciu zvlast.

e aplikacia gremlin-console je klientské aplikacia, ktord vystupuje v roli
yarn clienta

e YARN vytvori ApplicationMaster, vid pricom tento Applica-

tion Master potrebuje pristup k JanusGraph knizniciam

e YARN vytvori separdtne containery, ktoré zohravaju tlohu workerov,
pri¢com rovnako ako Application Master potrebuju pristup k JanusGraph
knizniciam

Cestu k rozbalenému adresaru JanusGraph 0.3.1 ozna¢me $JANUS_HOME.
V tomto adresdri je potrebné vytvorit sibor init .sh, ktory bude obsahovat
nastavenia premennych, ktoré si nevyhnutné pre jeho spravne fungovanie.
Obsah stiboru je nasledovny:

#!/bin /bash

export GREMLIN.HOME=$JANUS_HOME

export CLASSPATH=/usr/hdp/current/hadoop—client /conf:
/usr/hdp/current /hbase—client /conf :$GREMLIN HOME/ 1ib /x
export HADOOP_GREMLIN LIBS=$GREMLIN HOME/empty

export JAVA OPTIONS="-Djava.library .path=

/usr /hdp/current/

hadoop—client /lib /native:

/usr/hdp/current /hadoop—client /lib /native /Linux—amd64—64
—Dhdp. version=2.6.3.0—-235"

export SPARKHOME=/usr /hdp/current /spark2
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export HDP_VERSION=2.6.3.0—-235
export SPARK_JAVA OPTS="-Dhdp. version=2.6.3.0—-235"
export SPARK MAJOR_VERSION=2

Do adreséra $JANUS_HOME/lib je potrebné skopirovat jar stbory, ktoré
su potrebné pre vytvorenie Spark aplikacie. Konkrétne sa jednd o tieto stibory:
hadoop-yarn-server-web-proxy.jar, scala-reflect.jar, spark-yarn.jar. V HDP dis-
tribucif sa tieto stibory nachddzaji v adresari /usr/hdp/${hdp_version}/
spark2/jars.

Ako d'aldi krok je potrebné vytvorit zip sibor, ktory obsahuje vietky jar
subory pritomné v adresari $JANUS_HOME/lib. Takto vytvoreny stbor je
potrebné ulozit do adreséra $JANUS_HOME pod nézvom lib.zip. Dovod preco
je tento krok potrebny je ten, aby si Spark ApplicationMaster mohol tieto
kniZnice bez problémov stiahnut. [47].

Nésledne je nevyhnutné definovat sibor, ktory obsahuje informécie po-
trebné pre nadviazanie spojenia s databazou, ako aj definicie potrebné pre
spustenie SparkGraphComputera cez YARN. V principe sa jednd o subor,
ktory je definovany v [48]. V porovnani s referenénym siborom bol atribut
spark.yarn.
dist.archives premenovany na spark.yarn.archive. Dolezité je u-
viest, Ze parameter janusgraphmr.ioformat.conf.storage.hostna-
me vyjadruje spojenie so Zookeeper serverom, ktory komunikuje s HBase a nie
na HMaster pripadne RegionServer, vid

Parametre, ktoré boli pri benchmarkoch pouzité a nie st obsiahntte v re-
feren¢nom siibore su:

e spark.executor.instances - udava pocet instancii vytvorenych YARN-
om. Tento parameter definuje nakolko paralelne vypocet pobeZi.

Findlne je mozné spustit gremlin konzolu $JANUS_-HOME/
bin/gremlin.sh a vypocet PageRank metriky iniciovat tymito prikazmi:

1. graph = GraphFactory.open(’conf/hadoop-gremlin/graph.properties’)

2. result = graph.compute(SparkGraphComputer)
.program(PageRankVertexProgram.build().create()).submit().get()

5.2.1 Benchmark OLAP dotazov

V tejto kapitole je vytvoreny benchmark, ktory testuje ako je mozné zvladat
paralelne spracovanie grafu.

