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Abstrakt

Tato praca sa zameriava na moznosti distribuovaného spracovania rozsiahlych dat na plat-
forme Java s vyuzitim grafovych databaz. Analyzuje niekolko distribucii grafovych databaz
a spOsob ich prepojenia so systémom pre distribuované spracovanie dat, Apache Hadoop.
Pre testovanie efektivity jednotlivych databazovych rieseni je vysledkom prace aplikécia,
ktora stahuje data zo socialnych sieti Twitter a Facebook. Tieto data je potom schopnd
zapisat a analyzovat pomocou dvoch roéznych databazovych frameworkov. Jedna sa o fra-
meworky Halyard a HGraphDB.

Abstract

This thesis is focused on the distributed Big Data processing on the Java platform, together
with graph databases. It analyses several graph database distributions and the possibilities
to connect them to the Apache Hadoop system for distributed data processing. For the pur-
pose of testing database solutions effectiveness, the thesis outcome is an application, which
is downloading data from social networks Twitter and Facebook. It is able to write and ana-
lyse data with two different database frameworks which are Halyard and HGraphDB.
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Kapitola 1

Uvod

V stcasnej dobe existuje stale viac datovych setov, ktoré nie si vhodné pre relacny da-
tabazovy model. Su to datové sety, ktoré sa zameriavaju na vztahy medzi objektami. Ich
najvacsim tvorcom su dnes socidlne siete. Rela¢ny model prestava byt pri vysokom pocte
vztahov efektivny. Vhodnou alternativou je v takomto pripade grafovd databaza. T4 je
optimalizovana pre pracu s milionmi objektov, prepojenych rovnakym poctom vztahov.

S narastajicou velkostou dat postupne prestane tlozny priestor jedného serveru posta-
covat. V takomto pripade je potrebné data distribuovat. Existuje viacero moznosti, ktoré
umoznuju distribuované spracovavanie dat. Aktualne je najpouzivanejSie open—source rie-
senie Apache Hadoop. Tomuto trendu sa postupne prisposobil aj vyvoj grafovych databdz
a dnes je mozné si vybrat z viacero distribucii, ktoré umoznuji svoje data distribuovat
medzi jednotlivé stroje Hadoop systému.

Prva kapitola je zamerand na analyzovanie moznosti spracovania rozsiahlych dat v Jave.
Podrobnejsie rozobera frameworky Apache Hadoop, Apache HBase a Apache Spark. Zame-
riava sa na ich architektiru a sposobom akym s ddtami narabaju.

Druhé kapitola sa zaobera grafovymi databdzami. Na zaciatku popisuje rozne grafové
modely. Neskor si v kapitole analyzované niektoré distribucie grafovych databaz. Kapitola
obsahuje podrobnejsie informacie o databazach Neo4j, RDF4J a distribuovanych databa-
zach JanusGraph, Halyard a HGraphDB.

Zameranim dalsej kapitoly je navrh aplikdcie pre testovanie efektivity vybranych da-
tabazovych rieseni. Orientuje sa na frameworky Halyard a HGraphDB. Vysledna aplika-
cia stahuje data zo socidlnych sieti Twitter a Facebook, a uklad4 ich pomocou zmienova-
nych frameworkov. Vdaka tejto aplikicii je mozné analyzovat efektivitu jednotlivych rie-
seni pri vkladani a dopytovani sa nad datami. Aplikidcia umoznuje data pomocou oboch
frameworkov vkladat a neskor nad nimi vykonavat databazové dopyty. Vysledna aplikicia
obsahuje niekolko réznych databazovych dopytov, ktoré st implementované oboma zmie-
novanymi frameworkami.

Nadvézujuca kapitola popisuje sposob implementacie danej aplikacie. Obsahuje imple-
mentacné detaily casti aplikacie, ktord sa zameriava na stahovanie dat. Porovnéva rozdiely
medzi ziskavanim podobnych dat zo socidlnej siete Twitter a Facebok. V tejto Casti sa
¢itatel dozvie o limitoch pouzivania ich API a o frameworkoch, ktoré celi komunikaciu
s tymito socidlnymi sietami zjednodusuja. Druhd cast kapitoly sa zmeriava uz na databa-
zové frameworky Halyard a HGraphDB. Popisuje sposob, akym je mozné pomocou nich
déta zapisovat a neskdr analyzovat databazovymi dopytmi. Poslednd cast tejto kapitoly
popisuje implementéciu distribuovania vypoc¢tu pomocou Spark frameworku.



Zaverecna kapitola prace zhrnuje dosiahnuté vysledky. Porovnava efektivitu zapisu to-
toznych dat pomocou Halyard a HGraphDB. Citatel sa tak dozvie, ktory framework dokéze
rovnaké mnozstvo dat rychlejsie zapisat a aka velkost budt tieto data vo vysledku zaberat.
Dalej kapitola obsahuje vysledné ¢asy vykondvania implementovanych databdzovych do-

pytov. V texte je mozné vidiet rozdielnu efektivitu dopytovania sa pomocou frameworkov
Halyard a HGraphDB.



Kapitola 2

Distribuované spracovanie
rozsiahlych dat

Zijeme v dobe, kedy sme neustile obklopeny datami. Ludia stéle fotia nové fotografie,
nahravaju vided, pisu spravy svojim blizkym, nechavaja statusy a komentare na Facebooku.
K tomu sa este pridavaju stroje, ktoré generuju a ukladaji coraz viac dat potrebnych
k réznym analyzam.

Tento néarast dat ako prvych zasiahol velkych technologickych gigantov ako Google,
Yahoo, Amazon a Microsoft. Potrebovali prechadzat terabyty az petabyty dat, aby zis-
tili, ktoré webové stranky sa popularne, ktoré produkty su momentalne najviac ziadané,
pripadne, ktoré reklamy sa zobrazili, ktorym uzivatelom. Existujice néastroje uz pomaly
prestali takéto naroky zvladat. Google prisiel ako prvy so systémom MapReduce, ktory im
umoznoval distribuované spracovavanie rozsiahlych dat. Tento systém vzbudil velky zdujem
aj u mnohych inych firiem, no pre va¢sinu z nich nebolo mozné takyto systém vyvintut. Doug
Cutting vyuzil tato prilezitost a pustil sa do vyvoja open-source rieSenia Googlovského Map-
Reduce, nazyvaného Hadoop. Dnes je Hadoop zakladnym kamenom infrastruktir viacerych
velkych webovych spolo¢nosti, ako napriklad Yahoo, Facebook, LinkedIn a Twitter.[l6]

Hadoop, respektive distribuované spracovavanie rozsiahlych dat sa postupne stava do-
lezitou znalostou kazdého programatora. Casom sa zaradi k délezitym znalostiam ako st
dnes relacné databazy, siefové technolégie a bezpecnost.

2.1 Hadoop

Hlavnym problémom spracovavania rozsiahlych dat je najmaé to, ze kym velkost diskov ra-
pidne rastie, rychlost ich zapisu/citania uz tak nesttipa. Bezny HDD v 90tych rokoch maval
kapacitu priblizne 40MB a prenosové rychlosti okolo IMB/s !, to znamena, 7e sa dal cely
disk precitat zhruba do mintty. Dnesné pevné disky maju kapacitu okolo jedného terabajtu
a prenosové rychlosti okolo 100MB/s. Ich celé precitanie teda méze trvat aj hodiny.[10]

Cas sa dé vyrazne zrychlit, ak pouzijeme vicsie mnozstvo diskov a data budeme &itat
paralelne. Samozrejme pre optiméalne paralelné ¢itanie musia byt data vhodne rozdelené.
S pouzitim viacerych diskov ndm navysSe rapidne vrastie objem dat, ktoré sme schopni
ulozit.

Velkou nevyhodou distribuovanych dat je to, ze je lahké prist o zna¢nu ¢ast dat. So zvy-
Sujucim poc¢tom diskov totiz rastie aj pravdepodobnost, zZe sa jeden z nich pokazi. Riesenim

'Parametre disku Maxtor 7040A



tohto problému je redundancia dat. Data su replikované naprie¢ diskami, takze pri zlyhani
niektorého z diskov mame koépiu znehodnotenych dat stale k dispozicii. Toto rieSenie je
uz implementované napriklad v technolégii RAID alebo v Hadoop Distributed Filesystem
(HDFS), ktory bude podrobnejsie rozoberany neskor.

Dalsfm problémom je to, Ze pre analyzu uloZenych dat potrebujeme spajat déta, ktoré
mozu byt rozmiestnené medzi enormné mnozstvo diskov. VacSina distribuovanych sibo-
rovych systémov umoznuje kombinovat dita z viacerych zdrojov, no implementacia tohto
rieSenia byva velmi naro¢na. MapReduce poskytuje programovaci model, ktory vytvara nad
¢itanim a zapisom z viacerych diskov abstrakciu a transformuje to do vypoc¢tu nad jedinou
kolekciou klacov a hodnét. MapReduce bude rovnako rozoberany podrobnejsie v dalsich
kapitolach.[20]

Hadoop poskytuje spolahlivé zdielané tlozisko a systém pre analyzu dét. Ulozisko je
implementované pomocou HDFS a analyza pomocou MapReduce. Hadoop obsahuje aj dal-
Sie sucasti, no prave tieto dve tvoria jeho zaklad. Vdaka tomu Hadoop umoznuje pisanie
a spustanie distribuovanych aplikéacii pre spracovavanie velkého mnozstva dat. Hadoop pra-
cuje na zhlukoch pocitacov. Zhluk méze mat velkost od zopar uzlov az po desattisice spolu-
pracujucich strojov. Podstatnou myslienkou pri navrhu Hadoopu bolo, aby jednotlivé uzly
nemuseli byt vysoko vykonnymi servermi, ale spolahlivo fungujicimi aj na beznom komo-
ditnom hardvéri. Bezny hardware ma vsSak vysoka chybovost. Hadoop je teda navrhnuty
tak, aby sa jednoducho dokézal s vypadkom uzlov vysporiadat. Hlavnou vyhodou Hadoopu
je to, ze je dostatocne jednoduchy a robustny zaroven. Znamena to, ze bezny student si vie
jednoducho vytvorit svoj vlastny Hadoop cluster’ a takmer okamzite na fom zacat sptstat
svoje prvé ulohy, no je tiez vhodny pre tie najzlozitejsie tilohy velkych spolo¢nosti. Preto
sa stal oblibeny ako na akademickej pode, tak aj v korporatnych spolo¢nostiach.[16]

2.1.1 Apache Hadoop

Projekt Apache Hadoop je open-source framework, ktory umoziuje distribuované spracova-
vanie rozsiahlych datovych setov nad zhlukom pocitacov s pomocou jednoduchého progra-
movacieho modelu. Je navrhnuty tak, aby ho bolo mozné jednoducho rozsirit z niekolkych
serverov na tisice strojov s vyuzitim vsetkého vypoctového vykonu a tloziska, ktoré po-
skytuji. Namiesto toho, aby sa kniznica spoliehal na dostupnost jednotlivych hardwarov,
kniznica je sama o sebe navrhnutd tak, aby detekovala chyby uz na aplikac¢nej vrstve.
Vdaka tomu poskytuje vysoko spolahlivii sluzbu nad zhlukom pocitacov aj napriek tomu,
ze na jednotlivych strojoch moéze dochadzat ku chybam.[3]
Projekt je zlozeny z nasledovnych modulov:

e Hadoop Common
Vseobecné nastroje, ktoré vyuzivaji dalsie moduly.

e Hadoop Distributed File System (HDFS)
Distribuovany stiborovy systém, ktory poskytuje vysoko priepustny pristup k aplikac-
nym datam.

e Hadoop YARN

Framework pre rozvrhovanie tiloh a manazment zdrojov.

2Vyraz Hadoop cluster definuje mnozinu poéitacov, ktoré jeden Hadoop systém vyuziva pre distribuované
ulozisko dat a tlohy s nimi spojené.



e Hadoop MapReduce
Systém zalozeny na YARN pre paralelné spracovavanie rozsiahlych dat.

Dalsimi projektami, ktoré spolupracuji s Hadoop si:

e Ambari
Webovy nastroj pre spravu a monitorovanie Apache Hadoop zhlukov.

e Avro
Systém pre serializaciu dat.

e Cassandra
Skalovatelnd, distribuovana databaza, odolna voci porucham.

e Chukwa
Systém pre spravu velkych distribuovanych systémov.

e HBase
Skalovatelns, distribuovand databdza, ktora podporuje Strukturované déta a roz-
siahle tabulky.

e Hive
Systém pre jednoduché dopytovanie nad distribuovanymi datami.

e Mahout
Kniznica pre strojové ucenie a data mining.

e Pig
Vysoko troviiovy programovaci jazyk pre paralelné vypocty spolu s jeho prostredim
pre vykonavanie.

e Spark
Vypoctovy néstroj pre Hadoop data.

e Tez
Systém postaveny nad Hadoop YARN, ktory nahradzuje klasicky Hadoop MapRe-
duce. Pouzivany je napriklad v systémoch Pig a Hive.

e ZooKeeper
Koordinacna sluzba pre distribuované aplikacie.

2.1.2 Hadoop Distributed File System HDFS

Ak velkost dat presiahne objem jedného lokdlneho loziska, jednym z rieseni je data rozdelit
medzi viacero pocitacov. Suborovy systém, ktory sa rozklada na niekolko sietovo prepoje-
nych strojoch sa nazyva distribuovany stuborovy systém. KedZe je potrebné data prenasat
po sieti, je distribuovany systém omnoho komplexnejsi ako systém lokalny. Jednou z imple-
mentéacii takéhoto systému je HDFS.

HDFS je stiborovy systém pre rozsiahle distribuované data, fungujici na komoditnych
hardvéroch. Je previdzkovany ako abstrakcia nad nativnym stiborovym systémom. Jeho
vyhodou oproti beznym distribuovanym stiborovym systémom je jeho vysoka tolerancia
voci chybam a to, ze dokaze fungovat aj na beznych nizko-nakladovych zariadeniach.



So stibormi o velkosti niekolkych terabajtoch je v beznom stiborovom systéme obtiazne
narabat. HDFS je vsak optimalizovany pre pracu so sibormi o velkostiach aj v stovkach
terabajtov. Stubor je schopny rozdelit medzi viacero uzlov a rychlo v nnom ¢itat, pripadne
zapisovat do neho dalsie data.

Chybovost hardvérov je ich bezna sicast a nevyskytuje sa ojedinele. Pri pouzivani tisi-
cov hardvérov v jednom zhluku je takmer isté, Ze aspon jeden hardvér bude v dany okamzik
mimo prevadzku. Jednou zo zdkladnych poziadaviek pri vytvarani HDFS bola vysoka tole-
rancia vo¢i chybam. HDFS dokéaze takmer ihned chybu detektovat a automaticky chvilkovy
vypadok dat vyriesit. To vsetko sa deje bez toho, aby si uzivatel nieco vsimol.

HDFS je zaloZeny na principe pre pristup k stiboru write-one-read-many>. Stibor, ktory
je vytvoreny, zapisany a ulozeny nie je mozné dalej menit. Jedinou vynimkou je zéapis
na koniec stiboru a orezanie jeho casti. Vdaka tomuto pristupu HDFS poskytuje vysoko
rychlostné citanie dat. Aplikacie pracujice nad HDFS tak musia ratat s vyssou dobou
odozvy. Rychlost ndhodného pristupu je na tkor rychleho ¢itania pomalsia ako v beznych
suborovych systémoch.

