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Anotace

Hlavni myslenkou této prace je predstaveni nerelacni grafové databaze Neo4;j.
Nejprve jsou predstaveny grafy v podobé datovych struktur, jejich zakladni
algoritmy a obecnd teorie grafi. Poté je prace zamérena na NoSQL databaze, jejich
druhy, principy a moznosti jejich vyuZiti. Nasledné se prace detailné zabyva
grafovymi databazemi Neo4j. Nerela¢ni grafovad databaze Neo4j je predstavena
s vyuzitim jazyka Cypher. Nasledné je v rela¢ni databazi MySQL a grafové databazi
Neo4j navrzen a implementovan datovy model. Nakonec je vybrana testovaci
nerelani databaze otestovana srelatni databazi a je provedeno zhodnoceni
dosazenych vysledkii, které vyhodnotily jako vhodnou z hlediska rychlosti vykonani

dotazli pravé nerelac¢ni databazi Neo4;.

Annotation

Title: Neo4j graph databases

The main idea of this bachelor thesis is to introduce non-relational graph database
Neo4j. First graphs are presented in the form of data structures, algorithms and their
underlying general theory of graphs. Then the work is focused on NoSQL databases,
their types, principles and possibilities of their use. Subsequently, the work
examines in detail using graph database Neo4j. Non-relational database Neo4j graph
is presented using language Cypher. Subsequently, the MySQL relational database
and graph database Neo4j designed and implemented data model. Finally, the
selected test non-relational databases tested with relational databases and an
assessment of the results achieved, which evaluated as appropriate in terms of

speed of execution of queries being non-relational database Neo4j.



1 UV 1
1 € - PN 2
2% S o ¢ 14 U OO 2
2.2 HISTOTI sttt b 3
2.3 POdEraf GrafUl.. e ss e ns s 4
2 Y 0 o) 1 o L 4
2.5 Hledani NeJRratSl COSLY ..o senaes 6
2.5.1  DijKStrTUV algOTitIMUS....oceeeereereeererseererseseesssssesssessssssessesssessssssessssssssssssesssessssssessssanes 7
2.5.2  Prohledavani do SIFKY ...cmnessssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesns 8
2.5.3  Prohledavani do hloUDKY ... 8

T\ Y 0 ) TP 9
3.1 DUVOAY VZNIKU eoiricrsrissirsissississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 9
200 O 23 = L E] ) TP 10

S 700 7/ & F=c == TP 10
3.1.3  Internet of things ... 11
3.1.4  CloUd COMPULINEG .c..ovvirririreesrerens s ses s s ssans 12

S 757/ L\ O | D PPN 13
T8 T 07, ot <10} /<3 4o 13
3.4  Datové modely NOSQL. ... sessssssssssssssssssssssesssssssssenns 14
3.4.1 Key-value database (KIiC-hodnota) ... 14
3.4.2 Column family database (SIOUPCOVA) ...cocrereureererrerrerrenrerneeresseesessessessessesseenes 15
3.4.3 Dokument database (DOKUMENTOVA)....ccorrereereereererresresressessessessessessessesseenes 16
3.4.4 Graph database (Grafova) ... 17

3.5 Porovnani datovych MOdell .......coureeeeneeeneeeeeiseesseesseessesssesssesssesssssssesssssssssssesssssees 17

T 05 =Y (072 Wo = 1721 o - V4 < R 19



3 00 S £ 1) g (=TT 20
4.1.2  SErUKEUTA At ot sssnssens 21
4.1.3  DAtOVE LYPY crvrrrrirrmrnsesssmsssssmssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 22
4.1.4  Dotazovaci JAZYKY .o ssssssssssssssssssssssssssssssssssseses 23
4.1.5  Grafove algoritmy ... 24
4.1.6  SyStémoVe POZAdaAVKY ... 25
0 O 1 o) o U S 25
0 08 T VA4 1 /4 O 25
PraktiCKA CAST. ..ttt st 26
5.1 Datovy model v MYSQL ... ssssssssssssssssssssssssessssssssssens 26
5.1.1  Popis vybranych tabulek ... 27
5.2 Generovani testovaciCh dat ... sesssessssseens 27
5.2.1 DbForge Data Generator for MySQL......cornenenenerereeresessessessesseens 28
5.3 Datovy Model V INEOA ... sessssssssssssssssssssssesssssssssenas 29
5.3.1 Mapovani z relacni databaze ... 29
5.3.2  Schéma grafového modelU....... e 30
5.3.3  Pripravy pro implementaci grafové databaze.........orenenreneereereennenne 31
5.4 Implementace datového modelu Vv INEO04 ......ccovemeneerrerneenieneesesssssessesssesssseens 31
5.4.1  PoOUZité teChNOIOZIE. ...t 31
5.4.2  Popis IMPIEMENLACE ....coerevvrrererirrerirsires e sssssessssssssnss 31
5.4.3  PopiS ProStredi NEO4 .....ooverereererrerrerrenressessessessessessessessessessesssssessessesssssesssssessssnes 34
5.5 TESEOVANT ettt 35
5.5.1  Konfigurace pOCItaCe......ormmrerresnernesirsessessessssssssssssesssssssssessssssssssssssssssans 35
5.5.2  Rychlost VYKONANT dOTAZU ...ovuueeeereeneereeeereeseereeseesesssesssssessesssesssssssssssssssessseans 36

5.6  Zhodnoceni VYSIEAKU .......comererrienreereeneuseeneeseissesssssssssssssssessessssssssssssssssssssssssssssssssseens 41






Seznam obrazku

Obrazek 1, Reprezentovani ulohy grafem, Zdroj: vlastni zpracovani .........ccceeereeeens 3
Obrazek 2, Sedm mostii mésta Kralovce, Zdroj: [16] ... 3
Obrazek 3, Piiklad stromovych grafil, Zdroj: [3] ..c.coemernmernmeenmermersessessessessesssesssessseens 5
Obrazek 4, Vzorec Dijkstrova algoritmu, Zdroj: [3].....cccmmssssssessssens 7
Obrazek 5, Big users, Zdroj: [10] .. sssssssssssssssssssans 10
Obrazek 6, Big data, Zdroj: [10] ... sssssssssssssssssssans 11
Obrazek 7, Internet of things, Zdroj: [10] ... 12
Obrazek 8, Cap teorém, Zdroj: [11]. s ssssssssssssssssans 14
Obrazek 9, Dokumentova databaze, Zdroj: [26] ... 17
Obrazek 10, Porovnani datovych modelti NoSQL, Zdroj: [27] «.cmrmemrmensnesnesnseneens 18
Obrazek 11, Struktura grafové databaze, Zdroj: [15] .ooerenenreneemernsesesseesesseseesseseenns 19
Obrazek 12, Struktura Neo4j, Zdroj: [15] . ssssssssssssssssssssssssssssssns 21
Obrazek 13, Datovy model, Zdroj: vlastni zpracovani.........nnn. 26

Obrazek 14, Ukazka prostiredi db Forge Data Generator for MySQL, Zdroj: vlastni

/0] = (o0 172 1N PO 28
Obrazek 15, Navrh grafové databaze, Zdroj: vlastni zpracovani...........eoreeneenn. 30
Obrazek 16, Popis prostiredi Neo4j, Zdroj: vlastni zpracovani...........enncerernennn. 34

Seznam tabulek

Tabulka 1, KEY-Value STOTES.....c.coirirerieeserssssss s sssssssssesssssssssssssessssssssssases 15
Tabulka 2, Column family SEOTES ... sessssssssesaes 16
Tabulka 3, Prehled liCENCI NEO4] .....cvrerienerirsieseieessessessessssssssessssssssessssssssssssssssssssssssses 25

Tabulka 4, Vysledky méreni prvniho dotazu v MySQL bez indexace sloupce u piikazu

Tabulka 6, Vysledky méreni prvniho dotazu v Ne04j......ccovrerereereneereneenerneererseesesseenenns 38
Tabulka 7, Vysledky méreni druhého dotazu v MySQL bez indexace sloupcli u
PIKAZU WHERE ...ttt sssnsnns 39


file:///C:/Users/proobokPA/Desktop/BP%202016.docx%23_Toc449687397

Tabulka 8, Vysledky méreni druhého dotazu v MySQL s indexaci sloupcti u prikazu

WHERE ...ttt sssessse s bbb 39
Tabulka 9, Vysledky méreni druhého dotazu v Neo4j......coovrrnerineensenssnsenesssssesnens 40
Tabulka 10, Vysledky méreni trettho dotazu v MySQL bez indexace sloupci u
PHKAZU WHERE ...cvoosceesseseesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssseses 40
Tabulka 11, Vysledky méreni tiretiho dotazu v MySQL s indexaci sloupcti u piikazu
WHERE ... e e 41
Tabulka 12, Vysledky méreni tretiho dotazu v Ne04j ......ccuvererneesenersesnssssessesesssessenes 41
Tabulka 13, Celkovy pocet zaznami v relacni databazi MySQL.....cccoemenrereensereeseennes 42
Tabulka 14, Celkovy pocet entit v grafové databazi Neo4j......ccoeeorereenreereeneererneeseeseennes 42

Tabulka 15, Zrychleni vSech dotazli pro 500 000 zaznamt v kazdé tabulce ............. 43



1 Uvod

Vyuzivani grafovych databazi predstavuje jednu z nejdiileZitéjSich zmén poslednich
let, predevsim v oblasti webovych aplikaci. S prichodem naptiklad socidlnich siti,
kde je treba ukladat velké mnoZstvi dat, relacni databaze nestaci. Neni divu, Ze zajem
o grafové a NoSQL databaze rapidné nartsta. Tato revoluce ma vyznamny dopad na
technologie a nastroje po celém svété.

Grafem se da reprezentovat spousta véci a pripadi. Uplatnéni najdou skoro vSude,
kde zaleZi na vzajemné propojenosti a vztazich mezi néjakymi objekty. Grafy se
pouzivaji v matematice, ekonomii, zemépisu a mnoho dalsich.

Predchidce grafovych databazi nazyvany rela¢ni databaze nemusi byt vzdy to
spravné reSeni pro néjaky problém. Kdybychom pro experiment vytvoiili 1 000 000
generovanych zdznamd, které predstavuji osoby a kazdé ztéch z osob méla pak
vztah neboli vzajemnou propojenost k 50 dalsim, mély by rela¢ni databaze znacny
problém. Je statisticky dokazano, Ze kdybychom chtéli nad touto databazi napsat
dotaz, zda existuje cesta mezi dvéma osobami do hloubky 4, rela¢ni databaze by
nebyla schopna tento dotaz dokoncit v akceptovatelném case. Kdybychom tento
ptipad sniZily na pouhych 1 000 osob, relacni databaze by vykonala tento dotaz za
2000 ms. Tento pripad se tedy absolutné nehodi pro rela¢ni databaze. Pokud
bychom tento piipad implementovali do grafové databaze, v obou pripadech
bychom zjistili, Ze tato databaze si s dotazem poradi do 2 ms. Mohli bychom si
predstavit, Ze tento pripad by se hodil na socialni sité, kde je uzivateld mnohem vice.
Neni proto divu, Ze vétSina socialnich siti maji databaze zaloZena na praveé grafovych
databazich.

Cilem prace je seznamit se s grafovou databazi Neo4j implementovanou do
vybraného prikladu vyuziti a otestovat dotazy implementované v nerela¢ni i relacni

databazi.