Pri spustani jednotlivych algoritmov bolo zistené, Ze vykon testovacieho
clusteru nebol dostatoény, viz Limitujacim faktorom bola nedosta-
totné pamit RAM. Pocas behu aj na najmensom datasete ¢asto dochidzalo
k padu vytvorenych containerov kvoli nedostatku paméte. Preto boli vytvo-
rené mensie datasety, ktoré obsahovali 10 000 a 100 000 uzlov. Nad tymito
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5.2. OLAP - SparkGraphComputer, YARN

Benchmark malého datasetu
== PageRank == Peer pressure Clustering

150

100

Cas/s

50

Pocet worker instancii

Obr. 5.1: Benchmark malého datasetu

datasetmi bol testovany algoritmus Peer pressure clustering, viz [£.1.1.5] a Pa-
geRank. V rdmci préce bol implementovany rozsireny PageRank, konkrétne
sa jednalo o personalizovany PageRank. Z pohladu ¢asovej naro¢nosti je tento
algortimus zhodny s nativne implementovanym algoritmom v TinkerPop mo-
dule.

Benchmark sktimal aky vplyv mé pocet worker containerov na dobu trva-
nia vypoctu. Metrika, ktora bola zvolend na meranie potrebného ¢asu bola
definovana zivotnym cyklom aplikdcie v.YARN. T.j. ¢as je definovany ako
rozdiel medzi vznikom aplikacie v YARNe a jej tispesnym dokoncéenim.

5.2.1.1 Benchmark mensieho datasetu

Vzhladom k tomu, Ze testovaci cluster pozostaval z 2*4 CPU jadier, kde 2 je
pocet procesorov na kazdom vypoctovom uzle a 4 je pocet vypoctovych uzlov,
nemalo zmysel vytvarat viac ako 8 workerov.

Postupne boli spominane algoritmy spistané s 2, 4 a 8 workermi (zmena
parametru spark.executor.instances). Test pozostaval z 3 exekucii s kaz-
dym parametrom a hodnota bola nasledne spriemerovana.

Doba vypoé¢tu spominanych algoritmov je zndzornend na grafe [5.1}

5.2.1.2 Benchmark vicésieho datasetu

Benchmark vécsicho datasetu (100 000 uzlov) bol vykonany rovnako ako
benchmark mensieho datasetu, vid
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Benchmark velkého datasetu
== PageRank == Peer pressure Clustering

1500

1000

Cas/s

500

Pocet worker instancii

Obr. 5.2: Benchmark velkého datasetu

5.3 Zhodnotenie vysledkov

Vysledky behu nad malym datasetom boli celkom prekvapivé, nakolko pri
véc¢som vykone bola doba vypoctu dlhsia. Tento jav bol pravdepodobne spoésobeny
tym, ze dataset bol prilis§ maly a rézia vytvarania viacerych containerov a
nésledna synchronizicia prevysovala benefity.

Pri vi¢som datasete uz bolo viditelné mierne zrychlenie. Grafové algoritmy
st vypoctovo ¢asovo narocné, preto sa vo vacsine pripadov pouzivaju vykonné
clustery. Vzhladom k zisteniu, Ze spracovanie grafu je prostrednictvom SparkG-
raphComputera $kdlovatelné, je mozné predikovat potrebny vykon na spraco-
vanie vacsieho mnozstvo dat.

5.4 Moznosti pouzitia v komercnej sfére

Déta, ktoré boli pouzité v tejto diplomovej praci boli kvéli NDA tvorené
synteticky. Podstatné je, Zze benchmark ukdzal, Ze vypolty st Skalovatelné
a rozne metriky je mozné spocitat aj nad ostrymi ddtami a nésledne z tychto
metrik vyvodif rozne zavery. Co sa tyka detekovania anomalit, bude mozné
vybraf mald mnoZinu podozrivych subjektov, ktoré bude mozné d’alej indi-
vidudlne posudzovat a zistovat, ¢i sa jedna o skutoéntt anoméliu (v kontexte
data science oznacované ako "true positive”).