Vypocet prevadzany aplikdciou je optimdlnejsi, ak st pozadované data v jeho blizkosti
a nie je potrebné ich prestvat po sieti. Optimalnejsi je najmé, ak sa jedna o rozsiahle datové
sety. Siet je z tohoto dévodu menej pretazend, ¢o vyrazne zrychluje cely beh aplikacii. HDFS
poskytuje rozhranie pre presun vypoctu k datam, ktoré potrebuje.[3]

Datové bloky HDF'S

Alokaény blok disku je minimélna velkost dat, ktoré moézu byt z disku ¢itané alebo zapiso-
vané. Bezny stiborovy systém ukladé vsetky svoje data do takychto blokov. Kazdy blok ma
vzdy rovnakt velkost nezavisle na tom, kolko dat je v nom reédlne zapisanych. Bezna vel-
kost bloku zvykne byt styri kilobajty. Pri zapise vac¢sieho stiboru je subor rozdeleny medzi
viacero takychto blokov.

HDEFS je tiez zalozeny na koncepte blokov. Bloky maji omnoho vécsiu velkost a to
obecne 128MB, no tiito hodnotu je mozné menit.[3] Oproti alokaénym blokom vSak maja
jednu vyznamnu vlastnost. Pri zapise siiboru mensieho ako velkost bloku sa na disku ne-
zaplni miesto bloku, ale len velkost daného siboru (obr. 2.1).[20] To znamen4d, Ze velkost
bloku pre stbor o velkosti 4MB bude len 4MB. V opac¢nom pripade pri zapise velkého st-
boru, bude mat posledny blok tiez len obmedzenu velkost (obr. 2.2). Vdaka tejto vlastnosti
sa dostupny ulozny priestor nezaplni rychlejsie ani pri pouzivani mensich siborov.

Vyrazne vacésie bloky oproti blokom na beznych stborovych systémoch maji v Hadoop
systéme viaceré vyhody. HDFS bol navrhnuty pre ukladanie rozsiahlych siborov, ktoré
mozu dosahovat aj stovky terabajtov. Ak by sme pouzili klasické velkosti blokov, udrzanie
vSetkych ich metadat by bolo netnosné. Navyse, zredukovanim poctu blokov potrebnych
pre precitanie jedného stuboru klesd aj celkovy ¢as ich najdenia. Pouzivanie vécsich blokov
méa aj svoje nevyhody. Vyrazne tym narastd cas potrebny na precitanie poslednych dat
daného bloku.[20]

Po rozdeleni siiboru na mensie bloky, je potom snahou HDFS bloky rovnomerne roz-
miestnit medzi jednotlivé uzly. Idedlnym stavom je, aby bol kazdy blok na samostatnom
stroji.[3] V takomto pripade je mozné kazdy blok ¢itat paralelne, vdaka ¢omu sa rychlost
precitania stboru niekolko nasobne zrychli.

SWROM - raz zapis, mnohokrdt éitaj je princip hovoriaci o tom, ze déta, ktoré st uz zapisané, st pristupne
len pre citanie a nie je ich mozné viac upravovat.
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Obr. 2.1: Stibory mensie ako velkost obecného HDFS bloku sa ulozia do mensich blokov.
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Obr. 2.2: Posledny HDF'S blok pre ulozenie velkého stiiboru bude mat len potrebni velkost.

Vyuzivanie konceptu blokov umoznuje aj jednoduchu repliku dat. Kazdy zapisany blok
sa automaticky niekolko krat duplikuje a kazdé képia je zapisand na iny fyzicky uzol (obr.
2.3). V standardnom nastaveni mé kazdy blok presne tri képie. Replikacny faktor je mozné
zmenit v nastaveniach HDFS. Pri naruseni nejakého bloku, pripadne celého stroja si data
nacitané okamzite z duplikatu, bez toho, aby uzivatel nieco postrehol. Vypadnuty blok je
znovu nahradeny, aby bola opét dodrzand trojstupnova replikacia.|3]

uzol 1 uzol 2 uzol 3

| blok 1 || blok 2 | | blok 2 H blok 3 ‘ | blok 1 || blok 3 ‘

Obr. 2.3: HDFS bloky st rovnomerne replikované medzi jednotlivé uzly.

Architektiira HDFS

HDFS mé master—slave architekttaru.[20] Cely HDFS cluster je zlozeny z jedného master
uzlu, nazyvaného NameNode a viacerych slave uzlov, nazyvanych DatalNode. NameNode je
zodpovedny za spravu menného priestoru a metadat vSetkych stiborov a priecinkov stboro-
vého systému. Tieto informécie si ulozené na lokalnom disku NameNode v dvoch stuboroch.
Menny priestor je ulozeny v stibore FsImage a metadata v stibore EditLog.[3] EditLog ob-



sahuje okrem samotnych metadat aj vSetky zmeny, ktoré sa v sitborovom systéme odohrali.
NameNode taktiez reguluje uzivatelom pristup k stitborom. Pri zapise stiboru, si NameNode
uklada informacie o tom, ktory blok sa zapisal do ktorého DataNode. Tieto informacie
neukladd trvalo na svoj disk, ale prerata ich pri kazdom Starte systému.

Uloha DataNode je velmi jednoduché. Prima poziadavky od HDFS klientov pre ¢itanie
a zapis dat, a periodicky oznamuje NameNode, Ze je stdle aktivny a ktoré bloky obsahuje.
Tieto spravy sa nazyvaji Heartbeat. Ak NameNode detekuje, Ze sa DataNode dlhsiu dobu
nehldsi, ulozi si ho ako neaktivny a prestane ho vyuzivat.[3]

NameNode je pre HDFS velmi dolezity. Pri jeho vypadku klienti nie si schopni sibory
¢itat ani zapisovat. Metadata ulozené v NameNode sa v Standardnom nastaveni HDF'S
nezalohuju. HDFS vsSak umoznuje, aby NameNode svoje metadita ukladal okrem lokal-
neho disku aj na disk vzdialeny. Toto zabezpecenie umoznuje NameNode po jeho vypadku
obnovit.

ziskavanie metadat menny priestor,

metadata o siboroch a prieéinkoch

—p MNameMNode
Klient

blokové operacie

heartbeat

DataNode

2=

repikaca > 2| 3 S

Obr. 2.4: HDFS architektura.

Obrazok 2.4 ukazuje architektiru HDFS. NameNode udrzuje informécie o mennom
priestore a metadata o stiboroch a priec¢inkoch potrebné pre beh systému. NameNode navyse
riadi vSetky blokové operacie na jednotlivych DataNode. Rozhoduje napriklad o tom, ktoré
bloky sa replikuju a kde sa ulozi ich zéloha. Tieto bloky prestvaju DataNode samy medzi
sebou.[3]

HDFS klient pri ¢itani najskér kontaktuje NameNode a ziska informécie, kde sa na-
chadzaji vsetky bloky hladaného siboru. S touto informaciou klient komunikuje uz len s
DataNode. Zapis prebieha podobne ako c¢itanie. Klient kontaktuje NameNode a ten po-
skytne informéacie o DataNode, kam sa maji data zapisat. Klient potom data zapisuje
priamo do DataNode. Citanie aj zépis moze prebiehat paralelne, ak sa bloky nachidzaji
na roznych DataNode.[20]

NameNode a DataNode st programy napisané v Jave, ktoré si navrhnuté tak, aby fun-
govali na beznom komoditnom hardvéri. Znamena to, ze moézu byt spustené na Iubovolnom
stroji, ktory podporuje Javu. Typické prostredie obsahuje jeden fyzicky stroj, na ktorom
je spusteny NameNode a dalSie stroje hostujice DataNode. V HDFS je mozné, aby bezalo
viacero DataNode na jednom fyzickom stroji, no v redlnych pripadoch sa to nepouziva.|3]
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2.1.3 Hadoop MapReduce

MapReduce je programovaci model pre spracovavanie dat. Hadoop MapReduce je zalozeny
na tomto modeli a bol navrhnuty pre jednoduché pisanie programov, ktoré spracovavaja ob-
rovské mnozstvo dat paralelne na velkom Hadoop clusteri komoditnych pocitacov. Hadoop
umoznuje, aby boli MapReduce programy napisané v réznych programovacich jazykoch.
Medzi najpouzivanejsie patria Java, Ruby, Python a C++.[20]

Vypocet Hadoop MapReduce programu je rozdeleny do dvoch faz. Na zaciatku sa data
spracované Map funkciou a jej vystup je spracovany pomocou Reduce funkcie. Obe tieto
funkcie pracuju paralelne na vsetkych dostupnych uzloch Hadoop clusteru. Pre jednodu-
chy spustitelny MapReduce program stac¢i definovat lokacie vstupnych a vystupnych dat,
a implementovat funkcie Map a Reduce. Obe funkcie pracuji vyluéne s dvojicami (kIa¢, hod-
nota), anglicky (key, value). Tieto dvojice ocakéavaji na vstupe a vracaju ich na vystupe.[3]

Kedze Hadoop MapReduce bezi na spolo¢nom clusteri ako HDFS, vypocet sa vykonava
na rovnakych strojoch ako st ulozené data. Hadoop MapReduce tohto faktu vyuziva a snazi
sa vykonavat jednotlivé programové tlohy na pocitacoch, kde st ulozené data potrebné
pre ich beh. Je omnoho jednoduchsie presuntt pomerne kratky kéd vypoctu, ako prestuvat
obrovské datové sety.

Hlavnou vyhodou MapReduce je jeho abstrakcia nad Hadoop clusterom. Programator
sa nemusi zameriavat nad tym, ako program efektivne pararelizovat a ako rozdelit data
medzi jednotlivé uzly distribuovaného systému. Vdaka tomu moéze véacsinu svojho casu za-
merat na samotny algoritmus vypocétu. Skalovatelnost Hadoop systému navyse zarucuje, ze
program navrhnuty pre cluster o velkosti dvoch pocitacov bude pracovat rovnako na clusteri
s tisickami strojov.

Map

Na zaciatku MapReduce vypoctu sa vstupné déta rozdelia na dvojice (kla¢, hodnota).
Pri ¢itani bezného textového siiboru to mézu byt napriklad ¢islo a text daného riadku.
Po rozdeleni st tieto dvojice pridelené medzi jednotlivé uzly Hadoop clusteru. Dvojice sa
prideluju na zéklade ich fyzického uloZenia. Snahou totiz je, aby sa data spracovali na uzle,
kde st ulozené a nemuseli sa posielat po sieti. Uzol, ktory vykonava Map funkciu sa nazyva
Mapper.

Potom ako Mapper prime vstupnt kolekciu dvojic, zac¢ne ich transformovat na vystupné
dvojice. Transformacia sa deje na zaklade implementacie Map funkcie. Vysledok transfor-
maécie je potom ulozeny na lokdlny disk daného uzlu. Velkost vstupnej a vystupnej kolekcie
dvojic nemusi byt rovnako velky.[13]

Priklad fungovania Map funkcie si mozeme ukézat na MapReduce programe, ktory rata
pocet vyskytov slov v textovom stibore. Mapper dostane na vstupe dvojice zlozené z ¢isla
a textu riadku. Na vystupe Mapper vygeneruje kolekciu dvojic, v ktorych klié¢ je slovo
a hodnota znaci pocet vyskytov daného slova, teda ¢islo jeden. Pre riadok "Na strome je
jablko" by bol vystup kolekcia dvojic "(Na, 1), (strome,1), (je,1), (jablko,1)".

Combine

Medzi fazami Map a Reduce prebieha este jedna, nemenej podstatnd faza, nazyvana Com-
bine. Tato faza je rozdelend na dve operdcie Shuffle a Sort. Ich tdlohou je vziat vystup
operacie Map a vhodne transformovany ho priradif uzlu Reduce. Tato fiza je uz imple-
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mentovana v rdmci MapReduce a programator ju mé moznost nastavovat len pomocou
MapReduce konfiguracie.[3]
Shuffle operacia vyberie vhodny Reducer pre spracovanie daného klica a presunie k nemu
potrebné data. Operdcia Sort spoji relevantné data s rovnakym kltic¢om do kolekcie hodnét.[13]
Priklad fungovania Shuffle a Sort operacii je mozné vidiet na obrazku 2.5.

Vystup Map Vstup Reduce
funkcie Shuffle a Sort funkeie
{strom, 1}, :
Mapper 1 {jablko, 1}, {strom,(1,1,1}} Reducer 1
{strom, 1}
{strom,1} gablko, (1,1},
Mapper 2 {jablko,1}, ablko, (1,15
flist, 1} N flist, (1)} Reducer 2

Obr. 2.5: Priklad fungovania MapReduce operacii Shuffle a Sort.

Reduce

Posledna faza Mapreduce programu je Reduce operacia. Reducer prijima kolekciu hodnot
s rovnakym klic¢om a redukuje ju na mensi pocet hodnét. Vo vécsine pripadov vracia Redu-
cer prave jednu hodnotu pre dany kla¢. Reduce operacie funguji pre kazdy klu¢ paralelne.
Vystup operacie je ulozeny na lokalny disk uzlu.

V MapReduce programe nie je vykonanie fazy Reduce povinné. V takomto pripade sa
nevykond ani fiza Combine a vysledkom programu je vystup Map fazy.[3]

Priebeh Reduce operacie programu, ktory rata pocet vyskytov slov v texte je tri-
vialny. Tento program bol spominany pri ukazke fungovania Map funkcie. Reducer dostane
na vstupe dvojicu zlozenu z klica a kolekcie hodnét. Klia¢ v tomto pripade predstavuje kon-
krétne slovo, ktorého vyskyt ratame a kolekcia hodnét obsahuje jednotlivé vyskyty tohto
slova. Reducer potom jednoducho zrata sumu hodndt a tym dostane pocet vyskytov daného
slova. Pre vstup " (strom, (1,1,1,1))" by bol vystup Reduce funkcie dvojica " (strom,4)",
ktora znaci styri vyskyty tohto slova.

Spolo¢né fungovanie vsetkych troch faiz MapReduce je mozné vidiet na obrazku 2.6.

{key, value} {key1, value}
Mapper {key1, list(value)} Reducer {key1, value}
{key, value} {key2, value}
{key, value} . {key1, value} I I
lapper 4
{key, value} {keyil,”\ralue} Lt Redueer o

Obr. 2.6: Hadoop MapReduce vypocet.
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2.2 HBase

HBase je open-source distribuovana databéza, ktord funguje na Hadoop clusteri. Je navr-
hnuty tak, aby bol jednoducho skalovatelny a umoznoval spracovavanie obrovskych dato-
vych setov. Aplikdciam poskytuje rychly ndhodny pristup k datam.

Data st v HBase ukladané do tabuliek. Tabulka pozostava zo stipcov, ktoré spolocne
vytvaraju jeden riadok tabulky. Kazdy riadok mé svoj jedine¢ny identifikdtor, nazyvany
row key. Riadky st vzdy usporiadané lexikalne prave podla tohto identifikatoru. Row key
ma v HBase tabulke rovnakt tilohu ako primarny index v klasickej relacnej databaze.