2 Graf

Samotny graf se sklada z vrcholli a hran. Hrana vzdy spojuje dva vrcholy a je bud’
orientovand, nebo neorientovana. U orientovanych hran rozliSujeme pocate¢ni a
koncovy vrchol. Zde hrana vede zpocatecntho do koncového vrcholu.
Neorientované hrany chapeme jako symetrické spojeni dvou vrcholl. MiiZe se stat,
Ze hrana spojuje vrchol se sebou samym, pak takovou hranu nazyvame smyckou.
VSechny hrany orientované ma orientovany graf. Neorientovany graf ma vSechny
hrany neorientované. Také existuji smiSené grafy, které maji oba druhy hran. [1]

V matematice i informatice je mnoho situaci, kde lze grafy efektivné vyuZzit
v prakticky motivovanych dlohach. Pomoci mnozZiny bodi (vrcholii) a spojnic mezi
nékterymi dvojicemi bodi (hran) lze vystihnout situaci v dané problematice. [2]
Dle matematické definice je obyCejny graf usporadana dvojice (V, E), kde Vje
neprazdnd mnozina vrcholi a E je mnoZzina hran, priCemZz hrana e zE je
dvouprvkova podmnozina mnoziny V. ObyCejny graf nazyvame obycejnym grafem,
jestlize mnoziny V a E jsou konecné. Pocet prvki mnoZiny V znac¢ime [V[ nebo n a
pocet prvkli mnoziny E zna¢ime [E/ nebo m. [3]

Pravé graf jako datova struktura je samotnym zdkladem grafovych databazi Neo4j.

2.1 Priklad

Na predstaveni grafii je vhodny priklad zndazornény na obrazku 1. Jedna instituce
vypsala konkurz na obsazeni 3 mist pro prekladatele, a to z rustiny, némciny a
anglictiny. Prihlasili se 3 uchazeci, ktefi ovladali nékteré z téchto jazykt. Pan Novak
ovladal vSechny tfi pozadované jazyKy, pan Dvoiak hovoril rustinou a anglictinou, a
pan Vesely, ktery mluvil jenom ruskym jazykem. Tato situace se da reprezentovat
grafem, ze kterého bude jasné patrné, co graf zndzornuje. Grafové databaze Neo4;j

jsou pro takovéto typy uloh typické.



Obrazek 1, Reprezentovani tlohy grafem, Zdroj: vlastni zpracovani
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2.2 Historie

Prvnim problémem, kdy bylo tfeba vyuZit teorie grafi a je poklddan za pocatek
teorie grafi, byla tloha nazvana sedm mostli mésta Kralovce. Ve mésté Konigsberg
(¢esky nazvaném Kralovec, dnedni Kaliningrad) jsou v centru meésta na rece Pregel
(dnes Pregolya) dva ostrovy, které v 18. stoleti spojovalo s obéma biehy sedm

mosti - viz Obrazek 2. [3]

Obrazek 2, Sedm mostii mésta Kralovce, Zdroj: [16]
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Obyvatelé mésta pii nedélni prochazce ¢asto premysleli nad tim, zda by bylo moZné
projit se méstem tak, Ze by prochazku zacali v jednom mist€, presli vSechny mosty,
pres kazdy pravé jednou a skoncili by tam, kde zacali. ProtoZe se jim stale nedaftilo
najit zptsob, jakym by to provedli, zacali se mnozi z nich domnivat, Ze takovou
prochazku ani uskutecnit nejde. Tento ndzor byl matematicky potvrzen az roku
1736, kdy byl uvedeny problém predloZen k vyreSeni Svycarskému matematikovi
Leonhardu Eulerovi. Tento matematik vyresil nejen problém sedmi mostii mésta
Kralovce, kde potvrdil, Ze neni moZné uskutecnit prochazku vyse uvedenym

zplUsobem, ale také podal obecnou charakteristiku tloh daného typu. [3]



Poté se grafy jako takové na dlouhou dobu ocitly mimo zajem matematiki. Ke
grafiim se vratili aZ Gustav Kirhchoff (1824-1887), Arthur Caley (1821-1895) nebo
také sir William Hamilton (1805-1865). Problémem té doby bylo vyresit ulohu Ctyr
barev. Hlavni otazka byla, jak na mapé obarvit staty pomoci ¢ty barev tak, aby Zadné
dva sousedni staty nemély stejnou barvu. VyreSeni tohoto problému se dostalo az

vroce 1976.[16]

2.3 Podgraf grafu

Podgraf grafu je takovy graf, ktery vznikne odebranim nékterych z vrcholG nebo
hran z pavodniho grafu. Pii odebrani vrcholu je nutné odebrat vSechny hrany
vedouci do respektive z tohoto vrcholu. Pokud byly odebrany pouze tyto hrany,
nazyva se podgraf indukovany. Pokud byly odebrany i jiné hrany a vrcholy, jedna o
obecny podgraf. Faktorovy podgraf grafu (nékdy pouze faktor) je nazyvan takovy
podgraf, ktery obsahuje vSechny vrcholy ptivodniho grafu. [3]

Pri vytvareni dotazli pro vyhledavani se v Neo4j Casto pouZivaji podgrafy, kdy pfti

definovani algoritmus nepotfebujeme prochazet cely graf, ale jen potfebny podgraf.

2.4 Strom

Z hlediska grafovych databazi Neo4j pro nas bude dtleZity termin termin strom.
Jedna se o souvisly graf, ktery neobsahuje Zddnou kruznici. Po odebrani jedné z hran
je porusena souvislost a pridanim jedné hrany vznika kruZnice. Strom je minimalni
souvisly graf na danych vrcholech. Pro stromy plati vztah, ktery rika, Ze pocet hran
je jen o jedna mensi neZ pocet uzli. Les je graf, jehoZ vSechny komponenty jsou
stromy. [3]

Stromy se casto v informatice pouZivaji pro ukladani dat jako tzv. datova struktura.
Typickou takovou strukturou je binarni vyhledavaci strom. Jedna se o strom, kde
z kazdého vrcholy vedou nejvyse tfi hrany. Jedna vede ,seshora“, které rikdme od
»otce” a maximalné dvé vedou ,doli“, tzn. ke dvéma ,syniim*“. Pro kazdy prvek plati,
Ze jeho levy syn je mensi nebo roven otci a pravy syn je pak vétsi. Oproti ostatnim
datovym strukturam, jako je pole ¢i spojovy seznam, je binarni vyhledavaci strom
rychlejsi v nalezeni prvku. Rychlejsi nalezeni prvku je hlavnim dlivode, proc se tato

datova struktura pouZziva. [3]



Obrazek 3, Priklad stromovych grafi, Zdroj: [3]
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2.4.1.1Problém minimalni kostry grafu

Problém minimalni kostry grafu patii mezi klicové ulohy kombinatorické
optimalizace. Na zrodu tohoto problému se podileli dva vyznamni ¢e$ti matematici.
Na prelomu let 1925 - 1926 se Otakar Boriivka sezndmil s pracovnikem
Zapadomoravskych elektraren Jindfichem Saxelem, ktery ho Zadal o pomoc. Slo o to,
kdy a jak vést trasu, ktera meéla spojovat nékolik desitek obci na Moravé, aby byla co
nejkratsi a tim co nejaspornéjsi. Otakar Bortivka své matematické reseni uvedl
v ¢lanku ,,0 jistém problému minimalnim“. Jeho reSeni vSak nebylo prilis priithledné,
coz si uvédomil dalsi cesky matematik Vojtéch Jarnik. Na Bortvkuv ¢lanek ,,0 jistém
problému minimalnim“ reagoval v ¢lanku napsaném netradi¢ni formou dopisu se
stejnojmenym nazvem s podtitulkem (Z dopisu panu O. Bortivkovi). Ani jeden
z uvedenych matematikl patrné netusil, Ze se stali autory jednoho z nejznamé;jsich
optimaliza¢nich problémf. Re$eni problému minimalni kostry grafu byla v obou
podobach (Bordvky a Jarnika) nezavisle znovuobjevena jesté nékolikrat. Hlavnim
z dlivodd byla skutecnost, Ze vétSina praci byla psana v ceském jazyce a Casto tak
matematikiim z jinych zemi nedostupna. Re$eni popsané Vojtéchem Jarnikem znovu
nezavisle objevil J. B. Kruskal roku 1956. Tteti feSeni, odlisné od predchozich dvou,
podal roku 1956 opét J. B. Kruskal ve své praci ,On the shortest spanning tree of a
graph and the traveling salesman problém®“. ,Jisty problém minimalni“ nazyvame
v soucasné terminologii jako Problém minimalni kostry. [3]

V definici se uvazuje o ohodnoceni hran realnym cislem. V praxi vSak jedna o cisla
nezaporna. Minimalnich koster v daném grafu miiZe byt i vice. Staci si predstavit
pripad, kde graf, jehoZ vSechny hrany jsou ohodnoceny stejnym c¢islem. V takovém

pripadé je pocet minimalnich koster roven poctu vSech koster. [3]



2.4.1.1.1 Boriivkiiv algoritmus

Na pocatku, necht je kazda hrana grafu G neobarvend, hrany maji navzajem rizné
ohodnoceni, a necht kazdy vrchol grafu G predstavuje modry strom (uvazujeme
modry les sloZzeny z n modrych strom). [3]

V kazdém kroku algoritmu, dokud modré hrany netvori strom, provadime tyto
operace. Pro kazdy modry strom najdeme mezi vSemi hranami, jejichZ jeden vrchol
lez{ v uvaZzovaném stromu a druhy nikoli, hrany s nejmensim ohodnocenim. Tyto
hrany obarvime modie a tak ziskdme modry les. Algoritmus koné¢i ziskdnim

modrého stromu, tedy minimalni kostry grafu G. [4]

2.4.1.1.2 Jarnikiiv algoritmus

Na pocatku necht je kazda hrana grafu G neobarvend. Zvolime libovolny vrchol a
povazujeme jej za modry strom. [3]

V kazdém z (n - 1) krokl obarvime modie hranu s minimalnim ohodnocenim, jejiz
jeden vrchol lez{i v modrém stromu a druhy vném neleZi. Existuje-li jich vice,
zvolime k obarveni libovolnou z nich. Algoritmus kon¢i jako v predchozim pripadé,

ziskanim modrého stromu a tim minimalni kostry grafu G. [4]

2.4.1.1.3 Kruskaliiv algoritmus

Na pocatku necht je kazda hrana grafu G neobarvena. Provedeme usporadani hran
vzestupné podle jejich ohodnoceni. Kazdy vrchol grafu G povaZujeme za modry
strom. [3]

Vkazdém zm krokl rozhodneme o pravé jedné hrané (v poradi daném jejich
usporddanim), zda ji obarvime modfe €i nikoli. Modfe obarvime hranu pravé tehdy,
kdyZ netvoris modie obarvenymi hranami kruZnici (koncové vrcholy nelezi v témze
modrém stromu). Algoritmus ukoncime, jakmile je (n - 1) hran obarveno modre.