Hlavnym problémom pri behu tychto algoritmov je vysokd naro¢nost na
RAM nakolko SparkGraphComputer nativne funguje v MEMORY. Pri pouziti
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5.4. Moznosti pouzitia v komercnej sfére

cachovania na disk stale nie je zarucené, ze vypocet ispesne dobehne.

Vysledny projekt je moZzno spustit nad ostrymi ddtami, pricom je potrebné
upravit len zopar konfiguraénych parametrov (napriklad spojenie s databdzou,
autentifikiciu, parametre urcujtice paralelny vypocet (kolko workerov, s akymi
zdrojmi) ... ).
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Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit resers dostupnych grafovych databdz, ktoré
dokézu spracovavat velké déta (uzly a hrany v radoch miliénov). Téato praca
popisuje zakladné technolégie, ktoré sa spajaju s distribuovanym spracova-
vanim dat, ktoré su vyuzivané v grafovych databazach.

Prica d’alej vysvetluje principy, ktoré opisuji ako masivne paralelne spra-
covavat graf (Pregel). Nasledne st v praci vysvetlené grafové ndstroje na spra-
covanie grafov, ako je napriklad Giraph alebo Spark.

Dalsia ¢ast sa zaobera grafovymi databdazami. V praci si spominané styri
grafové databazy, ktoré podporuji beh v distribuovanom rezime a to JanusG-
raph (Titan), OrientDB, ArrangoDB, TigerGraph. Z vymenovanych databéz
bol zvoleny JanusGraph z dévodu, ze umoznuje prepojenie s TinkerPop Fra-
meworkom a jeho doplnkom Hadoop gremlin, v ktorom je moZné sptstat do-
tazy, ktoré efektivne pracuji s celym grafom. Databaza JanusGraph vyuziva
na ukladanie grafu rozne databédzy (oznacované ako détové backendy).

Praca popisuje HBase a Cassandru ako dvoch kandiddtov, pricom vy-
svetluje ako funguje HBase a akym sposobom sa odliSuje od databazy Cas-
sandra. Pre ucely tejto prace bola zvolend databaza JanusGraph s datovym
backendom HBase najmé preto, ze HBase poskytuje rychlejsie ¢itanie dat ako
Cassandra.

V neposlednom rade si vysvetlené zakladné grafové metriky (SNA) ako aj
jeden z clusterovacich algoritmov. Na detekciu anomalit bol zvoleny persona-
lizovany PageRank, pomocou ktorého mozno detekovat podozrivé viizby.

V poslednej ¢asti bol vytvoreny benchmark zvolenej databazy nad data-
setom, ktory predstavuje jak redlne tak syntetické vézby. Dataset pozostava
z prepojenia jednotlivych pravnickych subjektov a fyzickych subjektov. Tieto
prepojenia st cerpané z obchodného registra Ceskej republiky a Slovenskej
republiky, pricom je rozsireny o syntetické vézby, ktoré predstavuju bankové
transakcie medzi entitami. Dataset bol vo finalnej faze zmensSeny na dva data-
sety (10 000 a 100 000 uzlov) z dévodu nedostatocného vypocetného vykonu
testovacieho clustera. Nad tymito dvoma datasetami bol vytvoreny bench-
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mark, ktory potvrdil, Ze OLAP dotazy st horizontdlne skélovatelné.
Posledné cast obsahuje zhodnotenie vyuZita tejto grafovej databizy v ko-
mercénom projekte.
Ciele tejto prace boli splnené.
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DODATOK A

Zoznam pouzitych skratiek

GUI Graphical user interface

XML Extensible markup language

HDFS Hadoop distributed file system

YARN Yet Another Resource Negotiator

RDD Resilient Distributed Dataset

CRUD Create/read/update/delete

ACID Atomicity/Consitency/Isolation/Durability
NoSQL No SQL/Not only SQL

SQL Structured Query Language

SNA Social Network Analysis
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