Stipce tabulky st spojené do takzvanych column families. Tieto skupiny vytvarajd sé-
mantické hranice medzi datami riadkov. Pri vytvarani HBase tabulky sa definuju prave
tieto column families. Samotné stipce sa vytvaraju az pri vkladani dat. HBase neodporica
menit uz vytvorené column families a mat ich v tabulke prilis velké mnozstvo. V sticasnosti
HBase odportaca maximélne tri column families. VySsi pocCet zapri¢ini vyrazny pokles vy-
konnosti databdzy. Naopak pocet stipcov v jednej column family nie je nijako obmedzeny.
Column family moze obsahovat aj miliény stipcov. Struktira tabulky je zndzornend na
obrézku 2.7.[1]

Samotné data sa v HBase ukladajui do buniek tabulky. Strukturovana informécia jednej
bunky sa nazyva KeyValue. Obsahuje row key, nézov column family, nézov stipca, ¢asovi
znamku a hodnotu bunky. Kazdd bunka tabulky, ktora obsahuje data nesie so sebou aj
vSetky tieto informécie.[17]

Column Family 1 Column Family 2
RowKey
Column 1 Column 2 Column 3 Column 4
row1 KeyWaluel KeyWalue2 KeyWalued Key\Valued
rowz2 KeyWalues Key\Valuet Key\Walue7 Key\alued

Obr. 2.7: Struktira HBase tabulky.

Zaujimavou vlastnostou HBase databazy je jej schopnost uchovavat histériu zmien. Pri
zmene dat sa nové data vytvoria s novou ¢asovou znamkou a povodné data v databaze
ostani. Tieto data je mozné rozlisift na zaklade ich casovej zndmky. Pri dopytovani sa
na bunky tabulky je potrebné uviest aj verziu ulozenych dat. Ak sa verzia neSpecifikuje,
standardne sa vratia najnovsie data. Kolko verzii dat sa ulozi je mozné definovat pri vytva-
rani column family. Explicitne HBase uklad4 len jednu verziu dat.[!]

Tabulky st rozdelené na zaklade ich row key do regiénov. Kedze si riadky usporiadané
lexikalne, kazdy regién obsahuje urcity rozsah identifikatorov. Tieto regiony st potom dis-
tribuované medzi uzly Hadoop clusteru. HBase bol navrhnuty pre jednoduché pridavanie
dalsich ulov clusteru. Preto celd distribticia dat prebieha na pozadi bez vedomia uzivatela.

Databéza HBase je orientovand na miesto riadkov do stipcov. Takéto databézy sa nazy-
vaji column-oriented. Rozdiel stipcovych databaz oproti beznym riadkovym databézam je
v sposobe ulozenia ich dat. Riadkové databazy ukladaji spolo¢ne déata tykajice sa jedného
riadku. Narozdiel od toho, stipcové databazy spajaju data, ktoré maji spolo¢ny stlpec.
Tento sposob ulozenia je v HBase vyhodny. HBase je navrhnuty pre ukladanie rozsiahlych
détovych setov, ktorych tabulky mézu obsahovat miliény riadkov a statisice stipcov. Pre-
hladavat takéto tabulky riadok po riadku by bolo velmi neefektivne, kedze vécsina dat je
pre nas dopyt neadekvatna. Dalsou vyhodou tejto orientacie je jej skalovatelnost. V HBase
je omnoho jednoduchsie rozsirit tabulky o nové stipce.[11]
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2.2.1 HBase architektara

Architektira HBase systému je zalozené na principe master-slave. Systém sa sklada z troch
druhov fyzickych serverov: RegionServer, HMaster a Zookeeper. Vyssie bolo spomenuté,
ze tabulky sa rozdelujui do regiénov po skupinich riadkov. Tieto regiény su distribuované
medzi uzly Hadoop clusteru. Uzol, ktory uklada tieto regiony a poskytuje ich pre tpravy
a Citanie sa nazyva RegionServer. Jeden server mdze spravovat viacero regionov. HMaster
rozhoduje o tom, ktoré regiony sa ulozia do ktorého RegionServeru. Jeho dalSou tlohou
je vytvarat, upravovat a mazat HBase tabulky. Pre spravne fungovanie distribuovaného
systému je nutnostou udrzovat stav jednotlivych uzlov clusteru. Zistovanie informacii o stave
uzlov je tlohou serveru nazyvaného Zookeeper.

Data su fyzicky ulozené v RegionServeroch. HBase systém obsahuje viacero takychto
serverov, kde je kazdy zodpovedny za svoje regiony. RegionServer umoznuje klientom c¢itat
déta, ktoré obsahuje a zapisovat don nové data. Kedze klient komunikuje priamo so servermi
obsahujucimi fyzické data, ¢itanie aj zapis je mozné vykonavat paralelne. RegionServer je
zlozeny zo Styroch stucasti: WAL, MemStore, HF'ile a BlockCache (obrazok 2.8).

WAL" uklada vsetky novo prijaté data. Udrzuje ich pokial sa trvalo nezapisu na disk
serveru. Kedze ulozenie dat na disk sa nedeje okamzite, WAL slizi aj pre obnovu stratenych
dat. Po zapise do WAL sa déata presuni do pamétového tloziska MemStore. Jeho tilohou je
akumulovat prijaté data a po dosiahnuti urcitej velkosti ich ulozit vzdy do nového HF'ile su-
boru. HFile je klasicky HDFS stibor ulozeny na disku, ktory obsahuje zoradené Key Values.
Jeden server méze obsahovat aj niekolko takychto stiborov. BlockCache sluzi ako vyrovna-
vacia pamét pre najcastejsie pristupované data. Pri ziskavani dat prehladava RegionServer
najskor BlockCache, potom MemStore a ako posledny HFile.[20]

Eitanie
ReglonServer

2 .

MemStore .

1 \ cache

- 7 3 :

zapis \ ¥
WAL HFile BlockCache

Obr. 2.8: Architektira RegionServeru.

Ulohou uZ spominaného master serveru nazyvaného HMaster je spravovat rozlozenie
regiénov v HBase systéme. Na zaciatku prideli regiény jednotlivym RegionServerom. Pocas
behu systému pravidelne kontroluje vytazenost serverov a ak zisti, Ze je niektory z nich
pretazeny, presunie jeho regiony na iny server. HMaster je navySe zodpovedny za vytva-
ranie, mazanie a upravu tabuliek. HBase systém moze obsahovat viacero master serverov.
Podmienkou je, ze v jednom okamihu moze byt len jeden z nich aktivny. Neaktivne serveri
sltzia ako zaloha v pripade vypadku aktivneho HMaster.

4Write Ahead Log
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Zookeeper je samostatny open-source projekt. Jedna sa o spolahlivi, distribuovand,
koordina¢nu sluzbu Hadoop clusteru. Zookeeper zistuje, ktory server systému je aktivny
a poskytuje informécie o ich vypadkoch. Kazdy RegionServer si vytvori svoj vlastny uzol
v sluzbe Zookeeper, ktory sa nazyva ephemeral. Uzly pouziva master server pre objave-
nie vSetkych dostupnych RegionServerov a pre odhalenie vypadku niektorého zo serverov.
HDMaster takisto vytvara svoj ephemeral uzol. Ten vSak okrem drzania informacie o aktivite
tohto serveru zarucuje, ze v HBase systéme bude len jeden aktivny master server. Zookeeper
rozozné prvy HMaster a vsetky ostatné oznaci ako neaktivne.

Master aj region servery musia pravidelne obnovovat svoj ephemeral uzol za pomoci
heartbeat sprav. Ak Zookeeper zisti, Ze niektory uzol nie je dlhSiu dobu obnoveny, zmaze
tento uzol a oznami to nalezitému serveru. Vypadky bezného RegionServeru st oznamované
aktivnemu HMaster a ten data jednoducho replikuje na iny aktivny regionalny server.

Pred zépisom/citanim dat, klient ziska od Zookeeper serveru informécie o RegionSer-
veri, ktory obsahuje meta tabulku. Jedna sa o klasickt HBase tabulku, ktorej obsahom je
umiestnenie vSetkych regiénov systému. Klient potom poziada server obsahujici tieto data
o region server, ktory obsahuje hladany row key. S touto informéaciou klient kontaktuje kon-
krétny RegionServer a poziada, pripadne zapise do neho data. Klient si informéacie o danej
lokécii ulozi a opdtovne sa uz Zookeper serveru nedopytuje.[l ]

Sprava tabuliek

‘ Neaktivny HMaster

Aktivny HMaster "
meta .
informacie

&itanie/zapis heartbeat )
f . sprava regiGnov
RegionServer RegionServer
Region Regidn Regién Regién

Obr. 2.9: HBase architekttra.

2.3 Spark

Apache Spark je open-source projekt pre distribuované spracovavanie rozsiahlych dat. Roz-
siruje MapReduce model o viaceré typy moznych vypoctov, napriklad interaktivne dopyty
a prudové spracovanie dat. Snahou Sparku je ¢o najviac zrychlit spracovavanie. Jeho naj-
vyznamnejSou vlastnostou pre rychlost spracovania dat je schopnost uskutocnovat vypocty
v paméti pocitacov. Okrem toho je Spark efektivnejsi aj v spracovani na disku. Spark
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na svojich strankach tvrdi, Ze jeho programy funguji v paméti 100-krat a na disku 10-krat
rychlejsie ako Hadoop MapReduce. 2]

Spark bol vyvinuty v jazyku Scala, no funguje na klasickom virtudlnom stroji Javy.
Umoznuje mu to beh na vSetkych platforméch, ktoré podporuji Javu. Vyvoj Sparkovych
aplikécii je mozny v programovacich jazykoch Java, Scala, Python a R.

Projekt Spark sa sklada z niekolkych tzko spéatych komponent. Ich hierarchia je zo-
brazend na obrazku 2.10. Uzka zévislost jednotlivych st¢asti Sparku mé niekolko vyhod.
Komponenty na vyssich vrstvach prosperuju zo vsetkych zmien nizsej vrstvy. Optimalizacia
jadra Sparku teda okamzite ovplyvni rychlost vietkych dalsich stc¢asti. Dalsou vyhodou je
to, ze v jednej aplikacii je mozné vyuzit cely obsah Spark balicku.

Spark SQL Spark Streaming MLib GraphX

Spark Core

Standalone Scheduler

‘ Hadoop YARN ‘ ‘ Mesos

Distribuované UloZisko (napriklad HDFS)

Obr. 2.10: Architekttira Spark systému.

Spark Core obsahuje vsetko potrebné pre spravnu funk¢nost systému. Zahrnuje rozvrho-
vanie uloh, spravu pamaéti, komunikaciu s tloziskom, obnovy po chybach a mnoho dalsieho.
V Core je tiez definovand resilient distributed dataset (RDD) $truktira, ktora je hlavnym
stavebnym blokom Spark vypoctu.

Spark SQL umoziiuje spracovavat strukturované dita pomocou SQL a HQL® jazyka.
Jeho sticastou je API® DataFrame, ktoré programétori vyuzivaji pre sptistanie ich vytvo-
renych dopytov nad bud externymi datami alebo Sparkovymi integrovanymi kolekciami.

Vela aplikécii potrebuje k svojmu behu spracovavat a analyzovat prudy novych dat
v realnom case. Pre tieto potreby obsahuje Spark Spark Streaming.

Strojové ucenie v Sparku prebieha pomocou MLib komponenty. MLib obsahuje mnoho
algoritmov vyuzivanych v strojovom uceni ako napriklad klasifikacia, regresia, zhlukova-
nie a dalsie potrebné funkcionality. Vsetky sicasti MLib s prisposobené distribuovanému
prostrediu.

Poslednym vysoko troviiovy komponent Spark systému je GraphX. Ten umoznuje vy-
tvarat a spravovat grafy a vykondvat nad nimi rézne grafové operacie.

Spark je navrhnuty tak, aby ho bolo mozné jednoducho rozsirit z jedného pocitaca
na cluster o velkosti niekolko tisic pocitacov. Aby toho mohol dosiahnut s maximéalnou

5 Hive Query Language je jazyk Apache Hive projektu pre jednoduché dopytovanie a analyzovanie roz-
siahlych dat.

S Application Programming Interface je zbierka funkcif, metéd, tried & protokolov softvérovej kniznice,
ktoré modze programétor vo svojich programoch pouzivat.
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jednoduchostou, Spark moze fungovat nad viacerymi typmi clusterov. Najjednoduchsi clus-
ter, ktory umoznuje beh Sparku sa nazyva Standalone Scheduler. Je sucastou standardného
Spark frameworku a umoznuje ho rychlo rozsirit na kolekciu strojov, na ktorych este nebezi
ziaden iny systém. Ak je skupina pocitacov uz prepojenych nejakym systémom, Spark na
nich méze fungovat, ak sa jednd o Hadoop YARN alebo Mesos cluster. Iny typ clusteru
Spark zatial nepodoporuje.

Ulozisko pre Spark data méze tvorit Iubovolny distribuovany stiborovy systém, ktory
podporuje Hadoop API. Takéto 1lozisko je napriklad HDFS, Amazon S3, HBase a dalsie.

7 predchadzajiuceho textu vyplyva, ze Spark k svojmu behu nepotrebuje Hadoop. Naj-
Castejsie vsak Spark funguje nad HDFS tloziskom a Hadoop YARN clusterom.[12]

2.3.1 Resilient distributed Dataset RDD

Resilient distributed DataSet (RDD) je zékladnd datova jednotka Sparku. Je to distribu-
ovand kolekcia elementov, ktora po vytvoreni uz neméze byt menena. Vsetka funkcionalita,
ktoru Spark pontka je bud vytvaranie novych RDD alebo tranformécia existujicich RDD,
alebo vykonévanie operacii nad RDD. Kazda kolekcia RDD je rozdelena na niekolko casti,
ktoré mozu byt spracovavané na rozdielnych uzloch clusteru.

RDD kolekcia méze byt vytvorend dvoma sposobmi. Prvy sposob je nac¢itanie dat stiboru
z distribuovaného stborového systému a druhym sposobom je premena nativnej lokélnej
kolekcie (mapy alebo setu) na distribuovani RDD kolekciu. Nevyhodou premeny lokalnej
kolekcie na kolekciu distribuovani je to, ze nemoéze presiahnuf velkost lokalnej paméte.
Pri ¢itani distribuovaného stiboru vyuziva Spark pamét vsetkych ulov clusteru. Znamena
to, ze Spark je schopny nacitat sibor presahujici velkost paméti jedného pocitaca. Ak ani
sucet vsetkych paméti systému nie je postacujici na ulozenie celej kolekcie, Spark vyuziva
distribuované tlozisko pre docasné odlozenie casti dat.