Tyto modré hrany tvori minimalni kostru grafu G. [4]

2.5 Hledani nejkratsi cesty

Jednou ze zakladnich algoritmickych tloh v Neo4j a samotnych grafech je najit
nejkratsi cestu mezi dvéma vrcholy. Takové hledani vznika v mnoha praktickych

aplikacich (hledani nejkratSiho dopravniho spojeni). Algoritmy dosud znamé



naleznou nejkratsi cestu z vychoziho vrcholu do vSech (nebo mnoha) vrcholt. Mezi
nejdiileZitéjsSi algoritmy tohoto typu patii tzv. Dijkstriv algoritmus, ktery je
implementovany primo implementovany pravé v Neo4j a pouziva se pro dotazy pri

hledani nejkratsich cest grafu. [2]

2.5.1 Dijkstrav algoritmus

Jedna se o nejrychlejsi znamy algoritmus pro hledani nejkratSich cest v Neo4;.
Algoritmus byl vyvinut nizozemskym informatikem Edsgerem Dijkstrou v roce
1959. [4]

Dijkstriv algoritmus se pouziva v situaci, kdy dany graf G ma hrany ohodnocené
kladnymi redlnymi ¢isly. Ohodnoceni hrany si mizeme predstavovat jako jeji délku
nebo cenu, kterou musime zaplatit za jeji projiti. Délka néjaké cesty v takto
ohodnoceném grafu G je rovna souctu délek jejich hran a vzdalenost dvou vrcholii je
pak rovna nejmensi z délek vsech cest. V Neo4j probiha ohodnoceni hran defaultné.
[2]

OvSem pro hrany se zaporné ohodnocenou hodnotou byl vyvinut modifikovany
Dijsktrav algoritmus, ktery poradi i s timhle, ale v tomto ptipadé pro néj plati horsi
Casovy odhad a také mize dat chybné vysledky, protoZe nema Zadnou mozZnost
zpracovat néktery vrchol vice neZ jednou. [1]

Tento algoritmus si uchovava vSechny uzly v tzv. fronté. V kazdém svém kroku
zatadi jej do fronty. Poté projde vSechny zbyvajici uzly, které ptida do fronty a ovéri,
zda nejsou bliZe zdroji, nez byly pred zarazenim pravé vybraného uzlu mezi

zpracované. Ovéfuje vSechny tyto vlastnosti: [4]

Obrazek 4, Vzorec Dijkstrova algoritmu, Zdroj: [3]

VZdélerIOStzpracovévany + délkaHraHYZpracovany, potomek < vzdalenost potomek

Pokud tato nerovnost plati, tak potomkovi nastavi novou vzdalenost a oznaci jako
predka zpracovany uzel. Po celém tomto cyklu a samotného priichodu pies vSechny
potomKy algoritmus vybere z fronty uzel s nejvyssi prioritou a cely postup opakuje.
Algoritmus skon¢i v okamziku, kdy jsou zpracovany vSechny uzly grafu a fronta

zUstane prazdna. [4]



2.5.2 Prohledavani do Sirky

Prohledavani do $ifky je jednim ze zakladnich grafovych algoritmi, ktery slouZzi
k prichodu daného grafu. Jeho princip je zdkladem napiiklad pro Jarnikv nebo
Dijskriv algoritmus, ktery je velmi hojné vyuZzivany v Neo4;j. [4]

Pri prohledavani do Sirky zacneme prohledavat graf z libovolného vrcholu. Tento
uzel zpracujeme a pfi objeveni jeho dosud nenalezenych potomkii ho uloZime do
fronty a postupné zpracovavame stejnym zptisobem, dokud neni fronta prazdna. [4]
Vysledek algoritmu je strom prohledavani do S$irky obsahujici vSechny uzly

piistupné z vychoziho uzlu. Vystup je strom nejkratsich cest z daného uzlu. [4]

2.5.3 Prohledavani do hloubky

Prohledavani do hloubky je algoritmus pro prochazeni grafu, ktery slouzi napriklad
pro zjiStovani poctu komponent, topologického usporadani nebo detekci cykli
daného grafu. [4]

Na zacatku zvolime libovolny uzel a ozna¢ime ho jako otevieny, zpracujeme jej a
zjistime vSechny dosud neobjevené potomky daného uzlu. Po navratu z rekurze uzel
oznacime jako uzavieny. Timto zplisobem dojdeme k priichodu vSech vétvi grafu

do hloubky. [4]



3 NoSQL

Databaze NoSQL jsou dalSi generaci databazi. Toto hnuti zacalo na zacatku roku
2009 a rychle roste. Tento termin byl zvolen pro volné specifikovanou tridu
nerela¢nich datovych udlozist. Tyto databaze vétSinou nepouzivaji jazyk SQL jako
dotazovaci jazyk. Termin NoSQL je vykladan spiSe jako ,not only SQL“ a
v databazové komunité je zavadéjici. Do tohoto druhu se daji zahrnout i XML
databaze, dokumentové databaze ¢i objektové databaze. (Jaroslav Pokorny, 2013)
Pro databaze NoSQL jsou vyznacné hlavné tyto charakteristiky: nerelacni,
distribuované, open-source, horizontalné skalovatelné, jednoduché API, obrovské
mnozstvi dat apod. Dnes podniky piijimaji NoSQL databaze pro rostouci pocet
pripadi, které jsou pohdnény ctyimi vzajemné spojujicimi megatrendy ve svété
informatiky: big users, big data, internet of things a cloud computing. [8]

Cast NoSQL databazi obvykle zjednodusuje nebo omezuje reZii objevujici se
v relacnich databazich s plnou funkénosti. Data jsou organizovana na logické urovni
do jistych ridkych i vicerozmérnych tabulek a Ize k nim pristupovat pouze pomoci
primarniho kli¢e. Data v téchto databazich mohou byt rozdélena nejen horizontalné,
ale i vertikalné. Lze vyuzit replikaci, coZ je proces kopirovani a udrzby databazovych

objektli ve vice databazich. [6]

3.1 Ddadvody vzniku

Prvnim zdsadnim divodem, pro¢ vznikly NoSQL databaze, je exponenciadlné
vzristajici objem dat, které lidstvo generuje, uklada a zpracovava. Kdyz jsou objemy
dat obrovské, relacni databaze si s tim neni schopna poradit. Druhym diivodem je
propojenost dat. Pro vzajemnou propojenost dat se grafové databaze,
implementovanych ptes vrcholy navzajem spojeny hranami, dokonale hodi. Tretim
diivodem je ztrata struktury. UZ nelze kazdého jedince pridat do néjaké tabulky. Se
zrodem socidlnich sit{ se predvidatelna struktura dat ztraci. Ctvrtym a poslednim
dtivodem vzniku NoSQL databazi je architektura dnesnich aplikaci. Podle toho, jaky
typ dat dand aplikace zpracovava, ma kazda aplikace pravo si zvolit, kam data ulozi

a jakym zpisobem.



3.1.1 Bigusers

Neni to tak davno, co 1000 uzivatelli jedné aplikace bylo hodné a 10 000 bylo
extrémni pripad. Dnes témér 3 miliardy lidi jsou pripojeny k internetu a mnozstvi
Casu travi online (priblizné 35 miliard hodin mési¢né v roce 2014). Pocet soubézné
prihlasenych uzivateli porad roste. Nebylo obvyklé, Ze by aplikace méla miliony
riznych uzivateli denné a meéla podporovat uzivatele po celém svété 24 hodin

denné, 365 dni v roce. [10]

Obrazek 5, Big users, Zdroj: [10]

S =

1.75

Billion Billion Hrs./Mo. Billion
Global Online Spent Online Smartphone
Population Users

Z obrazku je vidno, Ze globalni vyuziti internetu roste rychle, stejné jako mnoZstvi
Casu, ktery kazdy uZivatel na internetu stravi. Rostouci vyuzZivani online aplikaci ma
za nasledek rychle rostouci pocet databazovych operaci a potrebu jednodussiho
systému Skalovani databazi pro splnéni téchto pozadavki. [10]

Podpora velkého poctu soubéznych uzivateli je dilezitd. Nicméné pozadavky na
vyuziti aplikace je tézké predpovidat, z toho vyplyvj, Ze je také tieba predpovidat
rychly riist nebo naopak ubytek poctu soubéznych uzivatell. Pro vyvojare rela¢nich
databazi je proto obtiZné, nebo dokonce nemoZné, aby zajistili dynamickou
Skalovatelnost a troven stupnice, kterou zrovna potiebuji. Toto je jeden z dlivodd,

proc¢ pouzit pravé NoSQL databazi. [10]

3.1.2 Bigdata

Mnozstvi dat a idaji rapidné roste. Z tohoto diivodu vyvojari zacleiiuji nové datové

typy, z nichZ je vétSina nestrukturovanych nebo semi-struktorovanych. [10]
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Obrazek 6, Big data, Zdroj: [10]

| |
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(couchbase.com, 2015)

Explosivni rlist v pouzivani internetu a mobilnich i socialnich aplikaci je hnacim
motorem pro tzv. big data. Vyzkumnd firma IDC odhaduje, Ze v roce 2013 byla
celkova velikost svétovych digitadlnich dat 4,4 zettabyt(, tj. 4,4 biliond gigabytd.
Podle expertli bude tato velikost az desetkrat vétsi. Napriklad Facebook zachytava
osobni informace o uZivateli, lokaci, spolecenské grafy, uzivatelsky generovany
obsah a mnoho dal$iho. Proto neni divu, Ze vyvojari se snazi obohatit stavajici
aplikace a vytvaret nové aplikace pro rostouci hodnoty téchto tidaji. Dostupnost
téchto dat rychle méni charakter komunikace, nakupovani, reklamy, zabavy a rizeni
vztahi. Prili$ novych dat jsou nestrukturované a semi-strukturované, takze vyvojari
potiebuji ty databaze, které tyto data mohou ukladat. Pevné definované schéma
relac¢nich databazi vSak neumoznuje rychle zaclenit nové typy dat. [10]

Zachyceni a vyuzivani velkych objemi dat vyZaduje odlisny typ databaze. NoSQL

vavs

mapuje 1épe a zjednodusuje tak interakci mezi aplikaci a databazi. [10]

3.1.3 Internet of things

Objem strojové generovanych tdajii je hlavnim prispévatelem k rlistu velkych dat.
Pires 20 miliard zatizeni je vsouCasné dobé napojeno na internet od tabletf,
domacich spotiebicti, systémi instalovanych v automobilech, nemocnic a skladi.

Tato zarizeni prijimaji data na Zivotni prostredi, umisténi, pohyb, teplotu, pocasi a
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dalSich z 50 miliard senzori. Inovativni podniky vyuZivaji internetu k vyvoji novych
produktd a sluZeb, sniZeni nakladl, casu na trhu, zvysSeni efektivity, likvidace
odpadu a zvySeni spokojenosti zdkaznik(i. Tato schopnost zvySuje pruznost
podnikani a umoziuje dynamické rozhodovani. Tyto databaze vyzaduji semi-
strukturovana data, coZ predstavuje problém ve svété relacnich databazi, protoze

vyZaduji pevné schéma a strukturovana data. [10]

Obrazek 7, Internet of things, Zdroj: [10]

K prekonani téchto problémil se podniky spoléhaji na NoSQL databaze, které
umoziiuji soubézny pristup k datim miliony piipojenych zarizeni a systémd,
ukladaji miliardy datovych bodi a spliuji pozadavky na vykon pro Kkritickou

infrastrukturu a provoz. [10]

3.1.4 Cloud computing

VétsSina novych aplikaci dnes béZi na vefejném, soukromém nebo hybridnim cloudu.
Podporuje velky pocet uzivatelii a pouziva tiivrstvou architekturu internetu. [10]

V tiivrstvé architekture jsou aplikace pristupné pomoci webového prohliZece nebo
mobilnich aplikaci, které jsou pripojeny kinternetu. V cloudu sméruje prichozi
provoz na scale-out vrstvé webovych nebo aplikac¢nich servert, které zpracovavaji
logiku aplikace. Scale-out architektura funguje na webové/aplikacni vrstvé skvéle.
Pro kazdych 10 000 novych soubéznych se jednoduse prida dalSi komoditni server
do vrstvy webové aplikace. Pro snadnou a dynamickou Skalovatelnost jsou rela¢ni
databaze proto nedostacujici, protoZe pracuji na databazové vrstvé. [10]

Databaze NoSQL jsou postaveny od zakladu tak, aby byly distribuovany a proto jsou

lepsi k ti{vrstvé architekture internetu. [10]
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3.2 ACID

NoSQL databaze se pysni také tim, Ze jsou ACID kompatibilni. ACID je zkratka Ctyt

cilt, o které mnozi usiluji a které budou nasledné popsany: [9]

e Atomicity (atomicita): Transakce jsou atomické (dale nerozloZitelné).
Pokud se c¢ast transakce nezdafi, pak je vracena zpét. Transakce bud
probéhne cel, nebo viibec neprobéhne.

o Consistency (konzistence): Transakce transformuje databazi zjednoho
konzistentniho do jiného konzistentniho stavu. V priibéhu transakce vsak
nemusi byt databaze konzistentni.

e Isolation (nezavislost): Transakce jsou navzajem nezavislé. Dil¢i efekty
transakce nejsou viditelné jinym transakcim. Kazda transakce vidi databazi
jen v konzistentnim stavu.

e Durability (trvalost): Jednou potvrzena transakce je trvala. Efekty

potvrzené transakce jsou uloZeny do databaze.

Souhrnem toho vSeho je, Ze databdze Neo4j byla navrZena tak, aby byla
multifunkénim feSenim databazového stylu. Sdili vlastnosti relacnich databazi,
které jsou shrnuty do ACID. Pouziva vSak odliSny datovy model, ktery se dobte hodi
pro husté spojené pripady uziti. [9]

3.3 CAP Teorém

Pfi navrhovani distribuovaného systému se pouziva tzv. CAP Teorém. Obsahuje tfi
zakladni vlastnosti na konzistenci, dostupnost a toleranci sité. Také rika, Ze

neexistuje systém, ktery by obsahoval vSechny tyto tfi vlastnosti najednou: [11]

o Consistency (konzistence): VSechny uzly distribuovaného systému
vjednom urcitém case vidi stejna data. Jinak reCeno, vSechny uzly maji
shodna data.

e Availability (dostupnost): Kazdy dotaz dostane odpovéd’, zda byl ispéSny

nebo neltspésny
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e Partition Tolerance (odolnost proti vypadku sité): Pokud cast sité
vypadne v dlsledku preruseni spojeni, systém je odolny a schopny

pokracovat ve svém fungovani

Obrazek 8, Cap teorém, Zdroj: [11]

Availability

A

Partition
Tolerace

U NoSQL databazi lze podle Obrazku 7 dosdhnout pouze dvou vlastnosti ze ti{
uvedenych. Je proto tfeba pii nasazovani databaze zhodnotit své poZzadavky a

rozhodnout se, zda bude lepsi pristup AP nebo CP. [11]

3.4 Datové modely NoSQL

Logicky datovy model je nejzakladnéjSim Kklasickym pristupem k databazim.
V soucasné dobé se bere vpotaz rozdil mezi konceptudlnim a databazovym

pohledem na data. Datové modely NoSQL databazi se daji brat jako kategorie NoSQL.
[6]

3.4.1 Key-value database (Kli¢-hodnota)

Nejjednodussim datovym modelem NoSQL databazi je uloZiSté zvané Key-value
(klic-hodnota). Tento datovy model obsahuje pouze mnoZzinu dvojic kli¢ a hodnota.
V relacnich databazich je klicem jméno atributu a v SQL databazich jméno sloupce.
Jde o mnoZinu pojmenovanych hodnot, kde kli¢ jednoznacné identifikuje hodnoty,
ktera je typicky retézec, ale i ukazatel, ktery ukazuje na danou hodnotu. [6]

Key-value databaze jsou urCeny pro ukladani, vyhledavani, spravu asociativnich poli

a datovych struktur. Databaze obsahuji urcity pocet zdznamf, které obsahuji data.
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Kazdy zaznam je uloZen a nacten pomoci klice, ktery jednoznacné identifikuje kazdy
zaznam. Z tohoto diivodu je tento typ databazi pouzivan pro rychlejsi vyhledavani,
ukladani a spravu dat. Key-value databaze maji velice jednoduchy datovy model,
proto jsou masivné skalovatelné, vykonné a jsou odolné vici chybam. [12]

Toto uloziSté je velmi jednoduché svou strukturou i svymi operacemi. API vSech
poskytovanych systémi obsahuje pouze tti operace: vloZzeni hodnoty pro dany kli¢
(operace PUT), ziskani hodnoty pro dany kli¢ (operace GET) a smazani mnoziny klic¢-
hodnota (operace DELETE). Datové uloZisté nezkouma obsah vkladanych hodnot.
Ulohou klientské aplikace pak je rozumét a znat kli¢e pro ziskani uloZenych hodnot,
ovSem jsou systémy, které umoznuji i jiné moZnosti, jak s uloZenymi daty pracovat.

[5]

Tabulka 1, Key-value stores

Key Value
Jméno Jan
Prijmeni Novak

Telefon 777555333

Pristup klic-hodnota mliZe svymi piistupy pripominat jednoduché abstrakce, jakou
jsou souborové systémy nebo haSovaci tabulky, které jsou vhodné pro rychlé
vyhledavani. Jde o rychlé a skalovatelné databaze, coZ by se dalo pokladat za vyhody
tohoto modelu, avSak jejich nevyhodou je priliS velkd jednoduchost datového

modelu. [6]

3.4.2 Column family database (Sloupcova)

Tento druh NoSQL databazi je nékdy nazyvan jako key value value value databaze.
Zde ma kazda radek své schéma. Prikladem mtze byt databaze Cassandra, kterou
vyvinul Facebook. Jsou zaloZené na Google Big table publikaci. Oproti relacnim
databazim, kde kazdy radek predstavoval jeden zaznam v tabulce, v column family
databaze ukladaji kazdy zaznam do sloupce. Stejné jako key-value databaze jsou
dobre Skalovatelné a maji dobry vykon. Maji vSak bohats$i datovy model nez key-

value databaze. [13]
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Datovy model téchto systémi si mliZeme jednoduse predstavit jako tabulku, u které
je mozné do kazdého radku volné pridavat sloupce bez nutnosti pridat je i do radk
ostatnich. Takové volné nakladani se sloupci nesniZuje vykonost sloupcovych

databazi, které byvaji diikladné skalovatelné. [6]

Tabulka 2, Column family stores

RowlID Columns
1 Jan Novak 777555333
2 Pavel Dvorak 728333555
3 Jaroslav Vesely 720535353

Pojmy column family, super column a column jsou v této oblasti velmi zdsadni.
Column family znamena to, jak jsou data uloZena na disku. VSechny data v jednom
column family budou uloZena ve stejném souboru. Column family mtize obsahovat
super columns a columns. Super columns obsahuji dalsi columns, ale Zadné dalsi

super columns. Column je n-tice z nazvu, hodnoty a ¢asové znacky. [13]

3.4.3 Dokument database (Dokumentova)

Dokumentové databaze ukladaji a spravuji odliSné druhy strukturovanych
dokumentd, které s sebou nesou informaci o svém vyznamu, maji tzv. samopopisny
charakter. Formaty JSON, XML a jiné hierarchické struktury jsou typickym
prikladem dokumentovych databazi. Tyto databaze umoZnuji pristupovat
k dokumentlim a vyhledavat v nich podle jejich obsahu. [5]

Prikladem mtze byt napriklad databaze MongoDB, u kterych je dokument sada kli¢i
model, takze jsou hiife Skalovatelné. V této databazi mizeme dokumenty sdilet,
takZze mizeme pro urcité lidi ulozit urcité typy dokumentt. Kdyz chceme ziskat

nahled do dat, jsou velmi dtilezité indexy. [14]
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Obrazek 9, Dokumentova databaze, Zdroj: [26]

USER INFO ADDRESS INFO
. [zieid | ciy |f sate | 2P |

{ 1 Frank Weigel 2 1 DEN co 30303

“ID"1,

“FIRST™: “Frank”,

“LAST": "Weigel", - 2 Ali Bob 2 + 2 mv CA 94040

ZIP": "g4040",

“CITY™: “MV™, 3 Mark Azad 2 3 CcHI L 6o6og

“STATE™: "CA”
i JSON 4 Steve Yen 3 4 NY NY 10010

Tyto tfi databaze maji zdmérné jednodussi datovy model nez rela¢ni databaze, aby
mohli garantovat S$kalovatelnost, dostupnost apod. Maji vSak jednu velkou
nevyhodu. Nevidime vzajemnou propojenost dat jako je to v poslednim typu NoSQL

databazi. [14]

3.4.4 Graph database (Grafova)

Grafové databaze nepouzivaji pevny format tabulkového a sloupcového znazornéni
jako u SQL databazi, ale je zde pouzito grafické znazornéni a teorie grafi. Grafova
databaze je tvorena siti vrcholi (uzlG) a hran. Jednotlivé vrcholy zde predstavuji
danou entitu a hrany predstavuji vazby mezi entitami. Vrcholy i hrany maji své
atributy. Typem téchto datovych uloZist se budeme zabyvat v nasledujicich ¢astech

prace. [15]

3.5 Porovnani datovych modelu

Porovnani NoSQL databazi vzhledem k jejich komplexnosti a mnozstvi dat, které
dokaZou pojmout, je patrno na obrazku 10. Key-value databaze jsou schopny ulozit
nejveétsi objem dat, nicméné tento datovy model ma nejmensi sloZitost. Na opacné
strané jsou grafové databaze, jejichZ slozitost je nejvétsi ze ¢tyt uvedenych typi.
Ackoli podle obrazku 10 pojmou grafové databaze nejmensi mnozstvi dat, stale se

jednda o hodnoty v miliardach vrcholt a vazeb. [27]
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Obrazek 10, Porovnani datovych modeli NoSQL, Zdroj: [27]
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4 Grafova databaze

Grafové databaze jsou jednou z kategorii NoSQL systémi pro ukladani a uchovavani
dat, ktery je reprezentovany pomoci grafu. Struktura grafové databaze je sloZena
z vrcholl (nodes, vertex) a hran (edges, relationships). Pracuji tedy na obdobném
principu jako sitové databazové systémy. Jejich vrcholy a hrany predstavuji data,
ktera jsou strukturovana jako mnoziny typu kli¢/hodnota. Kazdy vrchol ma obvykle
nékolik hran z néj vystupujicich a nékolik hran, které do néj vstupuji. Mohou se
vyskytnout vrcholy, které nemaji zadné vazby mezi sebou. Hrana vSak ma vzidy
jeden vrchol, ze kterého vystupuje do vrcholu jiného. [7]

Na obrazku 10 je zobrazena struktura grafové databaze. Uzel miize byt
reprezentovan néjakym objektem z realného svéta (kolo, auto). Mezi dvéma uzly se
nachazi vztah (soucast). Kazdy uzel nebo vztah miize obsahovat vlastnost (popis
objektu). Vztah nebo relace mezi dvéma vrcholy mtize byt piima nebo neptrima. U
primé relace sméruje Sipka od rodice smérem k potomkovi. Pfima relace odpovida
relacim v relacnich databazich, napft. 1:1, 1:N, M:N. U neptimé relace jsou Sipky na

obou stranach vrchold. Rikame, Ze vrcholy jsou ve vzajemném vztahu. [15]

Obrazek 11, Struktura grafové databaze, Zdroj: [15]

nazev = auto
nazev = kolo barva = modra
SOUCAST
pocet =4
UZEL VZTAH ATRIBUT

Tento druh databazi je urCen zejména k fesSeni uloh, které je obtiZné implementovat
vrelacnich databazich. Grafové databaze jsou vhodné pro ukladani projektd, u
kterych zalezi na vzajemném propojeni entit (uzli). Jsou idealni pro pripady, kde je
mnoho riznych entit, které mezi sebou maji mnoho vazeb. V téchto ptipadech
grafové databaze nahrazuji ty relacni, které jsou pro tyto pripady nevhodné diky

nutnosti pouZiti pocetné naro¢nych operaci typu JOIN. Proto grafové databaze své
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uplatnéni nachazeji hlavné v oblastech socialnich siti, bioinformatice, elektronickém
obchodovani, telekomunikac¢nich systémech apod. Grafové databaze jsou hojné
vyuzivany pro hledani nejkratsi cesty grafu. [15]

Mezi nejpouzivanéjSi grafové databaze patfi Neo4j, Titan, Graphite, Giraph a

AllegroGraph. [17]

4.1 Neodj

Neo4j spada do druhu NoSQL databazi. Jedna se o grafovy databazovy systém, ktery
byl vytvoreny spolecnosti Neo Technology. Dnes patfi mezi nejpopularnéjsi grafové
databaze ve své kategorii. Neo4j je pokladdna za prvni grafovou databazi na svété.
Ma nejvétsi a nejvice aktivni spoleCenstvi grafovych nadsenct, ktefi prispivaji do
Neo4j ekosystému. Poskytuje rychly vykon pro Cteni a zapis a pritom chrani
integritu dat. [9]