Spark podporuje dva typy operacii nad RDD datami: transformécie a akcie. Transfor-
maécie st operdcie nad RDD kolekciami, ktorych vysledkom je vzdy nova, upravena kolekcia.
Su to operacie ako map() a filter (). Akcie ziskavaji z RDD kolekcii konkrétne hodnoty,
pripadne kolekcie zapisuju do tloziska. Akciou je napriklad funkcia count (), ktora spocita
velkost RDD alebo funkcia first (), ktord vrati prvy element kolekcie. Spark umoznuje uzi-
vatelom definovat aj vlastné operacie. Po implementovani vlastnej transformacie je mozné ju
vykonat nad RDD pomocou map () funkcie. Funkcia reduce () slizi na spistanie uzivatelom
implementovanych akeii.[12]
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Kapitola 3

Grafové databazy

V sucasnej dobe s relacné databazy stile najpouzivanejsia databazova technoldgia. Su
vhodné pre vac¢sinu modernych aplikacii, ktoré potrebuju tlozisko pre ich data. Rela¢ny
databdzovy systém je vo vSeobecnosti velmi efektivny, pokial nezacne obsahovat prilis vela
vztahov medzi tabulkami. Ak sa v SQL dopytoch zacne objavovat viacsie mnozstvo spo-
jeni nad rozsiahlymi tabulkami, vykonnost dopytov sa vyrazne znizi. Pre programatorov to
navyse znamend c¢oraz obtiaznejsiu tvorbu databazovych dopytov. Momentéalne zac¢ina na-
rastat dopyt pre databazové tloziska, ktoré nie s zalozené na klasickom rela¢nom modeli.
Takéto tloziska sa dnes nazyvaji NoSQL databédzy. Jednym z vhodnych typov NoSQL tlo-
ziska pre ndhradu relac¢nej databazy s velkym mnozstvom vztahov je grafova databaza.[l5]

3.1 Grafovy databazovy model

Graf by bolo mozné popisat ako kolekciu ulov a vztahov medzi nimi. Graf reprezentuje da-
tabazové entity ako uzly a spdsob akym su tieto entity prepojené medzi sebou ako vzfahy.
Sposob, akym su dita v grafe ulozené, zavisi na grafovom modeli. Grafové databazy vy-
uzivaju pod povrchom viacero moznych grafovych modelov. Najcastejsie pouzivané st vsak
modely Property graf a RDF.

3.1.1 Property graf

Autori v knihe [14] uviedli zaujimavy priklad, ako mozno vyuzit graf pre reprezentaciu dat
z redlneho sveta. Na ukdzku pouzili vztahy déat v socidlnej sieti Twitter (obr. 3.1). Entity
Twitteru ako uzivatelov a spravy predstavuja uzly grafu. To, ze uzivatel zacal nasledovat
iného uzivatela je mozné zaznacit do grafu pomocou vztahu s ndzvom follow. Nové spravy,
ktoré Bob zverejnil sa v grafe daji jednoducho zoradif podla ¢asu zobrazenia. K najnovsej
sprave sa da dostat vzdy priamo z uzla uzivatela, cez vizbu current. Pre historiu sprav
sa vyuzije vztah previous. Tento priklad poukazuje nato, ze je omnoho jednoduchsie a ¢i-
tatelnejsie zobrazovat data a ich vztahy pomocou grafov. Predstavme si, Ze by sme mali
zobrazit rovnaky priklad pomocou tabuliek rela¢ného modelu. Informéciu o tom, ktory uzi-
vatel nasleduje ktorého uzivatela by bolo potrebné vyhladat cez referencie. Pre ndjdenie
poslednej spravy by sme museli porovnavat ¢asy zobrazenia jednotlivych sprav.
Predchadzajica ukazka vyuzivala pre zobrazenia dat takzvany property graf. Je to typ
grafového modelu, ktory najcastejSie vyuzivaju prave grafové databazy. Jeho charakteristi-
kou je to, ze obsahuje uzly a vztahy, ktoré moézu obsahovat viaceré vlastnosti vo formate
(kIu¢, hodnota). Vztahy v takomto grafe musia byt navyse orientované a vzdy mat na oboch
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Obr. 3.1: Ukazka zobrazenia Twitter dat pomocou grafu.

koncoch nejaky uzol. Vztahy moézu byt pomenované. Property grafy vyuziva aj velmi zndma
Neo4j grafova databaza.

3.1.2 RDF

Dalsim ¢asto vyuzivanym typom grafového databézového modelu je Resource Description
Framework RDF. RDF je W3C' standard pre pracu s datami Sémantického Webu?. Na re-
prezentaciu dat vyuziva grafy. Zakladnou struktirou tohto modelu je trojica subjekt —
predikat — objekt.

Subjekt je uzol grafu, z ktorého vychadza hrana a o ktorom je celé tvrdenie. Predikat
reprezentuje hranu (vztah) a objekt je kone¢ny zdroj tvrdenia. MézZe to byt uzol alebo literdl.
Ako ukazku mézme pouzit tvrdenie ’Autorom skladby Bohemian Rhapsody je Freddie
Mercury’. V tomto tvrdeni je subjektom skladba ’Bohemian Rhapsody’, predikdtom je
’autorom je’ a objekt reprezentuje ’Freddie Mercury’.

V RDF je kazdy uzol, hrana alebo literat identifikovany pomocou URI identifikatoru.
Prefix URI ma formu webovej adresy a slizi pre spajanie objektov do kontextov. Ak data
zdielaju spolo¢ny prefix, znamena to, Ze sa tykaju jedného spolo¢ného zdroja. Napriklad
vsetky data s prefixom http://dbpedia.org/ st data z datového setu DBPedia.

Hlavnym rozdielom RDF modelu oproti Property grafu je to, ze v RDF uzly ani hrany
nemozu obsahovat ziadne parametre. Kazda vlastnost uzlu musi byt teda definovana pomo-
cou dalsej trojice s literdlom, ktory predstavuje samotnii hodnotu. V praxi to znamend, ze
totozné data budd v RDF modeli vyobrazené pomocou omnoho vécsieho grafu. Porovnanie
velkosti je mozné vidiet na obrazku 3.2.

RDF data mézu byt serializované do roznych forméatov. Jednotlivé forméty sa lisia
v sposobe zdpisu RDF trojic. Medzi najznamejsie patria formaty RDF/XML, Turtle, N-
Triples a dalsie. Porovnanie formatu RDF /XML a Turtle je mozné vidiet na obrazku 3.3.[9]

'W3C je medzinarodné konzorcium, ktorého ¢lenovia spolu s verejnou komunitou vyvijaji webové Stan-
dardy pre World Wide Web.

2Semanticky web je rozsfrenim klasického webu, ktory sa zameriava na definovanie dat a ich vztahov, tak
aby boli pre stroje jednoducho zrozumitelné.
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Property graf RDF
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Obr. 3.2: Porovnanie grafového databazového modelu Property graf a RDF.

3.2 Grafové databazy

Grafova databaza je real-time systém pre spravu dat, ktord umoznuje pracovat s grafovym
datovym modelom pomocou CRUD opericii (Create, Read, Update a Delete). Vo vseobec-
nosti je navrhnutd pre pracu s transakénymi systémami OLTP.

Jednotlivé implementécie grafovych databaz je mozné rozdelit podla typu ich tloziska
a vypocetného nastroju.

Niektoré grafové databazy pouzivaji nativne grafové tlozisko, ktoré je optimalizované
pre ukladanie a manipulovanie s grafovymi datami. Sa vsak grafové databazy, ktoré grafové
déta serializuju a ukladaju do iného typu tloziska, napriklad do rela¢nej databazy.

Vypocetné nastroje grafovych databaz by sa dali rozdelit podla ich schopnosti vytvarat
nesusedské indexy. Nativne grafové databazy obsahuji prirodzene indexy medzi uzlami.
Vdaka tomu je mozné prechadzat cely grafovy priestor. Ak vSak databiza umoznuje vytva-
rat aj iné indexy, jej prehladdvanie sa razom niekolko-ndsobne zefektivni.[11]

3.2.1 Neodj

Jednou z implementécii grafovych databaz je Neo4j. Podla jej webovej stranky [3] je to dnes
najpouzivanejsia grafova databaza. Disponuje vSetkymi vlastnostami potrebnymi k tomu,
aby bola vyuzitelna v redlnych produkénych aplikaciach. Podporuje ACID transakcie, tvorbu
clusterov, obnovovanie z chyb, vysokt dostupnost a sluzby pre monitorovanie. Pokrocilejsie
sluzby st dostupné len v platenej enterprise edicii. Neo4j funguje vo virtudlnom stroji Javy.
Vdaka tomu je spustitelny na Iubovolnom stroji, ktory podporuje spuistanie Java aplikacii.
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RDF/ XML

<?xml version="1.0"7>

<rdf :RDF
xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-nsé"
xmlnstex="http://www.example.com/">

<rdf:Description rdf:about="http://www.data.com/songs#Bohemian-Rhapsody">
<ex:author>Freddie Mercury</ex:author>
</rdf :Description>

</rdf :RDF>

Turtle

fprefix ex: <http://www.example.com/> .

<http:///www.data.com/songs#Bohemian-Rhapsody>
ex:author "Freddie Mercury"”.

Obr. 3.3: Porovnanie RDF formatov RDF/XML a Turtle.

Datovy model

Neo4j vyuziva pre ukladanie dat property graf model. Znamena to, ze v Neodj moze kazdy
uzol alebo vzfah obsahovat viacero atribtutov. Tieto atribiity st uloZené priamo pri objekte,
ktorého sa tykaju a nevytvaraja dalSie uzly grafu.

Uzly v Neo4j neobsahujui ziaden typ. Aby bolo mozné uzly medzi sebou rozliSovat, moze
kazdy uzol obsahovat jeden, pripadne viacero stitkov (napriklad pridanim stitku song je
mozné definovat mnozinu uzlov, ktoré reprezentuju pesnicky). Uzivatel vie vdaka stitkom
specifikovat databdzovy dopyt len na uréity typ uzlov.[19]

Cypher

Pre pracu s datami, implementoval Neodj svoj vlastny dopytovaci jazyk, nazyvany Cypher.
Snahou bolo vytvorit jazyk, ktory sa jednoducho pouziva a je Tahké ho ¢itat. Cypher je dec-
larativny jazyk navrhnuty na zaklade SQL, ktory umozinuje grafové data z Neodj ziskavat,
zapisovat, aktualizovaf alebo odstranovat. Kedze Neo4j pracuje s Property graf modelom
so Stitkami, Cypher obsahuje znacky pre vsetky jeho prvky:

() oznacuje uzly

{} oznacuje atributy
[1 oznacuje vztahy
¢ oznacuje stitky

Dopyt, ktory ziska z databazy mena vsetkych autorov pesnicky Bohemian Rhapsody by
vyzeral nasledovne:

MATCH (author:PERSON)-[:AUTHOR]->(:SONG {name: "Bohemian Rhapsody"})
RETURN author.name

V tomto dopyte (author:PERSON) znadci vSetky uzly grafu so stitkom PERSON. Slovo
author je alias, popisujici vietky tieto uzly, ktory plati len v ramci tohto dopytu. Dalsia
cast dopytu - [:AUTHOR] -> oznacuje vztah medzi dvoma uzlami, ktory ma Stitok AUTHOR.
Posledna c¢ast (:SONG {name: "Bohemian Rhapsody"l}) definuje vSetky uzly so stitkom
SONG, ktorych nizov je Bohemian Rhapsody.[!)]
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Index

Moderné databazy sa dnes bez moznosti tvorit indexy nezaobydu. Vdaka indexu je mozné
zlozitejsie dopyty niekolkondsobne zefektivnif. Neo4j si je toho vedomi a disponuje plnou
podporou pre vytvaranie vlastnych indexov. Index je vSsak mozné vytvorit len na atribut
uzla so Specifickym Stitkom. Napriklad CREATE INDEX ON :Person(name) vytvori index
uzlu so Stitkom PERSON na jeho atribiit name.[15]

Praca s Neo4j

Samotné databdza Neo4j funguje ako webova aplikacia a je pristupna cez REST Api. Vdaka
tomuto pristupu je mozné sa k nej jednoducho pripojit z réznych klientov, pripadne si im-
plementovat svoju vlastni aplikdciu. Neo4j distribicia obsahuje pre pracu s databazou Java
Api a webovu aplikdciu. Java Api slizi programatorom pre vytvaranie vlastnych aplikécii
alebo integraciu dat z Neo4j do svojich uz existujtcich systémov. Webova aplikacia Neo4]j
poskytuje jednoduché, no robustné grafické uzivatelské rozhranie pre pristup k databazo-
vému serveru. Zaujimavou funkcionalitou je interaktivne, grafické zobrazovanie dopytova-
nych dat. Java Api aj webova aplikdcia umoznuju vytvarat databazové dopyty pomocou
Cypher jazyka.[?]

Podpora RDF dat

Préca s grafovymi datami uloZenych v siiboroch réznych RDF formétov nie je v Neo4j
podporovana. Jediny formét stiboru, ktory Neo4j umoznuje do databazy priamo vlozit je
forméat CSV. Pri exportovani Neo4j podporuje len formaty JSON a CSV.[15]

3.2.2 Eclipse RDF4J

Eclipse RDF4J je framework pre pracu s RDF datami. Umoznuje RDF data citat, zapisovat,
filtrovat, permanentne ukladat a vytvarat nad nimi rézne databazové dopyty.

RDF duloziska

Vyhodou RDF4J je to, ze je nezavisly nad grafovym uloziskom. Podporuje rozne druhy
ulozisk, ktoré implementuji RDF4J Api. Samotny RDF4J obsahuje dva typy lokdlnych
ulozisk, no umoznuje sa pripojit aj na vzdialené databazy a vyuzivat ich tlozisko. Pri vy-
tvarani nového tloziska RDF4J poskytuje nasledovné moznosti:

in-memory store je vstavané, nativne grafové tlozisko, ktoré uklada data v hlavnej pamati.
Jeho nevyhodou je obmedzena velkost dat, kedze disponuje len mensou opera¢nou pa-
méfou. Je jednoduché ho nakonfigurovat, takze je vhodny pre pracu s jednoduchymi
datovymi setmi alebo na testovacie aplikacie. Pri vytvarani tohto tloziska je mozné na-
stavit jeho ukladanie na disk, ktoré sa deje pred vypnutim systému. In-memory store
navyse disponuje zalohovacim mechanizmom, ktory priebezne uklada data z operacnej
paméte na disk, vdaka ¢omu ich je mozné po pade systému obnovit.

native store je taktiez vstavané, nativne grafové tilozisko. Na rozdiel od in-memory store
ukladé a zapisuje vSetky data priamo na disk. Jeho vyhodou je to, ze ma k dispozicii
vacsi tlozny priestor a nie je limitovany opera¢nou paméatou. Samozrejme je kvoli praci
s diskom pomalsi ako in-memory store, no je vhodny pre vicsie datové sety. Native
store podporuje vytvaranie uzivatelskych indexov pre efektivnejsie dopyty po datach.
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remote RDF store je alternativou k predchadzajicim dvom uloziskdm. Umoznuje pripojit
sa k inej grafovej databaze a vyuzivat jej datové tlozisko. Podmienkou pre vzdialent
databazu je to, aby implementovala RDF4J, pripadne Sesame® Api. Momentalne je
Ontotext GraphDB™ jedina grafova databaza, ktord implementuje RDF4J Api, no
Sezame Api implementuje niekolko réznych databédz (napriklad Stardog, Blazegraph
a dalsie).

Po vytvoreni je tlozisko obalené takzvanym repozitarom, ktory tvori jeho identifikaciu.
Repozitare je mozné prehladavat a opatovne sa k nim pripdjat. Tvoria akysi pristupovy
bod k uz vytvorenym tloziskam.[5]

Praca s RDF4J

RDF4J framework poskytuje uzivatelovi viacero moznosti, ako s nim pracovat. Uzivatel
moze k RDF datam pristupovat cez webové rozhranie, konzolovt aplikaciu alebo pomocou
Java Api. Kazdy z tychto pristupov pracuje nad samostatnym in-memory alebo native
uloziskom. Znamend to, ze data ulozené cez Java Api uzivatel neuvidi ani vo webovej,
ani v konzolovej aplikacii. Aby vSetky tri pristupy mohli pracovat s rovnakym, zdielanym
uloziskom, je v nich potrebné vyuzit vyssie spominany remote RDF store.

Webové rozhranie RDF4J frameworku sa sklada z dvoch webovych aplikacii. Server je
aplikacia pre spravu databazy. Poskytuje HI'TP pristup k svojim RDF tloziskdm a umoz-
nuje nad nimi vykonavat SPARQL* dopyty. RDF4J Server bol navrhnuty tak, Ze k nemu
budu pristupovat len Specializované aplikacie. Znamené to, ze okrem vypisu logov neob-
sahuje ziadne uzivatelské rozhranie. Druhou samostatnou webovou aplikaciou je RDF4J
Workbench. Jeho tlohou je vytvarat grafické uzivatelské rozhranie, ktoré uzivatelovi umozni
jednoducho pristupovat k datam ulozenym na Serveri. Uzivatel vie pomocou Workbenchu
spravovat RDF tloziska, zobrazovat ich data a vykonavat nad nimi SPARQL dopyty.

Dalsfm pristupom k RDF4J je pristup cez konzolovii aplikdciu Console. T4 obsahuje
rovnaku funkcionalitu pre pracu s RDF tloziskami a datami ako aplikacia Server, no po-
skytuje priamy uzivatelsky pristup. Console moze pracovat nad vlastnym in-memory alebo
native iloziskom a navyse sa vie pripojit na beziaci RDF4J Server. Vtedy je mozné pracovat
s rovnakymi datovymi setmi pomocou konzolovej aj webovej aplikacie.

Poslednym sposobom prace s RDF4J frameworkom je pomocou Java Api. KniZnica
poskytuje vsetky potrebné nastroje pre pracu s RDF datami. Spravovat data méze uziva-
tel pomocou klasickych Java metéd alebo moéze vyuzivat SPARQL dopyty. Rovnako ako
konzolova aplikacia aj RDF4J Java Api disponuje samostatnym in-memeory alebo native
uloziskom a tiez moznostou napojit sa na vzdialeny server.[5]

Formaty dat

RDF4J poskytuje nastroje pre zapisovanie a ¢itanie RDF dat v réznych formatoch. Podpo-
ruje formaty RDF /XML, Turtle, N-Triples a dalsie.[5]

3.3 Distribuované grafové databazy

Pri ukladani stédle viac¢sieho mnozstva grafovych dat postupom c¢asu tlozny priestor jedného
pocditaca prestane byt dostatocny. Existuji dve riesenia tejto situacie. Jednym z rieseni je

3Sesame je open-source framework pre dopytovanie a analyzovanie RDF d4t.
4SPARQL je dopytovaci jazyk nad datami ulozenymi vo forméte RDF.
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zvacsit kapacitu disku. Toto riesenie je dostato¢né, no po urcitom case déjdeme k stavu, ked
dosiahneme maximalnu mozna kapacitu. Druhym, omnoho efektivnejsim rieSenim je data
distribuovat medzi viacero pocitacov. Tymto spdsobom dosiahneme takmer neobmedze-
ného limitu lozného priestoru, toleranciu voci vypadku strojov a dalsie vyhody. V dalsich
podkapitolach si predstavime niekolko moznych rieseni, ktoré umoznuju grafové data dis-
tribuovat.

3.3.1 JanusGraph

Janus Graph je open—source skalovatelna grafova databéaza, ktora je prispésobend pre pracu
nad obrovskymi datovymi setmi obsahujicimi miliardy uzlov a hran. Kedze ulozif takéto
rozsiahle datové sety na jednom pocitaci a vykonavat nad nimi operacie nie je efektivne,
JanusGraph umoznuje grafové data distribuovat na viac uzlovy cluster. Rovnako ako bezné
grafové databazy podporuje konkurencéné transakcie a tvorbu vlastnych indexov.

Povodom JanusGraph databazy bol projekt Titan’. Vyvoj Titanu vSak v roku 2015
skoncil, jeho zdrojovy kéd sa presunul do projektu JanusGraph a dnes sa vSetky nové
funkcionality a opravy chyb implementuji pod JanusGraph projektom. Na projekte sa
stale pracuje, no zatial je len v alfa verzii.

JanusGraph umoznuje svoje data ukladat do dvoch roéznych distribuovanych databéz.
Disponuje podporou pre Apache Cassandra, Apache HBase a Oracle Berkeley DB. Databaza
Oracle Berkeley ako jedind nie je distribuovand a slizi len na testovacie tcely. Vdaka tymto
uloziskam vie jednoducho zarucit distribuovanie, toleranciu vo¢i chybam a konzistenciu dat.

Pre pracu s ddtami vyuziva JanusGraph jazyk Gremlin. Je to dopytovaci jazyk nad gra-
fovymi ddtami, ktory vznikol pod Apache TinkerPop® projektom.

Uzivatel moze s JanusGraph komunikovat bud priamo, volanim jeho vnutornych API,
alebo s pouzitim JanusGraph serveru, ktory podporuje Gremlin dopyty.[7]

3.3.2 Halyard

Halyard je open—source tlozisko pre RDF data. Je navrhnuty pre pracu s rozsiahlymi grafmi,
ktoré mozu presahovat velkost tloziska jedného pocitaca. Pre dopytovanie sa po datach
vyuziva dopytovaci jazyk SPARQL. Implementovany bol v jazyku Java pomocou Eclipse
RDF4J frameworku a Apache Spark databazy.

Ulozisko RDF4J

Ako bolo uz spomenuté, RDF4J disponuje viacerymi typmi RDF tlozisk. Konkrétne to boli
typy: in-memory store, native store a remote RDF store. Halyard rozsiruje RDF4J funkci-
onalitu a pridéava do neho dalsi typ vstavaného tloziska nazyvaného Halyard HBase Store.
Toto ulozisko sa navonok chova ako ostatné typy, no fyzicky ukladda RDF data do HBase
tabuliek. Pri pouziti distribiicie RDF4J rozsirenej o Halyard je mozné novy typ uloziska
vytvorit priamo z konzoly alebo webovej aplikdcia Workbench. Podpora tohto tloziska
pre Java Api zatial nie je implementovand.|(]

®Stranky frameworku Titan: http://titan.thinkaurelius.com
5Stranky frameworku TinkerPop: http: / /tinkerpop.apache.org
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row-key <http://ex.com/songs#Bohemian-Rhapsody> <http://ex.com#author> “Freddie Mercury" .

O<hash(subjekt)><hash(predikat)><hash(objekt)=> empty
1<hash(predikat)=><hash(objekt)><hash(subjekt)> empty
2<hash(objekt)><hash(subjekt)><hash(predikat)> empty

Obr. 3.4: Sposob ulozenia RDF trojic v HBase tabulke.

Format HBase dat

p 2 v

Vzhladom nato, ze HBase tabulky podporuji len data tvaru (kIa¢, hodnota), Halyard musel
prist s vlastnym rieSenim, ako mapovat RDF trojice na HBase dvojice. Halyrad pouziva
HBase tabulky netradié¢nym sposobom. Vyuziva ich schopnost obsahovat miliény stipcov.
Trojice RDF neuklada ako hodnoty buniek tabulky, ale ako nazvy jej stipcov. Kazd4 trojica
dalej obsahuje tri riadky, kde row-key tychto riadkov tvoria kombindcie hasov subjektu,
predikdtu a objektu. Samotna bunka tabulky obsahuje prazdnu hodnotu.

Priklad tohto formatu je mozné vidiet na obrizku 3.4. Kazdy row-key zacina cislom,
ktoré definuje kombinédciu hasu. Pri vyhladavani trojic podla subjektu a predikatu sa vra-
tia vietky nazvy stlpcov pre row-key zaéinajice &slom 0, nasledujicim hasom subjektu
a predikatu. Podobne je mozné vyhladavat podla inych kritérii.

Dévodom takéhoto formétu bola obmedzens dizka row-key HBase tabulky. RDF trojice
mozu mat Tubovolnd dizku a nemuseli by sa vidy zmestit do tohto limitu. Vhodnym rieSenim
tohto problému bolo vyuzit has trojice ako klu¢ tabulky, ktory ma dizku vzdy rovnaki.
Rozne trojice sa s malou pravdepodobnostou moézu zobrazit do rovnakej hasi. Zapisovanie
trojice do bunky tabulky by mohlo prepisat ini ulozenti hodnotu. RieSenie s ukladanim
trojic do nazvu stlpca priradi danej hadi jednoducho dve rozne hodnoty.[(]

RDF4J repozitar a HBase tabulka

RDF4J repozitar predstavuje len akysi pristupovy bod k RDF tlozisku. Jednotlivé repo-
zitare existuju vzdy len v ramci jedného kontextu. Znamend to, Ze repozitar vytvoreny
v RDF4J konzole nie je mozné vidiet cez webovu aplikdciu. Halyard uklada RDF data
do HBase tabuliek. Pri vytvarani repozitara s Halyard HBase Store je mozné pre data vytvo-
rif novi HBase tabulku alebo vyuzit uz existujicu. Moznost pripojit repozitar s existujicou
tabulkou, umoznuje vytvorit dva rozdielne repozitare, ktoré vsak funguji nad spolo¢nymi
RDF datami.[0]

Praca s datami

Halyard nastroj Bulk Load umoznuje nahrat rozsiahly HDFS stibor s RDF datami priamo
do HBase tabulky. Pre nahravanie velmi rozsiahlych siiborov obsahuje Halyard dalsi nastroj
Pre Split, ktorého ulohou je zefektivnit vkladanie dat cez Bulk Load. Pracou Pre Split
néastroja je odhadnut rozdelenie vstupnych dat na regiony a na zéklade tohto vypoctu
vytvorit prazdnu HBase tabulku. Oba tieto nastroje vyuzivaju Hadoop MapReduce pre ¢o
najefektivnejsi vypocet.

Praca s RDF datami je v Halyard totozna ako v aplikdcii RDF4J.[0]
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3.3.3 HGraphDB

HGraphDB je open—source framework, ktory umoznuje pracovat s HBase tabulkou ako
s grafovou databazou. Je implementaciou rozhrania Apache TinkerPop.

Apache TinkerPop

Apache TinkerPop je open—source framework pre pracu s grafovymi datami. Data uklad4
pomocou jednoduchych datovych typov, ktoré nazyva vrcholy (vertices) a hrany (edges).
Vrcholy reprezentuja uzly grafu a ukladaji samotné objekty. Hrany urcuji vztahy medzi
tymito uzlami.

Pre pracu s datami TinkerPop vyuziva svoj vlastny dopytovaci jazyk Gremlin. Data
mozu byt dopytované z réznych programovacich jazykov (napriklad Java alebo Python),
pripadne pomocou konzolovej aplikidcie Gremlin Console.

Framework TinkerPop pozostava z viacerych nezavislych komponent. Samotné grafové
ulozisko nie je sticastou tohto frameworku. Vyhodou takejto architektiry je, ze nie je zavisla
na konkrétnej implementacii uloziska. Mo6ze teda pracovat nad ITubovolnym datovym tilozis-
kom, ktoré implementuje TinkerPop Api. HGraphDB je jednou takouto implementaciou.[!0)]

Datovy model

Grafovy mode, ktory HGraphDB vyuziva, je property graf. K uzlom a vztahom umoziuje
pridavat navyse stitky, ktoré reprezentuju typ objektu. Oproti stitkom v Neo4j, HGraphDB
vie ku kazdému uzlu alebo vztahu priradit len jeden konkrétny stitok. Naproti tomu, pocet
parametrov nie je nijako obmedzeny.

Kazdy uzol aj vztah grafu musi byt v HGraphDB jedinecne identifikovany pomocou
identifikatoru. Zaujimavou vlastnostou je, ze identifikator moéze byt réznych datovych typov.

Nasledujuca c¢ast kédu ukazuje jednoduchy priklad vytvorenia dvoch uzlov, prepojenych
jednym vztahom:

Vertex vl = graph.addVertex(T.id, 1L, T.label, "person", "name", "John");
Vertex v2 = graph.addVertex(T.id, 2L, T.label, "person", "name", "Bob");
v1.addEdge ("knows", v2, T.id, "edgel", "since", LocalDate.now());

Tento kdd vytvori uzol v1 s identifikdtorom 1 typu long. Uzol v1 obsahuje Stitok person
a jeden parameter name s hodnotou John. Obdobne sa vytvori uzol v2. Vztah medzi tymito
uzlami sa definuje pomocou metédy addEdge(). Jeho stitok je knows, identifikdtor ma
hodnotu edgel a obsahuje jeden parameter since obsahujici dnesny datum.[/]

Praca s datami

Ako bolo vyssie spomenuté, HGraphDB tvori len grafové tlozisko pre TinkerPop framework.
Znamena to, ze je k nemu mozné pristupovat pomocou viacerych programovacich jazykov
(napriklad Java, Python, Scala, JavaScript a dalsie). K praci s ddtami je mozné vyuzit
taktiez konzolovi aplikidciu Gremlin Console. Dopytovaci jazyk pouzivany v HGraphDB je
jazyk Gremlin.[4]
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Row Key Column: label  Column: createdAt  Column: [property1key]  Column: [property2 key]

[vertex ID] [label value] [createdAt value] [property1 value] [property2 value]

Obr. 3.5: Struktira HGraphDB tabulky pre ukladanie uzlov. Prevzaté z [4].

Row Column: Column: Column: Column: Column: Column:
Key label fromVertex toVertex createdAt [property1 key] [property2 key]
[edge [label [fromVertex [toVertex [createdAt [property1 value] (oroperty2 value]
ID] value] D] D) value] property property

Obr. 3.6: Struktira HGraphDB tabulky pre ukladanie hran. Prevzaté z [4].

Struktira HBase tabulky

HGraphDB ukladd data v HBase tabulke do vysky. Znamena to, ze kazdy uzol a vztah
grafu st ulozené do nového riadku. Parametre objektov sa ukladaji ako nové stipce tabulky.
Pre uloZenia déat jedného grafu vyuziva HGraphDB péat HBase tabuliek.

Prva tabulka sluzi pre ulozenie vsetkych uzlov grafu. Jej row-key je identifikdtor uzlu
grafu. Dalej obsahuje stipec label, ktorého hodnota je nézov Stitku uzlu a stipec create-
dAt, ktory ukladd ¢as vytvorenia uzlu. Vietky dalsie stipce reprezentuji parametre uzlu.
Jej struktaru je mozné vidiet na obrazku 3.5.

Druhé tabulka sltzi pre ukladanie vztahov medzi uzlami. Obsahuje statické stipce row-
key (identifikdtor hrany), label (ndzov Stitku hrany), from Vertez (identifikdtor uzlu, z kto-
rého hrana vychadza), to Verter (identifikdtor uzlu, kam hrana vstupuje), createdAt (¢asova
zndmka vytvorenia hrany). Dalsie stipce sluzia pre uloZenie parametrov hrany. Strukttru
tejto tabulky je mozné vidiet na obrazku 3.6.

Dalsie dve tabulky slizia pre uloZenie indexov hran a uzlov. Posledné tabulka obsahuje
metadata o indexoch a definuje, ¢i je dany index aktivny alebo nie.

Ak sa v HGraphDB zapne manazment schématu, vytvoria sa este dve tabulky. Jedna
ukladd metadata o stitkoch a druh& obsahuje vztahy medzi jednotlivymi stitkami.
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Kapitola 4
Navrh riesenia

Cielom tejto prace je analyzovanie moznosti prace s grafovymi databazami v distribuova-
nom prostredi. Vysledna aplikacia by sa mala zamerat najmé na moznosti vkladania dat,
dopytovanie sa nad nimi a na vykonnost tychto operacii. Zo spominanych grafovych databaz
som sa rozhodol zamerat sa na frameworky Halyard a HGraphDB.