Neo4j dnes pouzivaji stovky tisic firem a organizaci témér ve vSech priimyslovych
odvétvich. Pripady uZiti jsou napriklad sprava siti, analyticky software, védecky
vyzkum, smérovani, organizacni a projektové rizeni, doporuceni, socialni sité a dalsi.
Nékteré vlastnosti Cini Neo4j velmi populdrni mezi uzivateli, vyvojari a
administratory. Zhmotnéni vztahl v okamziku vytvoreni ma za nasledek absenci
sankci pro slozité dotazy runtime. VSechny vztahy v Neo4j jsou stejné duleZzité a
rychlé, aby je bylo moZné vytvorit a pouzivat. [9]

NejpouZzivanéjsi grafovou databazi na svété je pravé Neo4;j. [17]

4.1.1 Historie

Grafova databaze Neo4j ptivodné vznikla jako Skolni projekt nékolika studentti ve
Svédsku. Poté vznikla spoleénost Neo Technology sidlici v americkém San Franciscu
a ve Svédském Malmo. Rozvoj zacal od roku 2003, veiejné dostupna je tato databaze
od roku 2007. Zdrojovy kdd je kdispozici na GitHub. Jedna se o open source
databazi, ktera je implementovana v Javé. Prvni verze byla vydana spolecnosti Neo

Technology v roce 2010. [9]
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4.1.2 Struktura dat

Jedna se o grafovou databazi. Z toho vyplyva, Ze vSechna data jsou ukladana do grafu,
ktery se v pripadé Neo4j déli na 4 zakladni Casti: nodes (uzly, vrcholy), relationships
(vztahy/hrany), labels (Stitky) a properties (vlastnosti). Vrcholy reprezentuji dané
entity a kazda znich miZe obsahovat jednu nebo vice vlastnosti, které blize
specifikuji dany vrchol. Hrana spojuje vZdy dva vrcholy a mohou byt popsany jednou
Ci vlastnostmi. Kazda hrana musi mit typ, prostfednictvim kterého je mozné najit
urcité vrcholy, do kterych sméfuje hrana s danym urcenym typem. Vlastnosti pak
popisuji hrany i vrcholy a jsou definovany jako dvojice typu kli¢/hodnota. Klicem je

néjaky retézec a hodnotou miize byt libovolny datovy typ. [9]

Obrazek 12, Struktura Neo4j, Zdroj: [15]

Name: Claudia KNOWS Name: Peter
Gender: W »{ Gender: M
Age: 22 Duration: 3 years Age: 24
KNOWS KNOWS KNOWS
Duration: 5 years Duratjon: 8 years Dukation: 1 years
Name: Paul KNOWS Name: Molly
Gender: M "| Gender:W
Duration: 2 years
Age: 8 Age: 26

Obrazek 11 popisuje strukturu Neo4j databaze. Jednotlivé vrcholy zde nesou
informace o lidech (Name, Gender, Age) a hrany popisuji vlastnost ,KNOWS".
Kdybychom chtéli najit osoby, které se znaji s osobou ,Peter, zacali bychom
prochazet graf od vrcholu s vlastnosti ,Peter” a hledat vrcholy, které jsou s nim
spojeny hranou s vlastnosti ,KNOWS*. Pro tento ukol lze vyuzit vice mechanismi

(Cypher, Gremlin, Java API).
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4.1.2.1 Indexace

Vytvorenim indexu zvysime vykon pfi jakémkoli prohledavani uzli v databazi
Neo4j. Jakmile je jednou urcena vlastnost uzlu, ktera se ma indexovat, bude se
s rozvojem grafu udrZovat tento index aktualni. Vykon kazdé operace, kterd bude
vyhledavat uzly pomoci indexovanych vlastnosti, se rapidné zvysi. Indexy ovSem
nejsou kdispozici ihned po zadani prikazu, zacne se vytvaret v pozadi béhu
databaze Neo4j. Neo4j ho zacne vyuZivat pti indexovani, jakmile dojde k dokonceni
jeho tvorby. Zaznam o chybach se objevi vlog souboru databaze Neo4j. Dalsi

moznosti jak sledovat korektnost stavu indexd je pomoci API rozhrani databaze.

[18]

// Vytvoreni indexu na vlastnosti name vsech vrcholii, které patri do labelu Person

CREATE INDEX ON :Person(name)

4.1.2.2 Omezeni

Omezeni se urcuji pomoci podminek, které by mély urcovat, jak maji data v databazi
vypadat. Jakdkoli zména, kterd by porusila predepsany stav je zakazana. Diky
omezenim dokaZe Neo4j pomoci uZivateli udrzet databazi Cistsi. Vyhodou je, Ze se o

vSechna omezeni nemusi starat aplikace. [19]

//Vytvoreni omezeni zajistujici, Ze v databdzi nebude vice knih se stejnym ISBN

CREATE CONSTRAINT ON (book:Book) ASSERT book.isbn 1S UNIQUE

4.1.3 Datové typy

Neo4j automaticky rozliSuje datové typy a sama databaze pozna, zda se jedna o
Fetézec, ¢islo nebo logickou hodnotu. Vykonava matematické, logické i porovnavaci
operace nad daty. Pri vytvareni databaze tak neni nutno specifikovat, o ktery
konkrétni datovy typ se jedna. Databaze Neo4j je zaloZena na Javé, tudiz datové typy
vychazi z datovych typt tohoto jazyka. Specidlni hodnotou je hodnota NULL, ktera

vyjadiuje neexistenci poZadovaného atributu u uzlu. [9]
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4.1.4 Dotazovaci jazyky

Hlavnim dotazovacim jazykem databaze Neo4j je jazyk Cypher. Existuji i alternativy
pro dotazovani v databazi. Jednou takovou alternativou je traverzovaci jazyk

Gremlin. [9]

e Cypher - jazyk primarné urceny pro manipulaci s daty (dotazovani,
vkladani, updatovani). Strukturou podobny jazyku SQL.
e Gremlin - jazyk urceny pro traverzovani grafem (prochazeni

jednotlivych ¢asti grafu).

4.1.4.1 Cypher

Jedna se o deklarativni dotazovaci jazyk, ktery vyuziva Neo4j. Tento jazyk déla
spravu grafové databaze srozumitelnéjsi a pochopitelnéjsi pro vSechny uZivatele.
Dilezitou vlastnosti tohoto jazyka ten ta, Ze jde o jazyk deklarativni. Deklarativni
jazyk umozni uvést, co hledate, deklarovat vzor, ktery byste chtéli vyvolat.
Umoznuje vétsi srozumitelnost udaja, které piSete, coz je diilezité, protoze uzivatelé
maji tendenci cist své databazové dotazy castéji neZ je psat. Také umoZnuje
optimalizaci dotazu, o kterém byste vimperativnim pristupu nikdy nevédéli.
Dotazovaci jazyk Cypher je pro Neo4j velmi dulezity. Stava se tak dostupnym a
srozumitelnym pro vétsi spektrum uzivatel(i. Ani vétSina vyvojari nestoji o to, aby
musela spravovat data jazykem, ktery se jim nelibi. Jazyk Cypher umoznuje
jednodussi nastroj pro spravu aplikace. Cypher je inspirovan SQL jazykem. Kli¢ova
slova jako napt. ORDER BY a WHERE jsou prikladem. [9]

Pouziti jazyka Cypher miZeme inspirovat na ptikladu z Obrazku 11, kde bylo
ukolem najit osoby, které maji néjaky vztah s osobou ,Peter” (jsou s nim spojeny

hranou).

//uZiti jazyka Cypher na prikladu
START n = node(*)

MATCH n-[:KNOWS]->person
WHERE person.name = ‘Peter’

RETURN person.name, person.gender, person.age
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Piikaz START tik4, jaké vrcholy se maji projit a znak ,*“ oznacuje vSechny vrcholy.
Piikaz MATCH urcuje identifikaci hran, kterymi ma dany prikaz projit. WHERE
oznacuje podminku. Posledni prikaz RETURN urcuje data, ktera maji byt vystupem

tohoto dotazu.

4.1.4.2 Gremlin

Gremlin je jazyk pro prochazeni grafi, ktery je zaloZeny na jazyku Groovy. Jedna se
o imperativni dotazovaci jazyk, u kterého je nutné presné definovat postup, jakym
se ma dany dotaz vykonat. Jeho vyhodou je nezavislost na databazi Neo4j. Dotazy
jsou poslané od Kklienta na server a vystup je vraceny jako mnozina uzli a hran.

Tento zptlisob dotazovani udrzuje konzistentnost v celém API. [9]

//uZiti jazyka Gremlin na prikladu
g-V.has(,name®, ,Peter”).out(, KNOWS")

Timto piikazem zobrazime mnozinu vrcholli, do kterych vede hrana s vlastnosti
LKNOWS“ a vede bud kvrcholu, nebo od vrcholu s vlastnosti ,Peter”. Pomoci
prikazu ,has“ specifikujeme, jakou podminku ma mit dany dotaz. Pomoci ptikazu

»out“ vypiSeme informace o vrcholech jako vystup dotazu.

4.1.5 Grafové algoritmy

KdyZz potfebujeme najit nejkratSi cestu zjednoho vrcholu do druhého, pouziva
knihovna Neo4j grafové algoritmy, které se vtéchto situacich pouzivaji.

PouZivanymi algoritmy jsou: [21]

e shortest path - pro nalezeni nejkratsi cesty mezi dvéma uzly s maximalné
patnacti hranami

e all paths - pro nalezeni vSech cest mezi dvéma uzly

e all simple paths - pro nalezeni nejjednodussich cest mezi dvéma uzly

e Dijkstra - vhodny pro databazi s cost parametry, popsany v prvni kapitole

vy

uzly
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KdyZ neni definovano jinak, defaultné je vZdy pouZzity algoritmus nejkratsi cesty

(shortest paths). [20]

4.1.6 Systémové pozadavky

ProtoZe pamét omezuje velikost grafové databaze a disk rychlost a ¢teni a zapisu, je

nutné znat minimalni a doporucené systémové pozadavky: [22]

e Procesor - minimalné Intel Core i3, doporuceno Intel Core i7

e Operacni pamét - minimalné 2GB, doporuceno 16-32GB

e Pevny disk - minimalné 10GB SATA, doporuceno SSD w/SATA

e Operacni systém - HP UX, Linux, Windows, Max OS (nutnost Javy a
architektury x86)

4.1.7 Licence

Neo4j je software, ktery je k dispozici ve dvou riiznych licencich. K dispozici je
Community Edition pod licenci GPLv3 (General Public License version 3) pro
nekomerc¢ni pouziti, ktera je zdarma. Enterprise Edition je verze pro komercni

vyuziti pod licenci APGLv3 (Affero General Public License), ktera zdarma neni. [23]

Tabulka 3, Pirehled licenci Neo4j
Verze Licence Popis

Community Edition = GPLv3  Zakladni databaze, plna podpora ACID
Enterprise Edition AGPLv3 PokroCily monitoring, online zalohovani,

klastrovani, rozsah, dostupnost

4.1.8 Vyuziti

Databazi Neo4j je pouZzivana zejména socidlnimi sitémi, ale IT spolecnostmi, Identity
a Access Managementem atd. Mezi socialni sité vyuzivajici Neo4j patfi portaly
LinkedIn, GameSys, Meetic, LiveStation, Care nebo Snap Interactive. Neo4j najde své

vyuziti také ve velkych spolecnostech jako je HP nebo Cisco. [24]
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5 Prakticka cast

Prakticka cast této prace pojednava o rozdilech mezi relacni a grafovou databazi ve
strukture dat, rychlosti dotazovani pri velkém mnozstvi dat a porovnavani vyhod a
nevyhod obou téchto databazi. Byl popsan datovy model rela¢ni databaze a
generatorem bylo vygenerovdno velké mnoZstvi dat. Nasledné byla provedena
transformace vybraného prikladu relacni databaze implementované v MySQL do
grafové databaze implementované do Neo4j. Po transformaci do grafové databaze
probéhla testovani v obou zminénych databazich formou spousténi dotazli nad
takto velkym mnoZstvim vygenerovanych dat a bylo provedeno Setfeni, které

ukazalo, kdy je vice vhodné dany databazovy software pouzit a kdy méné.