4.1 Implementacény jazyk

Programovaci jazyk pre pracu s frameworkami bude Java. Zvolil som si ju, pretoze kazdy
spominany framework disponuje jej rozhranim. Navyse je Java platformovo nezavisla a vy-
soko rozsirend. Vyvoj vdaka tomu moze prebiehat na inom stroji ako bude vysledna aplikacia
testovana.

Dopytovacie jazyky nad datami buda zavisief na pouzitom frameworku. Framework
Halyard umoznuje ziskavat data pomocou SPARQL jazyka. Na rozdiel od toho, HGraphDB
disponuje jazykom Gremlin, ktory méa dokonca svoje vlastné Java API.

4.2 Distribuované prostredie

Zakladnou castou navrhu distribuovanej aplikacie je prostredie, v ktorom bude spustana.
V dnesnej dobe je vo vicsine pripadov zbytocné prichadzat s vlastnym riesenim distribu-
ovania programu. Existuje niekolko open-source rieseni, ktoré riesia tento problém a odbre-
menuju tak programatora.

4.2.1 Apache Hadoop

Ako zakladny stavebny kamen distribuovaného prostredia som sa rozhodol zvolit framework
Apache Hadoop. Jeho vyhodou je, Ze je jednoducho konfigurovatelny a mé velk( komunitu,
vdaka ¢omu existuje velké mnozstvo nadvodov k jeho pouzivaniu. Najvicsou vyhodou Ha-
doopu je jeho jednoducha skalovatelnost. Hadoop aplikdciu je mozné testovat na clusteri
o velkosti jedného pocitaca v doméacom prostredi a potom jednoducho spustit na niekolko
strojovom clusteri. Vystup aplikicie bude vzdy rovnaky, zmeni sa len rychlost vypoctu.

Hadoop sa sklada z niekolko stcasti. Pre tito pracu bude vSak relevantny len jeho su-
borovy systém HDFS. Vypoctovd sucast MapReduce bude nahradend frameworkom Apa-
che Spark. Vdaka HDFS bude mozné navyse do prostredia pridat jednoducho databazu
Apache HBase a framework Apache Spark.
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4.2.2 Apache HBase

Cielom tejto préace je analyzovat moznosti vyuzitia grafovych databazovych frameworkov
Halyard a HGraphDB v distribuovanom prostredi. Ako bolo spominané, oba frameworky
nedisponuju vlastnym databdzovym nastrojom. Ich dlohou je vytvarat abstrakciu nad dis-
tribuovanou databazou HBase a umoznuja s nou pracovat, ako keby sa jednalo o grafovii
databédzu. V pripade Halyardu je mozné pracovat s HBase ako s RDF 1loziskom a HGrapDB
umoznuje do HBase zapisovat grafové data vo formate property graf.

Fakt, ze oba frameworky pracuji s rovnakou databdzou HBase prinasa viaceré vyhody.
Jednou vyhodou je, ze pre beh aplikicie nepotrebujeme konfigurovat a spravovat dve rézne
prostredia. Dalsou ovela délezitejsou vihodou je presnejie meranie vykonnosti jednotlivych
rieSeni. Frameworky Halyard aj HGraphDB bud totiz bezat v totozne nakonfigurovanom
distribuovanom prostredi. Oba frameworky budt dokonca pracovat s rovnakou beziacou
instanciou HBase databazy. Vyslednd analyza nebude vdaka tomu zavisla od prostredia,
ale len od implementacie frameworkov Halyard a HGraphDB.

Vo vécsine distribuovanych aplikécii je potrebné vyhnut sa efektu tzkeho hrdla. Tento
efekt nastava, ak je vykonnost celého systému limitovana len jednym komponentom. Pri per-
zistentnych distribuovanych aplikaciach byva tzkym hrdlom prave databaza. Pri pouziti
centralizovanej databazy bude cely systém limitovany jej vykonnostou a nie poctom stro-
jov vykonéavajucich vypocet. Vdaka pouzitiu Apache HBase tento efekt kvoli databdze ne-
nastane. HBase je rozlozeny na vsetkych strojoch clusteru a klient ziskava/zapisuje data
priamo na stroj, ktory tieto data obsahuje. Pridanim dalsSieho poéitaca do clusteru ziskame
dalsi pristupovy bod do databazy.

4.2.3 Apache Spark

Poslednou ¢éastou distribuovaného prostredia je néstroj, ktory umoziuje tvorit paralelné
programy. S vyuzitim Apache Hadoop ako zdklad prostredia, som mal na vyber medzi fra-
meworkami Hadoop MapReduce a Apache Spark. KedZze je Spark modernejsi a jednoduchsi
na konfiguriciu, uprednostnil som ho pred vstavanym MapReduce. Vypocet vyslednej ap-
likadcie by mal prebiehat v paméti. Spark na svojich strankach tvrdi, Ze jeho programy
beziace v paméti su sto-krat efektivnejsie ako totozné programy implementované pomo-
cou frameworku MapReduce. To bol dalsi dévod, preco bolo vhodnejsie vyuzit framework
Spark.

Spark podporuje niekolko réznych typov clusterov. Spark aplikacia moéze byt spustana
nad vstavanym Spark Standalone Scheduler, Apache YARN alebo Mesos clusterom. Vy-
sledné distribuované prostredie bude obsahovat vstavany Spark Standalone Scheduler. Si-
borovy systém, ktory bude Spark k svojmu chodu vyuzivat bude HDFS.

Vysledné distribuované prostredie je mozné vidiet na obrazku 4.1.

4.3 Navrh aplikacie

Vystupom tejto prace je analyza moznosti pouzitia grafovych databdaz v distribuovanom
prostredi so zameranim sa na vykonnost ich operacii. Ako bolo v predoslych kapitolach
spomenuté, zameral som sa na dve riesenia distribuovanych grafovych databéz. Je to fra-
mework Halyard a HGraphDB. Oba tieto frameowrky nie si databazy v pravom slova
zmysle, ale tvoria akési rozhranie nad distribuovanou databazou HBase a umoznuja s nou
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Spark HBase

Hadoop Distributed Filesystem HDFS

Obr. 4.1: Distribuované prostredie aplikacie.

pracovat ako s grafovou databazou. Halyard podporuje grafové data vo formate RDF trojic
a framework HGraphDB umozniuje do HBase vkladat data vo forméte property graf.

4.3.1 Zdroje dat

Pri ndvrhu vyslednej aplikdcie som sa zameral na vyuzitie redlnych dat. V dnesnej dobe ob-
sahuju najvécsie datové sety databazy socidlnych sieti. Miliény uzivatelov nahrava do tychto
sieti stale nové a nové data ¢i uz sa jednd o rézne statusy, obrazky alebo videad. Analyza
tychto dat byva naroc¢na, castokrat presahujiica moznosti jedného pocitaca. Vysledna apli-
kécia sa bude zameriavat prave na tieto data. Konkrétne bude ziskavat a analyzovat data
z dvoch dnes najpouzivanejsich socialnych sieti Facebook a Twitter.

Twitter

Socialna siet Twitter obsahuje najviac¢sie mnozstvo dat vo forméte takzvanych Tweetov.
Tweet je prispevok od uzivatela. Uzivatel moze takyto Tweet uverejnit na svojom ucte,
ktory je jedinecne identifikovany pomocou unikatneho textového retazca. Mnozina vSetkych
Tweetov patriacich jednému Twitter tc¢tu sa nazyva Timeline. Zo ziskanych Tweetov sa
zameriam na ich textovy obsah, obrazky, polohu a url odkazy. Url odkazy Tweetu je mnozina
vsetkych url odkazov pouzitych v jeho textovej sprave. Véacsina Timelinov je na socialnej
sieti Twitter verejne dostupnd, vdaka c¢omu sa aplikdcie nebude musiet zameriavat len
na nejakd mald podmnozinu vSetkych existujicich tctov.

Facebook

Na socidlnej sieti Facebook st data podobné datam na Twitteri. Data sa struktirované
do forméatu prispevkov. Prispevok predstavuje podobnu informaciu ako Tweet na socidl-
nej sieti Twitter. Kazdy prispevok patri bud jednému Facebookovému ucétu, alebo jednej
Facebookovej stranke. Facebookovy ucet alebo stranka st jedine¢ne identifikované iden-
tifikditorom vo forméte textového retazca. VSetky prispevky patriace jednému uctu alebo
stranke tvoria jeden Feed. Problémom na Facebooku je to, ze vic¢sina Feedov nie je verejne
dostupna. Vo vyslednej aplikdcii som sa preto zameral len na Facebookove stranky, ktoré
maju svoje Feedy zverejnené. Rovnako ako u Twitteru, z prispevkov ziskam ich url odkazy,
text, obrazky a polohu.
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Entry

+ classlri: IRI
+ sourceld: String

+ timeStamp: Date

-y

Timeline
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Content

+ classin: IRI
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+ classlr: IRI

+ sourceld: String

TextConient GeoContent Image UrliContent
+ classlri: IRI + classlr: IRI + classlri: IRI + classlr: IRI
+ text: String + longitude: Number + sourceUn: String + text: String
+ latitude: Number + sourceUr: String

Obr. 4.2: Datovy model aplikécie.

4.3.2 Model dat

Déta ziskané zo socidlnych sieti nemaji totozny formét. Vo vyslednej aplikacii bude preto
vhodné tieto data transformovat do normovaného formatu. Cielom aplikdcie je pracovat
s grafovymi datami. Z tohto dévodu budu ziskané data zo socidlnych sieti ukladané vo for-
mate grafovych dat. Vzhladom k uz existujicim rieseniam som zvolil formét ontolégie RDF.
KedZze sa jedna o jednoduchy format, bude ho mozné jednoducho previest aj do property
grafu, takze s nim bude méct pracovat rovnako framework Halyard aj HGraphDB.

Model je mozné vidiet na obrazku 4.2. Trieda Timeline obsahuje identifikdciu zdroja
a vsetky jeho stiahnuté prispevky. Zdroj moze byt Twitter ticet alebo Facebookova stranka.
Kazdy stiahnuty prispevok reprezentuje trieda Entry. T4 obsahuje identifikdator prispevku
a zoznam obsahov, ktoré mézu nadobudat rozne typy (na obrazku trieda Content). Obsah
moze byt textova spréava prispevku (trieda TextContent), poloha pridania prispevku s jeho
zemepisnou lokdciou (trieda GeoContent), obrazok prispevku definovany jeho zdrojovou
adresou (trieda Image) a nakoniec url odkaz prispevku obsahujuci url odkaz a jeho ¢itatelnd
verziu (trieda UrlContent). Kazda trieda obsahuje navyse svoju IRI identifikdciu, ktord
umozni v grafe rozoznat typ uzlu.

Tento model je prevzaty z uz existujiceho frameworku Timeline Analyzer'. Jeho auto-
rom je Burget Radek, Ing., Ph.D..

4.3.3 Klient pre stahovanie dat

Podstatnu cast aplikdcie bude tvorit klient pre stahovanie socidlnych dat. Jeho tlohou
je pripojenie sa na socialnu siet, stiahnutie pozadovanych prispevkov a ich transformacia
do modelu aplikacie. Vstupom klienta je identifikator a typ zdroja. Identifikdtor je nazov
uctu alebo stranky a typ zdroja je Twitter alebo Facebook. Klient sa potom pripoji na po-
zadované API a stiahne vSetky dostupné prispevky.

!Stranky frameworku Timeline Analyzer: https://github.com/nesfit/timeline-analyzer

31



Twitter

Tweety jedného Twitter ictu su dostupné na API ceste /statuses/user_timeline. Typ do-
pytu pre ziskanie tychto dat je GET. Pocet prispevkov, ktoré mézme pomocou jedného
dopytu ziskat je obmedzeny. Pre ziskanie vsetkych prispevkov bude preto potrebné tento
endpoint zavolat niekolkokrat. Maximalne vsak mozme stiahnut tritisic dvesto najnovsich
prispevkov.?

Zvolenie uc¢tu, ktorého prispevky chceme stiahnuf je mozné pomocou url parametru
screen__name. Parameter prima textovy retazec, ktory jedinecne identifikuje nézov uctu.
Vstupom Twitter klienta bude prave tento identifikator. Dany dopyt umoznuje ziskat data aj
pomocou ¢iselného identifikdtoru ic¢tu, no pouzivanie textového identifikatoru bude pre uzi-
vatela aplikacie pohodlnejsie.

Data, ktoré ziskame danym dopytom obsahuji vsetky potrebné informécie na vyplne-
nie aplika¢ného modelu. Pre ich transformovanie na vnutorny datovy model bude preto
potrebné len spravne nastavit jednotlivé hodnoty. V pripade obrazkov sa buda do databédzy
vkladat len ich zdrojové adresy. Cely obsah obrazku sa stahovat nebude.

Limity Twitter API

Twitter ndm umoznuje stiahnut maximélne dvesto Tweetov v jednom dopyte. Pocet dopy-
tov, ktoré moézme poslat na jeden endpoint je taktiez limitovany. Limit endpointu pre zis-
kanie Tweetov 1ucétu je tisic patsto dopytov za patnast mintt. Pre ziskanie tritisic dvesto
najnovsich prispevkov jedného ictu je tento limit dostatocny. Vysledna aplikacie bude sta-
hovat data z niekolkych uctov paralelne. V takomto pripade mézme stiahnut maximalne
tristotisic Tweetov za péatnast minat. Tato hodnotu som vypocital nasledovne:

(200 Tweetov/dopyt) * (1 500 dopytov/15 min) = (300 000 Tweetov/15 min)

Kedze je tento limit fixny a nie je ho mozné jednoducho dvihniat, bude s nim musiet uzi-
vatel pri pouzivani aplikacie pocitat. Vysledna aplikacia musi taktiez tento limit ocakavat
a adekvatne sa mu prisposobif. Idedlnym rieSenim je odchytit chybovt hldsku evokujticu
presiahnutie limitu a na nejaky cas prestat posielat dalsie dopyty.

Facebook

Feed jednej Facebookovej stranky je dostupny na API ceste /page-id/feed. Parameter page-
id reprezentuje textovy identifikator Facebookovej stranky. Tento endpoint je rovnako ako
v pripade Twitter API limitovany. Maximéalny pocet prispevkov, ktoré mézme pomocou
jedného dopytu stiahnut je len sto prispevkov. Znamena to, Ze pomocou jedného dopytu
ziskame len polovicu dat oproti vyuzitiu Twitter API, ¢oho vysledkom bude vac¢sie mnozstvo
poslanych dopytov pre ziskanie rovnakého objemu dat. Najviac ¢asu pri ziskavani prispevkov
zo socidlnych sieti zabera prave naviazanie spojenia so vzdialenym serverom. Stiahnutie dat
a ich spracovanie je uz pomerne ¢asovo nenaroc¢nd iloha. Vzhladom k spominanému limitu,
bude ziskavanie dat zo socidlnej siete Facebook vyrazne pomalsie.

Dalsim obmedzenim API je mnoZstvo pristupnych prispevkov jednej stranky. Facebook
umoziiuje stiahnut len Seststo najnovsich prispevkov v kazdom roku.? Ak nejaka stranka

2Limity Twitter APL: https://developer.twitter.com/en/docs/basics/rate-limits
3Limity endpointu pre ziskanie Facebookovych prispevkov: https://developers.facebook.com/docs/graph-
api/reference/v2.12/page/feed
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existuje len dva roky znamena to, ze z nej aplikacia moze stiahnut len tisic dvesto prispev-
kov. Napriek tomu, Ze by sa pri tomto obmedzeni zdalo, Ze takto je mozné z jednej stranky
stiahnuf mensie mnozstvo prispevkov ako v pripade Twitteru, nie je to tak. Mnoho zna-
mych Facebookovych stranok existuje uz viacero rokov a tak velkost jedného Feedu mdze
presiahnut aj desat tisic prispevkov. Navyse v niektorych pripadoch Facebook vrati aj vac-
sie mnozstvo prispevkov v jednom roku. Vzhladom k tomuto faktu, bude vhodnym riesenim
umoznit uzivatelovi definovat datum najstarsieho prispevku, ktory bude stiahnuty. Uzivatel
moze vdaka tomu vylucit prilis staré prispevky, ktoré by pre neho neboli uz relevantné.

Data, ktoré chceme z prispevkov ziskat je potrebné pri volani endpointu presne zadat.
Ak nezaddme ziaden pozadovany parameter, z daného endpointu ziskame len ¢iselny identi-
fikator prispevku. Aby bolo mozné stiahnuty prispevok transformovat do modelu aplikacie,
z Facebook API budem pozadovat tieto data:

created_time cCas vytvorenia prispevku

message textovy obsah prispevku

link url odkazy v prispevku

place poloha pridania prispevku

attachments url odkazdy na obrizky obsiahnuté v prispevku

Obrazky budi ukladané rovnako ako v pripade Twitter klienta len pomocou ich odkazu.

Limity Facebook API

API poskytnuté Facebookom neméd presne definované limity pre ziskavanie prispevkov
zo stranok. Odchytavat tito chybu je vsak rovnako potrebné ako pri implementéacii Twitter
klienta. Posielanie dopytov je po presiahnuti limitu potrebné opéat na nejaky cas obmedzif.

4.3.4 Databazovy klient

Ulohou databézového klienta je perzistencia stiahnutych dat. Ako dlozisko vyuzije HBase
databazu. Cielom vyslednej aplikacie je porovnavat grafové databazové frameworky, preto
je potrebné stiahnuté data ukladat réoznymi sposobmi. Kedze frameworky Halyard a HG-
raphDB nepracuju s HBase pomocou rovnakého datového formatu, aplikacia bude musiet
pracovat s dvomi réznymi grafovymi modelmi. Vyhodou tychto frameworkov je to, ze do-
kazu pracovat s rovnakou HBase databazou bez toho, aby si navzajom poskodzovali data.
Kazdy framework totiz pracuje v samostatnej HBase tabulke, ¢o mu umoznuje jeho data
izolovat. HGraphDB navyse vyuziva iny format pomenovania vzniknutych tabuliek, takze
uzivatel nemusi volit rozdielne nazvy pre réznych databazovych klientov.

Halyard

Framework Halyard nema vlastné Java API. Ako bolo v tedrii spomenuté, tvori len akési
ulozisko framewoku RDF4J. Zapis, uprava a ¢itanie dat teda prebieha cez centralizovany
RDF4J server. Ak by sme vyuzili toto riesenie vo vyslednej aplikacii, server by tvoril jej
vyrazné tzke hrdlo. Hoci by zapis dat prebiehal paralelne z viacerych pocitacov, vykonnost
serveru by sa rozsirovanim clusteru nijako nemenila. Postupnym priddvanim novych uzlov
by sme ¢asom dosiahli hranicu, kedy by pridanie nového uzlu neprinieslo aplikacii ziaden
vykonnostny zisk. Pri klientovi vyuzivajiceho framework Halyard bude teda potrebné zvolit
iny pristup. Kedze je format HBase tabulky vygenerovanej frameworkom Halyard znamy,
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klient moze zapisovat data priamo do HBase databazy. Tento pristup je plne pararelny
a s kazdym pridanym uzlom vznikne aj novy pristupovy bod do databazy.

Ziskavanie dat z HBase pomocou frameworku Halyard bude prebiehat centralizovane.
Vyuzitie priameho pristupu do HBase databazy by mohlo priniest isté vykonnostné vylep-
Senia, no takato aplikacia by musela byt Specializovand na jeden typ databazovych dopy-
tov. V pripade vyslednej aplikdcie bude snahou umoznovat vyuzitie ¢o najviac moznych
databazovych dopytov. Framework Halyard navyse disponuje vlastnou optimalizaciou vy-
uzivajucou distribuované prostredie. Praca s datami bude preto prebiehat pomocou RDF4J
Java API a dopytovacieho jazyka SPARQL.

HGaphDB

Praca s frameworkom HGraphDB bude v tomto pripade jednoduchsia. HGraphDB rozsi-
ruje znamy framework TinkerPop, ktory disponuje vlastnym Java API. S vyuzitim tohto
frameworku prebieha pristup do HBase databazy priamo z jedného stroja. Vdaka tomu
je mozné vytvorit sucasne niekolko spojeni a data zapisovat z viacerych strojov paralelne.
V dokumentécii frameworku HGraphDB sa nespomina ni¢ o maximalnych moznych pri-
pojeniach v rovnakom case. Ak by bola aplikdcia obmedzend takymto limitom, pripojenie
do databdzy by bolo potrebné vykonat na kazdom fyzickom stroji iba raz a vyuzivat ho
pre vsetky jeho vlakna. Potrebu tohto riesenia ukaze az testovanie.

Zaujimavou vlastnostou tohto frameworku je to, ze kazdému vrcholu a hrane grafu je
potrebné nastavit unikatny identifikator. Sticastou klienta bude preto aj generovanie tychto
identifikatorov. Kedze ukladanie dit prebieha paralelne, jednoduchd inkrementédlna sek-
vencia nebude postacujica. Pretoze tlohou jedného behu klienta je ulozenie prispevkov
z jedného zdroja, ktory je jedinecne identifikovany textovym retazcom, identifikator grafo-
vych hran a vrcholov obohatime prave o tito hodnotu. Pri viacerych behoch aplikacie nad
rovnakymi zdrojmi by tento pristup sposobil konflikt unikatnych klacov. K identifikatoru
preto pridam este ¢asovu znamku, ¢o odlisi dva rovnaké behy aplikacie. Poslednou castou
identifikatoru bude este typ socidlnej siete. Tato cast nam zarudi to, Ze totozne nazvana
Facebook stranka nebude kolidovat s rovnako pomenovanym Twitter tc¢tom. Identifika-
tor bude mat nédsledovny tvar: <f/t>_<zdroj>_<casové razitko>_ <poradie>. Napriek
tomu sa tymto spésobom budu totozné data v tabulke duplikovat, kontrolovat vyskyt kaz-
dej stiahnutej informacie by zbytocéne predlzovalo beh aplikacie. Vysledna aplikacia navyse
k takémuto pouzitiu nie je urcena.

Ziskavanie dat pomocou frameworku HGraphDB bude prebiehat centralizovane z totoz-
ného dévodu ako v pripade frameworku Halyard. K dopytovaniu sa nad datami vyuzijem
framework TinkerPop a jeho jazyk Gremlin. Tento jazyk umoznuje vytvarat databazové
dotazy priamo v Java aplikacii.

4.3.5 Spark klient

Poslednou z hlavnych stucasti aplikdcie je Spark klient, ktory spdja funkcionalitu klienta
pre stahovanie dat a databazového klienta do jedného celku. Jeho hlavnou tlohou bude dis-
tribuovat tento vypocet pomocou frameworku Spark. Zakladnt jednotku distribuovaného
vypoctu bude tvorit stiahnutie vSetkych prispevkov z jedného Twitter ictu alebo Facebo-
okovej stranky a ich ulozenie do HBase databazy pomocou grafového frameworku.
Vstupom aplikdcie bude zoznam identifikatorov zdrojov na socialnych sietach. Zdroj je
v tomto pripade Facebookova stranka alebo Twitter ticet. Z tohto zoznamu vytvori dis-
tribuovant kolekciu RDD, kde jeden identifikdtor zdroja bude jeden prvok tejto kolekcie.
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Obr. 4.3: Vypocet Spark klienta.

Vdaka tomu Spark tito kolekciu rovnomerne rozdistribuuje do vsetkych dostupnych uzlov
clusteru. Vstupom jedného uzlu bude teda jeden identifikator zdroja. Uzol na zdklade typu
tohto zdroja kontaktuje socidlnu siet Facebook alebo Twitter, stiahne vSetky dostupné pris-
pevky a ulozi ich do databazy.

K uloZeniu dat sa vyuzije databazovy klient. O type tohto klienta, ¢i to bude framework
Halyard alebo HGraphDB rozhodne uzivatel aplikacie pri jej spusteni. Po nastaveni budu
vSetky uzly vyuzivat prave tento framework a nebude ho mozné pocas behu aplikacie menit.

Navrh fungovania Spark klienta je mozné vidiet na obrazku 4.3. Objekt SparkClient
dostane na vstupe zoznam identifikdtorov zdrojov na socialnej sieti Twitter alebo Facebook.
Klient premen tieto data na distribuovanti kolekciu RDD. Dalej nad touto kolekciou vykona
distribuovany vypocet. V jednom kroku vypoctu Spark klient stiahne data zo socidlnej
siete Twitter alebo Facebook pomocou objektu WebClient a tieto data ulozi s vyuzitim
databdzového klienta, ktory predstavuje objekt DbClient.

4.4 Navrh testovania aplikacie

Cielom testovania aplikacie je zamerat sa na jednotlivé databizové frameworky. Vysled-
kom tejto priace by mala byt analyza ich pouzitelnosti a vykonnost operacii vkladania dat
a dopytovanie sa nad nimi.

4.4.1 Hardware prostredia

Vysledna aplikacie bude k svojmu behu potrebovat distribuované prostredie. K dispozicii
budem mat uz nakonfigurovany cluster o velkosti Styroch pocitacov. Kazdy pocita¢ dis-
ponuje Sestnastimi virtualnymi jadrami a Sestnastimi Gigabatami paméte. Cely cluster
poskytuje teda az Sestdesiat Styri pracovnych uzlov.
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Obr. 4.4: Architektira vyslednej aplikacie.

4.4.2 Testovanie zapisu

Prvou castou testovania databazovych frameworkov bude ich efektivita zapisovania dat.
Testovacie data budu tvorit prispevky stiahnuté zo socidlnych sieti. Vysledkom testu bude
cas, ktory bol potrebny pre zapis vsetkych stiahnutych dat. Frameworky Halyard aj HG-
raphDB budu zapisovat totozné data.

KedZe vysledna aplikicia data zapisuje ihned po ich stiahnuti, pre potreby testovania
bude potrebné toto chovanie obmenif. Data budi musiet byt po stiahnuti drzané v pamati
a az po ziskani vSetkych dat ich aplikicia zapise do databdzy. Tymto sp6sobom ziskame Cisty
cas zapisu. V klasickom behu aplikacie by sa totiz urc¢ita cast dat zapisovala do databazy,
kym dalsia cast by bola len stahovana. Vysledny cas by preto zalezal prevazne na case
stahovania dat a nie na ich zapise. Obmeneny beh aplikacie teda vsetky data stiahne a potom
ich naraz zapise najprv pomocou frameworku Halyard a potom pomocou HGraphDB.

4.4.3 Testovanie ¢itania

Testovanie efektivnosti ¢itania bude prebiehat pomocou databazovych dopytov. V aplikacii
bude istd mnozina vopred definovanych dopytov, ktoré budd implementované pomocou
frameworku Halyard a HGraphDB. Oba frameworky budd mat za ilohu z databazy ziskat
rovnaki mnozinu dat. Vysledkom testu bude c¢as potrebny pre ziskanie tychto dat.

Pri vybere dopytov som sa zameral na to, aby obsiahli zdkladné funkcionality databaz.
Snahou bolo otestovat schopnost frameworkov data radif podla hodnoty, radit na zaklade
funkcie, zoskupovat data, ratat pocet vyskytov, filtrovat na zdklade hodnoty a filtrovat
podla funkcie. Navyse som chcel v dopytoch otestovat schopnost frameworkov pracovat
s datumami.

Databazové dotazy pre ziskavanie dat budi nasledovné:

najdlhsi text prispevku dopyt pre ziskanie prispevku s najdlhsim textom. Ulohou tohto
dopytu bude otestovat moznost frameworku radit data podla urcitej funkcie.
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prispevky nov8ie ako rok 2018 jednoduchy databdzovy dopyt pre ziskanie prispevkov
novsich ako rok 2018. Dopyt bude testovat efektivnost filtrovania dat podla urcitej
podmienky. Jeho dalsim vystupom bude navyse moznost frameworkov pracovat s da-
tumami.

zoradené prispevky nov8ie ako rok 2018 totozny dopyt ako predosly, no vysledné data
budi zoradené od najnovsieho prispevku po najstarsi. Tento dotaz otestuje radenie
podla obycajnej hodnoty.

polet prispevkov vysledkom tohto dopytu bude zoznam Faebookovych stranok a Twit-
ter G¢tov s poctom ich prispevkov. Ulohou testu je otestovat schopnost frameworku
zoskupovat data podla urcitej hodnoty.

zdieYané odkazy dopyt z databazy ziska pocet vyskytov kazdého url odkazu a vypise len
odkazy, ktoré su v databaze ulozené aspon dvakrat a zoradi ich podla poctu vyskytu.
Dopyt otestuje schopnost frameworku filtrovat data na zaklade funkcie.
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Kapitola 5

Implementacia

Cielom tejto kapitoly je zdokumentovat priebeh a vysledky implementacie vyslednej aplika-
cie. Implementéacia vychadzala z ndvrhu predoslej kapitoly. Architektiru bolo mozné vidiet
na obrazku 4.4. Ulohou aplikicie je stiahnutie dt zo socidlnych sieti Twitter a Facebook,
a ich naslednd analyza. K ukladaniu dat je vyuzivand distribuovana databaza HBase.

Vyslednd aplikicia sa sklada z troch hlavnych casti. Prva ¢ast ma za tlohu stiahnutie
dat zo socidlnej siete a ich transforméaciu do grafového modelu aplikéacie. Druhou ¢astou je
databazovy klient, ktory umoznuje data zapisovat do databazy a nasledne k nim pristupo-
vat. Posledna cast spaja stiahnutie dat a ich ulozenie, a tento vypocet distribuuje medzi
vSetky dostupné uzly clusteru.

Aplikéaciu som sa rozhodol implementovat ako open-source rieSenie dostupné vsetkym
zaujemcom. K jej zverejneniu vyuzijem verzovaciu stranku Github, ktorda umoznuje zdrojové
kédy aplikécie zverejnif a neskdr ich aj upravovat.

5.1 Klient pre stahovanie dat

K testovaniu réznych databazovych rieseni bolo potrebné ziskat dostatoéné mnozstvo dat
na testovanie. V dnesnej dobe je najvacsia cast verejnych dat kumulovand na socidlnych
sietach. K stiahnutiu tychto dat do modelu aplikacie sltzi klient pre stahovanie dat. Ako
uz bolo spomenuté, jeho tlohou je stiahnut dita a transformovat ich do grafového modelu
aplikacie.