5.1 Datovy model v MySQL

Testovaci databazi je zvolena jednoducha databaze film, ktera by po transformaci

méla vystihovat rozdily mezi relacni databazi MySQL a grafovou databazi Neo4j.

Obrazek 13, Datovy model, Zdroj: vlastni zpracovani

ﬂ & bp filmy
g FilmylD : int{11) "
@ Titul : varchar(50) \

o A ‘\\‘
“Enlkk' IHF(:;} | sHercilD : int(11) P
#Delka : int(3) N B

#FilmylD : int(11) - :

gZanr : varchar(20) ) (1) \ Iﬂ & bp herci

#ProdukcelD : int(11) o @ HercilD - int(11)

.ﬂ 3 bp obsazeni

#Mavstevnost : int(11) \‘\\ g-Jmeno - varchar(20)
. @ Prijmeni : varchar(30)
\\\ gUlice : varchar(30)
\\ u o bp produkce @Mesto : varchar(50)
“~{ gProdukeelD - int(11) @Stat - varchar(30)
J@&  bpstudio #Cislo_certifikatu - int(30) @Pohlavi - char(1)
g StudiolD - int(11) gUlice : varchar(30) mDatum_narozeni : date
@Mazev : varchar(50) @Mesto - varchar(50) @Mzda : varchar(30)
@Ulice : varchar(30) @5tat : varchar(30)
@Mesto : varchar(50) @ Kapital : varchar(30)
@Stat : varchar(30) #StudiolD : int(11)
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5.1.1 Popis vybranych tabulek

Herci

Tabulka hercti uchovava zakladni informace o herci. V tabulce se zaznamenava
jednoznacny identifikator herce, ktery je zaroven primarnim klicem této tabulky,
jméno herce, jeho prijmeni, bydlisté, pohlavi, datum narozeni a mzda, jakou je

ohodnocen hranim ve filmech.

Obsazeni

Tabulka obsazeni by viibec nemusela byt uvedena v datovém modelu, kdy tabulky
herci a filmy mezi sebou nemély vazbu M:N. Z tohoto divodu musi vzniknout
vazebni tabulka, kterd tvori vazbu mezi dvéma tabulkami a umoZiuje nékolika
zaznamum z jedné tabulky priradit nékolik zdznami z tabulky druhé. Tabulka proto

obsahuje primarni kli¢ z tabulky herci a z tabulky filmy.

Filmy

V tabulce filmy se uchovavaji informace v podobé identifikatoru, ktery je primarnim
Klicem, titulu filmu, roku natoceni filmu, délce filmu v minutach, jeho Zanru a
navstévnost. Tabulka obsahuje také cizi kli¢ z tabulky produkce, ktery definuje vztah

mezi témito dvéma tabulkami.

Produkce
Tabulka obsahuje ID produkce, Cislo certifikatu, které kazda produkce musi mit,

informace o umisténi produkéniho Stabu, zakladni kapital a ID studia jako cizi KIic.

Studio
V tabulce studio obsahuje informace o natacecich studiich, jako jsou ID studia, nazev

a sidlo samotného studia.

5.2 Generovani testovacich dat

ProtoZe by bylo velmi naro¢né a zdlouhavé plnit databazi postupné skute¢nymi
daty, bylo vyuZzito generatoru. Vygenerovani samotnych testovacich dat je nutné
provést pred samotnou transformaci do grafové databaze Neo4j, jelikoZz pri

vytvareni struktury grafové databaze budou tato data vyzadovana.

27



5.2.1 DbForge Data Generator for MySQL

Tento nastroj je urCeny pro generovani testovacich dat nad MySQL databazi.
Aplikaci je mozné stahnout jako trial verzi na 30 dni zdarma, poté je nutné
zakoupenti licence. Podporuje vSechny verze mysql a existuje verze i pro SQL Server.

Poskytuje mnoho uzitecnych funkci, napr: [25]

e Generovani smysluplnych dat z nabidky

e Generovani dat do SQL nebo CSV souboru
e Generovani dat pfimo do databaze

e Vytvareni vlastnich generovanych dat

e Podpora vsech verzi MySQL

e Podpora pro SQL Server

5.2.1.1 Postup generovani dat

Pired samotnym generovanim dat je tfeba na lokalnim uloZisti vytvorit databazi,
kterou generovanymi daty budeme chtit naplnit. K tomu je potfeba nainstalovat si
databazi MySQL, napt. Xampp verze 3.2.2. Po vytvoreni samotné databaze je tieba
naistalovat dbForge Data Generator for MySQL a spustit. Po spusténi je tieba
vytvorit nové pripojeni, kde budeme dotazani na adresu hosta, port a jméno
samotné databaze. Pokud bude spojeni UspéSné navazané, aplikace zobrazi

strukturu databaze, ke které jsme se pripojili.

Obrazek 14, Ukazka prostiredi db Forge Data Generator for MySQL, Zdroj: vlastni zpracovani

Tools Window Help

il NewSOL | [ - | @ - B

dbForge testlocalhost

x E o) g8 5 tables to popuiate
ato Generator 2% et o

23 Tables and columns to populate == | Generation settings for test
< Name Properties Generator

/I test °
4 ¥/ test.fimy (50000) Set values to be unique

! [} FimyID INT(44), not nul, unique D) ¥ Indude NULL values
[ il VARCHAR(S0), not null
INT(),

Indude empty values

INTE), rotrul Rendom Truncate data from table before generation

VARCHAR(20), not rul Random
INT(11), not nul K test produkce P.
INT(11) Random Random by timestamp

Value distribution mode

Randomby seed
INT(11), rot null unique D)

VARCHAR(20), not nul
VARCHAR(30), not rul
VARCHAR(30)
VARCHAR(50), not rul
VARCHAR(30)

© Sequential

3 Output (3 Brorist
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Po nacteni tabulek budeme moci vybrat, ktery typ dat se ma do jednotlivych sloupcii
vygenerovat. Pro jednoznacné identifikatory lze nastavit, od kterého ¢isla maji zacit
a kde presné skoncit. Kdyby byl sloupec nékteré tabulky pojmenovany FirstName,
tento nastroj by sam rozpoznal a ke sloupci priradil, Ze typ generovanych v tomto
sloupci bude kfesni jméno.

Pred samotnym generovanim je tfeba nastavit, kolik dat chceme do kazdé tabulky
vygenerovat, kolik procent null sloupci ma byt generdtorem vyplnéno, zda ma
probihat generovani sekvencné (u ID zvolime) a zda chceme generovani do souboru
nebo primo do databaze.

Rychlost generovani zavisi na poctu generovanych dat a zarizeni, na kterém

generovani probiha. Generovani sto tisicti radk trvalo v priiméru 2 a ptl hodiny.

5.3 Datovy model v Neo4j

Ukolem bude provést transformaci relaéni databaze implementované v MySQL do

grafové databaze Neo4j.

5.3.1 Mapovani z rela¢ni databaze

Datovy model vrelacnich databazich je reprezentovan tabulkami a data jsou
ukladana do sloupcti a radka tabulek. Pro prevedeni do grafové struktury je nutné
definovat podminky, za jakych bude tato transformace moZna.

KaZdy zaznam v tabulce v relacnich databazich je v grafovém modelu reprezentovan
jako vrchol. Nazev tabulky je oznacen jako souhrnné oznaceni pro skupinu vrcholt
a jednotlivé sloupce tabulky jsou v Neo4j definovany jako vlastnosti, které blize
popisuji dany vrchol. Vlastnosti popisujici dany vrchol budou uloZeny jako dvojice
kli¢/hodnota. Klicem hodnoty je vidy nazev vlastnosti odpovidajici ndzvu sloupce
v tabulce relacni databaze a hodnotou jsou data primitivnich datovych typi
(varchar, inrteger, date apod.), ktera odpovidaji radku v datovém modelu rela¢ni
databaze. Mezi tabulkami, které v relacni databazi predstavuji relace, v grafovém
schématu jsou reprezentovany pojmenovanymi hranami, kde nazev presné

vystihuje jeji vyznam. V rela¢nich databazich rozliSujeme tyto typy relaci: [28]
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e 1:1 - tato relace vrelacnich databazich znamena, Ze jednomu zaznamu
vjedné tabulce prirazuje jeden zaznam ztabulky druhé. V grafovych
databazich odpovida tento vztah pojmenované hrané.

e 1:N - vrela¢nich databazich rika, Ze jednomu zaznamu z jedné tabulky lze
prifadit vice zaznamil zjiné tabulky. Tuto relaci lze v grafové struktuie
reprezentovat orientovanou hranou smérujici zjednoho vrcholu ke
druhému.

e M:N - vtomto pripadé se v rela¢nich databazich vytvari vazebni tabulka (v
naSem pripadé tabulka obsazeni), ktera tvori relace M:N mezi dvéma
tabulkami. Relaci reprezentujeme skutec¢nost, ze nékolika zdznamtim z jedné
tabulky lze ptiradit vice zaznamim z druhé tabulky. V grafové databazi lze
tento problém vyresit dvojim zplisobem. Mlzeme vyuZit neorientované
hrany, ktera bude jako vlastnosti obsahovat data z vazebni tabulky. Tomuto
problému se miizeme vyhnout jiZ pred samotnou transformaci do grafové
databaze. Pri exportovani jedné tabulky lze sloucit tabulku s vazebni

tabulkou a poté pri vytvareni hran porovnavat nami exportovana data.

5.3.2 Schéma grafového modelu

Na obrazku 15 je zobrazené schéma datového modelu grafové databaze, ktera bude
implementovana do Neo4j s vyuzitim jazyka Cypher. Graf je transformaci datového
modelu rela¢ni databaze. Graf je tvoreny pocatecnim vrcholem Herci, ktery byva
také casto oznacovan jako korenovy, ze kterého jsou postupné vytvareny dalsi

vrcholy.

Obrazek 15, Navrh grafové databaze, Zdroj: vlastni zpracovani

Produkce

Filmy Studia
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5.3.3 Pripravy pro implementaci grafové databaze

Data jsou vygenerovana a rela¢ni databaze implementovana v MySQL. Nyni je nutné
provést SQL dotaz na vyexportovani a slouceni tabulek herci a obsazeni do CSV
souboru. Poté vyexportujeme kazdou tabulku do jednotlivych CSV soubort, coz je

mozné proveést v uzivatelském rozhrani Xampp.

//Export vazebni tabulky obsazeni a tabulky herci do CSV souboru

SELECT 'HercilD', 'Jmeno’, 'Prijmeni’, 'Ulice’, 'Mesto', 'Stat’, 'Pohlavi’,
'‘Datum_narozeni’, 'Mzda’, 'HercilD', 'FilmyID' UNION ALL

SELECT * FROM herci

INNER JOIN obsazeni ON obsazeni.HercilD = herci.HercilD

INTO OUTFILE 'C:/Users/probookPA/Desktop/CSV_BP/herci.csv'

FIELDS TERMINATED BY ',' ENCLOSED BY """ ESCAPED BY '\\' LINES TERMINATED
BY '\n'

5.4 Implementace datového modelu v Neo4j
Vytvoreni grafové databaze je nejdllezitéjsi ¢asti celého testovani, aby bylo s ¢im
porovnavat datovy model rela¢ni databaze.

5.4.1 Pouzité technologie

Pii implementaci datového modelu v grafové databazi Neo4j byly pouZity tyto

technologie:

¢ Neo4j Community Edition 2.3.2 - vyuZiti jazyka Cypher
e Xampp Control Panel 3.2.2 - vyuziti databaze MySQL

5.4.2 Popis implementace

Pfed samotnou implementaci se musime ujistit, Ze mame data z MySQL databaze
vyexportovana v CSV souborech. Pokud jsme tak ucinili miiZzeme zacit
s importovanim CSV soubord prostrednictvim jazyka Cypher. Prikazem nacteme

CSV soubor na disku pocitace a postupné z néj budeme ¢ist. Je nutné, aby soubor CSV
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obsahoval hlavi¢ku, tzn. nadzvy jednotlivych sloupci. Import by jinak takto nebyl

mozny.

//Vytvoreni vrcholii a jejich vlastnosti, pritazenych do labelu Herci

USING PERIODIC COMMIT

LOAD CSV WITH HEADERS FROM
“file:///C:/Users/probookPA/Desktop/CSV_BP/herci.csv" AS row

MERGE (h:Herci {HercilD: row.HercilD, [meno: row.Jmeno, Prijmeni: row.Prijmeni,
Mesto: row.Mesto, Pohlavi: row.Pohlavi, Datum_narozeni: row.Datum_narozeni,

Mzda: row.Mzda})

//Vytvoreni vrcholii a k nim prirazenych vlastnosti patrici do labelu Filmy
USING PERIODIC COMMIT

LOAD CSV WITH HEADERS FROM
“file:///C:/Users/proobokPA/Desktop/CSV_BP/filmy.csv" AS row

MERGE (f:Filmy {FilmyID: row.FilmyID, Titul: row.Titul, Rok: row.Rok, Delka:

row.Delka, Zanr: row.Zanr, Navstevnost: row.Navstevnost})

//Vytvoreni vrcholii a k nim prirazenych vlastnosti patrici do labelu Produkce
USING PERIODIC COMMIT

LOAD CSV WITH HEADERS FROM
"file:///C:/Users/probookPA/Desktop/CSV_BP/produkce.csv"” AS row

MERGE (p:Produkce {ProdukcelD: row.ProdukcelD, Cislo_certifikatu:
row.Cislo_certifikatu, Mesto: row.Mesto, Stat: row.Stat, Kapital: row.Kapital})

//Vytvoreni vrcholii a viastnosti, které budou prirazeny do labelu Studia

USING PERIODIC COMMIT

LOAD CSV WITH HEADERS FROM
“file:///C:/Users/probookPA/Desktop/CSV_BP/studio.csv"” AS row

MERGE (s:Studia {StudiolD: row.StudiolD, Nazev: row.Nazev, Ulice: row.Ulice, Mesto:
row.Mesto, Stat: row.Stat})
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Pied samotnym vytvarenim hran (vztaht mezi jednotlivymi vrcholy) je dobré udélat
indexy na pravé vytvorenych vrcholech. Zajistime tak rychlejsi vyhledavani pri

vytvareni hran.

//Vytvoreni indexti

CREATE INDEX ON :Herci(HercilD)
CREATE INDEX ON :Filmy(FilmyID)
CREATE INDEX ON :Produkce(ProdukcelD)
CREATE INDEX ON :Studia(StudialD)

U vytvareni hran je stejné jako v pripadé vytvareni vrcholli nezbytné, aby CSV
soubor na prvnim fadku obsahoval hlavicku, tzn. nazvy jednotlivych sloupct. Pro
tyto Ucely vyuZijeme stejny soubor jako pfi generovani vrcholi. Pri vytvareni
piikazu je nutné, aby zde byly porovnavany ID téch vrchold, které chceme hranou
spojit. Na zavér dotazu je tfeba umistit ndzev hrany a urcit, zda ma byt hrana
orientovana. Pokud ano, je nezbytné urcit odkud kam. Podle datového modelu
grafové databaze bude v prvnim pripadé hrana orientovana od vrcholi Herci

k vrcholtim Filmy.

//Vytvoreni hran [:HRAJE]

USING PERIODIC COMMIT

LOAD CSV WITH HEADERS FROM
"file:///C:/Users/probookPA/Desktop/CSV_BP/herci.csv" AS row
MATCH (h:Herci {HercilD: row.HercilD})

MATCH (f:Filmy {FilmyID: row.FilmyID})

MERGE (h)-[:HRAJE]->(f)

//Vytvoreni hran [:NATOCI]

USING PERIODIC COMMIT

LOAD CSV WITH HEADERS FROM
"file:///C:/Users/probookPA/Desktop/CSV_BP/filmy.csv" AS row
MATCH (f:Filmy {FilmyID: row.FilmyID})
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MATCH (p:Produkce {ProdukcelD: row.ProdukcelD})
MERGE (f)-[:NATOCI]->(p)

//Vytvoreni hran [:VYUZIVA]

USING PERIODIC COMMIT

LOAD CSV WITH HEADERS FROM
"file:///C:/Users/probookPA/Desktop/CSV_BP/produkce.csv" AS row
MATCH (p:Produkce {ProdukcelD: row.ProdukcelD})

MATCH (s:Studio {StudiolD: row.StudiolD})

MERGE (p)-[:VYUZIVA]->(s)

5.4.3 Popis prostredi Neo4j
Kazda nova verze prostiedi Neo4j s sebou prinasi néco nového. Datovy model nasi
databaze ve verzi Neo4j 2.3.2 je mozno vidét na obrazku 16.

Obrazek 16, Popis prostredi Neo4j, Zdroj: vlastni zpracovani

Database Information

Node labels

Users\proobokPA\Do
ments\Neoj\test1000

Size: 37.57 MiB

Dotazy nad grafovou databazi Neo4j v jazyce Cypher se pisi do prikazového radku
nahore. Pokud je dotaz takovy, Ze dovoli vysledek zobrazit pomoci grafu, bude to
vypadat jako na obrazku 16. Vysledky dotazu lze zobrazit i pomoci tabulky ve formé
radki a sloupcti jako v SQL jazyce. Kazdy dotaz lze pridat do kategorie oblibenych

dotazl. Samotny graf jako vysledek dotazu si Ize upravovat podle libosti. Je moZné
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zménit barvy jednotlivych vrchold, jejich velikost, ktera z vlastnosti vrcholu ma byt
pouZita jako titulek vrcholu atd. Pokud chceme vysledek dotazu zobrazit jako graf,
je dobré dotaz omezit na néjaky pocet vrcholi klicovym slovem LIMIT, protoze
pokud mame databazi o velkém mnoZstvi dat, tak trva celkem dlouho jeho samotné
vykreslovani. Tyto véci jsou zavislé na mnoZzstvi dat a fyzickém stroji, na kterém je
databaze spusténa. Graf je mozné vyexportovat do CSV, PNG, SVG nebo JSON
souboru.

V panelu na levé strané je mozné vidét labely (skupiny) jednotlivych vrchold, vztahti
i vlastnosti. Neo4j umoziuje zjednoduSit praci v prostfedi v podobé
piredpripravenych tlacitek na vytvoreni vrcholu, vztahu apod., nicméné znalost
jazyka Cypher je pro toto prostredi klicové. Graf je moZné pojmenovat a nastavit
vzhled prostiedi (Normal, Dark, Outline). V nastaveni je mozZné zménit hodnotu pole
Max Execution Time, Max Frames, Max History, Max Neighbors, Max Rows, Max Raw
Size a Refresh Interval.

K dispozici je zobrazeni prikladli databazi. Je zde mozZné zobrazit znamou
Northwind databazi, ktera je hojné vyuzivana v obchodnim odvétvi. Neo4j manual

je v prostredi téZ volné dostupny.

5.5 Testovani

V této kapitole probéhne samotné testovani rela¢ni a grafové databaze. Cilem bylo
zjistit, ktery z testovacich systémii je rychlejsi na provadéni dotazti. Testovani patii
mezi nejdilezitéjSi ¢asti této prace. Ma pomoci rozhodnout, ktery databazovy
systém je vhodnéjsi z hlediska rychlosti vykonani dotazl. Dotaz v grafové databazi

Neo4j by mél byt vykonan rychleji nez dotaz v rela¢ni databazi MySQL.

5.5.1 Konfigurace pocitace

Samotny proces testovani probihal na lokalnim udlozisti. V priibéhu testovani bylo
tfeba zménit nastaveni databazovych serverl a z hlediska rychlejsiho a snazsiho
pristupu bylo zvoleno toto uloZiSté. Testovani probéhlo na notebooku s touto

hardwarovou konfiguraci:
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e Procesor - Intel Core i5-3230M CPU, 2.60 GHz
e Pamét - 8GB

e Disk-1TB

e Operacni systém - Windows 10 Professional

e Typ systému - 64bitovy operacni systém

5.5.2 Rychlost vykonani dotazi

Testovana byla praveé rychlost vykonanych dotazli. Byly sestaveny tfi dotazy a ty
byly postupné vykonany nad rela¢ni databazi MySQL a poté nad grafovou databazi
Neo4j. U kazdého ztéchto dotazli je detailné popsano, co déla, syntaxe obou
dotazovacich jazyki (SQL, Cypher) a v posledni radé je uvedena tabulka, kde jsou
hodnoty namétenych rychlosti dotazli pro rela¢ni databazi MySQL a grafovou
databazi Neo4j.

Cestovani bylo provedeno tak, Ze kazdy dotaz byl vykonan na datovém modelu pro
rizny pocet zaznamd, nejprve pro 10 000 zaznamd, nasledné pro 50 000 zdznamij,
poté pro 100 000 zaznamii a v posledni radé pro 500 000 zaznamu v kazdé tabulce
relacni databaze. Dotaz byl vykonan pétkrat pro rizny pocet zdznamd.

Pied samotnym testovanim bylo mozné urcit, jakym zpilisobem mérit ¢as vykonani
dotazu. Prvni moZnosti bylo vybrat hodnotu ¢asu vykonani dotazu, tzv. executing
time, kterd predstavuje cas, za ktery se vykona urcity dotaz, ackoli bez zobrazeni
jeho vysledku. Druhou volbou byl ¢as vykonani dotazu a nasledné zobrazeni
vysledkd, tzv. fetch time, ktery predstavuje tento ¢as. Pii tomto testovani byla
vybrana hodnota, ktera predstavuje vykonani dotazu i ndsledné zobrazeni vysledkdi,
tedy fetch time.

Dotazy v rela¢ni databazi byly nejprve provadény pouze s indexy cizich klici a
s definovanymi primarnimi kli¢i. Nicméné namérené vysledné hodnoty byly znacné
veliké, proto bylo nutné vytvorit podpiirnou indexaci vSech atributti u klicového
slova WHERE u kazdého ze tri testovacich dotazl. Z tabulek niZe je vidno, Ze tento
Jako ndstroj pro toto testovani v relacni databazi byl pouZit phpMyAdmin, ktery se
pro praci s databazi MySQL standardné pouZiva. V grafové databazi Neo4j byl pro

testovani rychlosti vykonani dotazu zvolen nastroj Web admin.
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5.5.2.1 Dotazé¢. 1

Dotaz vybere titul a rok natoceni filmg, ve kterych hral herec s prijmenim Smith.

Vysledky budou sefazeny podle titulu filmu.

MySQL

SELECT filmy.FilmylID, filmy.Titul, filmy.Rok

FROM filmy

INNER JOIN obsazeni ON

obsazeni.FilmyID = filmy.FilmyID

INNER JOIN herci ON

herci.HercilD = obsazeni.HercilD

WHERE herci.Prijmeni = "Smith"
ORDER BY filmy.Titul

Tabulka 4, Vysledky méteni prvniho dotazu v MySQL bez indexace sloupce u prikazu WHERE

Jednotlivé kroKky (s) (s)
Pocet zdznami 1 2 3 4 5 Primér
10 000 0,361 0,300 0,294 0,330 0,318 0,321
50 000 1,917 1,882 1,837 1,845 1,751 1,846
100 000 120,124 | 112,250 | 118,875 | 109,125 | 114,453 | 114,965
500 000 X X X X X X

//Vytvoreni indexu u prikazu WHERE
CREATE INDEX Prijmeni ON herci (Prijmeni)

Tabulka 5, Vysledky méreni prvniho dotazu v MySQL s indexaci sloupce u piikazu WHERE

Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zaznami 1 2 3 4 5 Pramér
10 000 0,091 0,082 0,118 0,093 0,084 0,094
50 000 0,430 0,455 0,481 0,478 0,389 0,447
100 000 1,212 1,008 1,145 0,982 1,142 1,098
500 000 2,659 3,012 2,845 2,621 2,780 2,783
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Neo4j

START h = node(*)

MATCH (f:Filmy)<-[:HRAJE]-(h:Herci)
WHERE h.Prijmeni = "Smith"
RETURN f.FilmyID, f.Titul, f.Rok
ORDER BY f.Titul

Tabulka 6, Vysledky méi‘eni prvniho dotazu v Neo4j

Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zdznami 1 2 3 4 5 Pramér
10 000 0,090 0,086 0,094 0,129 0,081 0,096
50 000 0,292 0,258 0,308 0,240 0,212 0,262
100 000 0,420 0,435 0,475 0,401 0,408 0,428
500 000 0,650 0,689 0,654 0,664 0,643 0,660

5.5.2.2 Dotaz¢.2

Dotaz vybere udaje o hercich sprijmenim Smith, kteri hrali ve filmech
spolupracujicich se studiem Smart Media Group a zobrazi poZadované udaje.

Vysledek tohoto dotazu bude sefazen podle nazvu filmu.

MySQL

SELECT herci.HercilD, herci.Jmeno, herci.Prijmeni, herci.Datum_narozeni,
filmy.FilmylID, filmy.Titul, filmy.Rok
FROM filmy
INNER JOIN obsazeni ON
obsazeni.FilmyID = filmy.FilmyID
INNER JOIN herci ON
herci.HercilD = obsazeni.HercilD
INNER JOIN produkce ON
produkce.ProdukcelD = filmy.ProdukcelD
INNER JOIN studio ON
studio.StudiolD = produkce.StudiolD
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WHERE herci.Prijmeni = "Smith" and studio.Nazev = "Smart Media Group”
ORDER BY filmy.Titul

Tabulka 7, Vysledky méreni druhého dotazu v MySQL bez indexace sloupcti u piikazu

WHERE
Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zaznami 1 2 3 4 5 Pramér
10 000 0,786 0,802 0,794 0,810 0,800 0,798
50 000 3,104 3,048 2,941 3,042 2,955 3,018
100 000 300,548 | 282,450 | 293,640 | 294,550 | 289,974 | 292,232
500 000 X X X X X X

//Vytvoreni indext u prikazu WHERE
CREATE INDEX Prijmeni ON herci (Prijmeni)
CREATE INDEX Nazev ON studio (Nazev)

Tabulka 8, Vysledky méieni druhého dotazu v MySQL s indexaci sloupci u piikazu WHERE

Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zaznami 1 2 3 4 5 Pramér
10 000 0,120 0,118 0,109 0,129 0,105 0,116
50 000 0,628 0,589 0,603 0,622 0,655 0,619
100 000 1,548 1,490 1,660 1,550 1,483 1,546
500 000 4,892 4,576 5311 5,020 4,984 4,957

Neo4j

START h = node (%)

MATCH (h:Herci) -[:HRAJE]->(f:Filmy)-[:NATACI]->(p:Produkce)-[:VYUZIVA]-
>(s:Studio)

WHERE h.Prijmeni = "Smith" and s.Nazev = "Smart Media Group”

RETURN h.HercilD, h.Jmeno, h.Prijmeni, h.Datum_narozeni, f.FilmyID, f.Titul, f.Rok
ORDER BY f.Titul
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Tabulka 9, Vysledky méi‘eni druhého dotazu v Neo4j

Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zdznami 1 2 3 4 5 Pramér
10 000 0,065 0,049 0,058 0,052 0,049 0,055
50 000 0,242 0,212 0,350 0,196 0,259 0,252
100 000 0,493 0,485 0,510 0,472 0,498 0,491
500 000 0,754 0,770 0,697 0,683 0,712 0,723

5.5.2.3 Dotaz¢. 3

Dotaz vybere zakladni idaje o produkcich a studiich, kde nazev studia je Federal

Systems Inc. a ¢islo certifikatu produkce je mensi nez 1000.

MySQL

SELECT produkce.ProdukcelD, produkce.Cislo_certifikatu, studio.StudiolD,
studio.Nazev
FROM produkce
INNER JOIN studio ON
studio.StudiolD = produkce.StudiolD
WHERE studio.Nazev ="Federal Systems Inc." and produkce.Cislo_certifikatu < 1000

Tabulka 10, Vysledky méieni tiretiho dotazu v MySQL bez indexace sloupcii u prikazu

WHERE
Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zdznami 1 2 3 4 5 Pramér
10 000 0,1998 | 0,1782 | 0,1668 | 0,2003 | 0,1811 | 0,1852
50000 1,0015 | 0,9842 | 09979 | 09450 | 0,9680 | 0,9793
100 000 39,6537 | 40,1687 | 37,4852 | 37,1258 | 37,4520 | 38,3771
500 000 X X X X X X

//Vytvoreni indexu u prikazu WHERE

CREATE INDEX Nazev ON studio (Nazev)
CREATE INDEX Cislo_certifikatu ON produkce (Cislo_certifikatu)
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Tabulka 11, Vysledky méreni tiretiho dotazu v MySQL s indexaci sloupcii u piikazu WHERE

Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zaznami 1 2 3 4 5 Pramér
10 000 0,085 0,073 0,064 0,094 0,080 0,079
50000 0,350 0,299 0,310 0,285 0,330 0,315
100 000 0,780 0,812 0,764 0,750 0,809 0,783
500 000 1,620 1,688 1,587 1,610 1,599 1,621
Neo4j
START p = node(*)
MATCH (p:Produkce)-[:VYUZIVA]->(s:Studio)
WHERE s.Nazev = "Federal Systems Inc." and p.Cislo_certifikatu < "1000"
RETURN p.ProdukcelD, p.Cislo_certifikatu, s.StudiolD, s.Nazev
Tabulka 12, Vysledky méreni tietiho dotazu v Neo4j
Jednotlivé kroky (s) (s)
Pocet zaznami 1 2 3 4 5 Primér
10 000 0,064 0,062 0,058 0,063 0,064 0,062
50 000 0,209 0,270 0,264 0,314 0,264 0,264
100 000 0,440 0,394 0,412 0,388 0,364 0,400
500 000 0,618 0,581 0,610 0,628 0,575 0,602

5.6 Zhodnoceni vysledki

Byl otestovan poZadavek na datovy model relacni databaze MySQL a nerelani

grafové databaze Neo4j. Hlavnim pozadavkem byla rychlost vykonavani dotaz.

Testovani rychlosti vykonani dotazi probihalo tak, Ze kazdy z dotazti byl opakované

vykondan nad riznym poctem zaznami. Celkovy pocet zaznamii v rela¢ni databazi je

shrnut vtabulce 13 a celkovy pocet jednotlivych entit v grafové databazi je

vyobrazen v tabulce 14.
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Tabulka 13, Celkovy pocet zaznamii v relacni databazi MySQL

Pocet zaznamt v kazdé tabulce | 10 000 | 50 000 100 000 500 000
Celkovy pocet zaznami 50 000 | 250 000 | 500000 2500000
Tabulka 14, Celkovy pocet entit v grafové databazi Neo4;j

Pocet zaznam v kazdé tabulce | 10 000 50 000 100 000 500 000
Celkovy pocet vrcholi 40 000 200000 400 000 2000000
Celkovy pocet hran 30 000 150 000 300000 1500000
Celkovy pocet vlastnosti 240 000 | 1200000 | 2400000 | 12000000

U obou databazovych systémii byla provedena optimalizace prostrednictvim indext
z dlvodu rychlejsiho dotazovani. Vrelacni databazi MySQL byly definovany
primarni klice a vytvoreny indexy na cizich kli¢ich. Testovani ukazalo, Ze rela¢ni
databaze si s dotazovanim nad takto implementovanym datovych modelem u poctu
500 000 zaznami nedokaze poradit. Hodnoty testovani u 100 000 zaznami byly
také velmi vysoké, proto bylo tieba ucinit kroky, které zrychli dotazovani nad
relacni databazi. Proto byly vytvoreny indexy u sloupct tabulek, které byly
testovany jako podminky u klicového slova WHERE. Dotazovani nad takovouto
strukturou rela¢ni databaze ukazalo o mnoho prijatelnéjsi vysledky, nezli tomu bylo
v predchozim pripadé. U grafové databaze Neo4j byly vytvoreny indexy pro vSechny
vrcholy, které hraly zasadni roli pti vytvareni hran mezi vrcholy. Indexovani by mélo
slouzit zejména pro rychlejsi vykonavani dotazti nad databazemi.

Z vysledkli namérenych hodnot dotazii je vidét, Ze vykonani dotazl v grafové
databazi Neo4j je rychlejsi neZ v ptripadeé rela¢ni databaze MySQL. Rozdily jsou vidét
az pri vétsim poctu zaznamd, tedy 100 000 a vice. Tyto rozdily se vyraznéji projevuji
u dotazi, kde je potieba projit vice tabulek, tedy pii pouziti klicového slova JOIN
v relacnich databazich. U dotazu ¢. 2 byl tentyZ dotaz v Neo4j témér 7x rychlejsi nez
dotaz spustény nad rela¢ni databazi MySQL. Cim vice dat z jinych entit je tfeba projit,
tim delSi je fetch time vrelaCni databazi. Detailni pohled na namérené hodnoty
testovani vykonanych dotazli v konkrétnim databazovém systému pro 500 000

zaznamu kazdé tabulky v rela¢ni databazi je popsan v tabulce 15.
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Tabulka 15, Zrychleni vsech dotazii pro 500 000 zaznamu v kazdé tabulce

MySQL (s) Neo4j (s) Zrychleni
Dotaz ¢. 1 2,783 0,660 4,22x
Dotaz ¢. 2 4,957 0,723 6,86x
Dotaz ¢. 3 1,621 0,620 2,61x

U grafové databaze Neo4j je i proto snadnéjsi rozsifeni datového modelu neZ u

relacni databaze MySQL. V Neo4j staci vytvorit novy vrchol, hranou ho pripojit

k jinému vrcholu a pripadné definovat vlastnosti daného vrcholu nebo hrany. Tato

zména je vSak v relacnich databazich ¢asto komplikované;jsi.

Z dosazenych vysledkil je patrné, Ze v rychlosti vykonavani dotazii je vhodnéjsi

pouzit grafovou databazi Neo4j. Podle mého nazoru se Neo4j jevi jako vhodnéjsi

pouziti datového uloZzisté v mnoha pripadech uziti. Grafova databaze Neo4j ma velké

uplatnéni se na trhu databazi a bude mit velkou budoucnost.
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6 Zaver

Vpraci byly predstaveny zakladni koncepty teorie grafli, které jsou stézejni
a zasadni pro dalsi problematiku této prace. Poté byly predstaveny NoSQL databaze,
které se v dnesni dobé hojné vyuZivaji v sociadlnich sitich i jinych oblastech. Jednim
z typt NoSQL jsou grafové databaze, které byly v této praci také popsany. Hlavnim
tématem vSak byla grafovd databaze Neo4j. Byly vysvétleny zakladni
charakteristiky této databaze, syntaxe jazyki, pouZiti algoritmi apod.

Byl vytvoren datovy model, ktery byl implementovan do rela¢ni databaze MySQL a
nerelacni grafové databaze Neo4j. Obé databaze byly testovany dotazovanim se nad
velkym mnozstvim dat. Hlavnim parametrem testovani byla rychlost vykonavani
dotazli nad obéma databazemi. Podle zhodnoceni dosazenych vysledki (viz
predchozi kapitola) byla zvolena jako vhodnéjsi databaze grafova databaze Neo4j,
ktera dosahla lepsich vysledki v testovani nez rela¢ni databaze MySQL.

Tato prace byla velice zajimava. VyzkouSel jsem si praci s relativné novou a mladou
technologii, ktera se radi do skupiny NoSQL databazi. V souc¢asné dobé se NoSQL
databaze dale rozvijeji a do budoucna se mohou stat hojné vyuZivanou databazi
v mnoha ptipadech a ohledech. Hlavnim divodem je flexibilni datové schéma, na

které relacni databaze nestaci, a stale zvySujici se objem dat.
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