Vstupom tohto klienta je nazov zdroja. Zdrojom je podla typu socidlnej siete bud Fa-
cebookova stranka alebo Twitter ucet. Klient néasledne stiahne vsetky dostupné prispevky
a vrati ich ako objekt typu Timeline. To, ¢i klient pracuje so socidlnou siefou Twitter
alebo Facebook zavisi na jeho implementacii. Obaja klienti implementuji totozné rozhra-
nie, vdaka ¢omu odlucujui typ socidlnej siete od ich pouzivatela. Objekt, ktory tohto klienta
pouziva nemusi rozlisovat, ¢i komunikuje so socidlnou siefou Twitter alebo Facebook, a data
stiahne totoznym sposobom. Ktord implementacia sa pouzije, rozhoduje tovaren na klien-
tov. T4 na zaklade typu socidlnej siete vytvori bud klienta pre Twitter alebo Facebook.

5.1.1 Twitter

Jednou z impelemntécii je klient pre stahovanie dat zo socidlnej siete Twitter. K implemen-
tacii som vyuzil kniznicu Twitter4J'. Je to open-source kniznica, ktora poskytuje jedno-

!Stranky frameworku Twitter4J: http://twitterdj.org/en/index.html
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ducht komunikéciu s Twitter API. Nejednd sa o oficidlnu kniznicu Twitteru, ale je to len
vysledok snahy jedného vyvojara a komunity zjednodusit komunikéciu s Twitterom. Uzi-
vatel sa nemusi zaoberat implementéciou siefovej komunikacie a pracuje len s dostupnymi
triedami. Kniznica Twitter4J je celd implementovand v programovacom jazyku Java.

Zakladnou podmienkou vyuzivania Twiter API je to, aby bol pouzivatel tispesne au-
tentizovany. Ako bolo spomenuté Twitter poskytuje dve moznosti prihlasenia sa. Prihlasit
sa je mozné bud pomocou uzivatelského alebo aplika¢ného tokenu. Kedze moj pozadovany
APIT endpoint pre ziskavanie uzivatelskych prispevkov méa miernejsi limit pri pouziti apli-
kac¢ného tokenu, zvolil som tento spésob autentizacie. Kniznica Twitter4J tito autentiziciu
podporuje a k tspesnému prihlaseniu vyzaduje aplika¢ny kIuc a tajomstvo.

K ziskaniu aplika¢ného kltca a tajomstva je potrebné vytvorit si Twitter aplikdciu. Ta
sa vytvara na strankach Twitteru” uréenych pre vyvojarov. Po vytvoreni méa vyvojar priamo
k dispozicii kIuc¢ aj tajomstvo.

Po ziskani prihlasovacich tdajov je mozné ziskat z Twitteru pozadované data. Mojou
snahou je stiahnut vsetky zverejnené prispevky jedného Twitter uc¢tu. K tomuto ucelu
slazi trieda Twitter4J kniznice Twitter, presnejsie jej metdéda getUserTimeline(String,
Paging). Tato metdda prima ako parameter nazov pozadovaného tuctu a objekt typu Paging.
Jej navratovou hodnotou je kolekcia prispevkov. Metdéda vsak nevracia vSetky prispevky,
ale len jednu stranku, ktord moze obsahovat maximalne dvesto prispevkov. Pre ziskanie
dalsich stranok slizi zmieneny parameter Paging. Ten je mozné postupne inkrementovat,
vdaka comu vieme ziskat dalSie stranky. Tento parameter je mozné inkrementovat az pokial
nedostaneme prazdnu stranku, ktord neobsahuje ziaden prispevok. Tento stav znaéi to,
ze sme stiahli vSetky dostupné prispevky.

Stahovanie velkého mnozZstva stranok moze narazit na limit. Vtedy Twitter zakaze ap-
likacii na urcity cas sfahovat dalsie ddta. Mojou snahou pri implementacii bolo, aby sa s
tym aplikacia vedela vysporiadat. Mojim rieSenim je detekovanie presiahnutia limitu a na-
sledné prerusenie vykonavania programu na najblizsich péatnast sekiind. Po skonceni limitu
bude aplikacia pokracovat v standardnom rezime. Presiahnutie limitu je mozné detekovat
na zaklade vyhodenej vynimky. T4 vznikne pri pokuse stiahnut novt stranku s prispevkami.
7 vynimky je mozné zistif ¢i vznikla kvoli presiahnutiu limitu alebo z nejakého iného do-
vodu. Vyvojari Twitter4J kniznice detekovanie znacne zjednodusili. Ich vynimka obsahuje
metdédu exceededRateLimitation(), vdaka ktorej nie je potrebné vykonavat ziadne iné
kontroly.

Stiahnutim dat funkcionalita tohto klienta nekonci. Stiahnuty prispevok je reprezento-
vany Twitter4dJ objektom Status. Poslednou tlohou klienta je preto transformovanie tohto
objektu do modelu aplikécie. Ako bolo spominané, prispevok reprezentuje v aplikacii trieda
Entry. Viacero prispevkov potom spdja trieda Timeline. K transformécii stiahnutych ob-
jektov na vysledny model aplikdcie som vyuzil framework Timeline Analyzer. Kedze ide
o open-source riesenie, framework som do vyslednej aplikacie nezahrnul cely, ale vyuzil som
len jeho zdrojové kédy. V tomto pripade som pouzil metédu pre transformaciu objektov
z kniznice Twitter4J na objekty aplikdcie. Tato metéda prima kolekciu objektov Status
a vracia uz pozadovany objekt Timeline.

5.1.2 Facebook

Druhou implementéaciou je klient pre stahovanie dat zo socidlnej siete Facebook. Oficidlna
kniznica pre Javu rovnako ako pri Twitteri neexistuje. K implementécii som teda vyuzil

2Twitter strdnky pre vivojarov: https://apps.twitter.com
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open-source framework RestFB?. Vdaka nemu je mozné komunikovat s Facebook API po-
mocou objektov bez potreby zaoberat sa nejakou sietovou komunikaciou.

Facebook API nie je mozné pouzivat bez uspeSnej autentizdcie. Prihlasenie prebieha
na zaklade aplikacného klica a tajomstva Facebookovej aplikdcie. Po tspesnom prihldseni
ziskame pristupovy token, vdaka ktorému je mozné dopytovat sa na Iubovolné endpointy.
Kniznica RestFB tuto funkcionalitu zjednodusuje a po ziskani tokenu je ho potrebné nasta-
vit len raz pri inicializacii RestFB klienta. Tento klient potom pri komunikécii s Facebookom
token pripaja ku kazdému siefovému dopytu.

Podobne ako pri socidlnej sieti Twitter, je k ziskaniu aplikacného klica a tajomstva
potrebné vytvorit si Facebook aplikaciu. K tomuto ucelu sluzia vyvojarske stranky Face-
booku’. Po vytvoreni aplikicie Facebook okamzite vygeneruje jej kIi¢ aj tajomstvo, vdaka
ktorym sa je mozné spesne autentizovat.

Po tspesnom nastaveni tokenu prebieha cela komunikacia s Facebookom len pomocou
tried kniznice RestFB. K volaniu Facebooku sa vyuziva trieda FacebookClient (v nésle-
dujicom texte vsak bude pojem Facebookovy klient reprezentovat nadalej klienta mojej
vyslednej aplikacie pre stahovanie dat z Facebooku a nie zmieniovant triedu RestFB kniz-
nice).

Ulohou Facebookového klienta je stiahnutie verejnych prispevkov z Facebookovych stra-
nok. K tomuto tcelu sltzi metdéda FacebookClient: :fetchConnection(String, Class,
List<Parameter>). Oproti Specifickej metdéde v pripade TwitterdJ kniznice je zmienovana
metdda generickejsia. Znamena to, ze sa pomocou nej daju stahovat data z réznych endpo-
intov Facebook API. Z ktorého endpointu sa data stiahnu, z4visi na prvom parametri. Ten
reprezentuje cestu k pozadovanému endpointu.

Endpoint pre stahovanie prispevkov mé cestu /<ndzov stranky>/feed. Rovnako ako
v pripade kniznice Twitter4J aj tento endpoint vracia jednym zavolanim len obmedzené
mnozstvo prispevkov. Podla dokumentacie Facebook API je to maximéalne sto prispevkov.
Metbéda fetchConnection() s tymto obmedzenim pocita a umoznuje vysledky postupne
prechadzat. Jej navratovda hodnota totiz nie je priamo kolekcia prispevkov ale iterator
nad prispevkami. Kazdym iterovanim sa teda zavola novy Facebook API dopyt a dostaneme
novu kolekciu prispevkov. Vysledna aplikacia toho vyuziva a iterator iteruje pokial nena-
razi na jeho koniec. Medzivysledky si postupne ukladd do vlastnej kolekcie a po poslednej
iteracii obsahuje vsetky pozadované prispevky.

Aj Facebook API ma limity na mnozstvo stiahnutych prispevkov. Oproti Twitteru vsak
tieto limity nie st presne stanovené. Pri implementacii som sa preto snazil presiahnutie
limitu detektovat a rozumne ho vyriesit. Trieda pre stahovanie dat FacebookClient neob-
sahuje nejaky jednoduchy spdsob ako zaznamenat presiahnutie limitu. Vynimky vzniknuté
pri stahovani dat je preto potrebne kontrolovat vlastnym spésobom. Podla dokumentacie
Facebook API, prekrocenie limitu indikuji dva chybové kddy. St to hodnoty 4 a 17. Ak teda
pri stahovani dat vznikne vynimka, porovniavam jej chybovy kéd s tymito dvomi cislami.
Ak je aspon jedno porovnanie pravdivé, program zavold metddu pre obsluhu prekrocenia
limitu. Tato metéda rovnako ako v pripade Twitter klienta prerusi vykonavanie programu
na dobu patnast sekiind. Po prebrati sa klient pokisi opédtovne stiahnuf data.

Pocet prispevkov, ktoré je mozné z jednej stranky stiahnut nie je limitovany. Hoci Fa-
cebook API tvrdi, Zze dovoluje stiahnut maximéalne Seststo najnovsich prispevkov v jed-
nom roku, po testovani som zistil, Ze to neplati vZdy a niekedy ndm API dovoli stiah-
nut aj vacsie mnozstvo dat. Oproti Twitter klientovi, kde moézeme stiahnuf maximalne

3Stranky RestFB frameworku: http://restfb.com
4Facebook stranky pre vyvojarov: https://developers.facebook.com/apps/
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tritisic dvesto najnovsich prispevkov je v tomto pripade vhodné zaviest urcity limit. Stia-
hnutie desatroénych prispevkov totiz nemusi byt vzdy relevantné. Facebook klient preto
obsahuje vo vyslednej aplikacii moznost pre stanovenie limitu najstarsieho prispevku. Me-
toda fetchConnection(String, Class, List<Parameter>) umoznuje tento limit nasta-
vit pridanim hodnoty do kolekcie parametrov. Novy parameter vytvorim v programe nasle-
dovne: Parameter.with(’until’, untilDate). Premenna untilDate obsahuje ¢asové ra-
zitko vo formate textového retazca. Po zadani tejto podmienky metéda fectConnection()
vracia len prispevky novsie ako zvoleny datum.

Prispevok je v kniznici RestFB ulozeny do objektu Post. Pre jeho transformaciu do mo-
delu aplikacie som opét vyuzil zdrojovy kéd frameworku Timeline Analyzer. Metdda tohto
frameworku prima ako parameter kolekciu objektov Post a na vystupe vracia pozadovany
objekt Timeline.

5.2 Databazovy klient

Najpodstatnejsou castou vyslednej aplikacie je databazovy klient. Vdaka nemu je mozné
otestovat efektivitu zvolenych databazovych rieseni. V aplikicii som sa zameral na frame-
worky Halyard a HGraphDB. Ich hlavnym rozdielom je datovy model, ktory vyuzivaju pre
ukladanie dat. Halyard data ukladd pomocou RDF trojic a v pripade HGraphDB je to
property graf model. Jednou z tloh pri implementéacii bolo preto najst spésob ako model
aplikacie ulozit ¢o najjednoduchsie do pozadovanych formatov.

Ulohou databézového klienta je ulozit objekt typu Timeline do HBase databazy v grafo-
vom forméate. Snahou pri impelementécii bolo, aby bol tento krok plne paralelny, bez ziad-
neho tzkeho hrdla. Nad ulozenymi datami vie potom klient vykonavat rézne databdzové
dopyty. Vyslednd aplikicia nie je genericka a uzivatelovi neumoznuje vytvarat vlastné do-
pyty. Narozdiel od toho obsahuje niekolko vopred implementovanych dopytov, medzi kto-
rymi sa moze uzivatel pri pouzivani aplikdcie rozhodovat. Ziskavanie informacii z databazy
uz neprebieha na rozdiel od vkladania paralelne.

Pred samotnym ulozenim dat do databazy je potrebné este vytvorit pozadované ta-
bulky. V spdsobe tvorenia je medzi frameworkami Halyard a HGraphDB takisto podstatny
rozdiel. Lisia sa v pocte aj struktare tabuliek. Jednotlivé sposoby tvorenia tabuliek buda
podrobnejsie rozpisané vo frameworkovych podkapitolach.

5.2.1 Halyard

Prvou implementéciou je klient, ktory k ukladaniu dat vyuziva framework Halyard. Nevy-
hodou tohto frameworku je to, ze k jeho pouzivaniu potrebujeme centralizovany RDF4J
server. Tato podmienka je najmé pri paralelnom zapise velmi nevhodnd, kedze ndm tento
centralizovany server bude tvorit tzke hrdlo celej aplikédcie. Pri implementéacii zapisovania
dat do HBase som sa preto zameral na obidenie pouzitia serveru RDF4J. Narozdiel od toho
nebude ¢itanie dat prebiehat paralelne, preto som pri ¢itani vyuzil Standardny pristup.
Kedze som nechcel pre ukladanie dat vyuzit RDF4J server, musel som prist s inym
rieSenim. Vyuzil som, ze Halyard framework je open-source a jeho zdrojové kody st ve-
rejne dostupné na stranke Github®. Tento balik sa vSak nenachddza na verejnom Maven
sklade, preto som ho nemohol do svojej aplikdcie pridat ako klasickt zavislost. Zdrojové
kédy som si stiahol do svojho pocitaca, kde som si ich prelozil a vytvoril z nich vlastny

Stranky frameworku Halyard: https://github.com/Merck/Halyard
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balik. Ten som potom nainstaloval do svojho lokalneho skladu. Po nainstalovani som uz
Halyard framework mohol do svojej aplikicie pridat ako klasickd zavislost a pouzivat ho
ako Java kniznicu. Nevyhodou tohto riesenia je to, ze aplikiciu je mozné samostatne spus-
tat len na stroji, kde je balik Halyard nainstalovany. Aby aplikicia fungovala aj v inych
prostrediach, musia byt pri nej pribalené aj vsetky zavislosti. Celkova velkost aplikacie je
tak vyrazne vicsia.

Konfiguracia

Pre spravne fungovanie Halyard kniznice s HBase databdzou je potrebné nastavif v aplikacii
HBase konfigurdciu. Kniznica Halyard ocakava v zdrojoch aplikacie sibor s nazvom hbase-
site.xml, ktory obsahuje konfigurdciu HBase. Tento siibor sa nachadza v prie¢inku HBase
instalacie daného stroja. Pred spustenim aplikécie je preto potrebné skopirovat tento sibor
do jej zdrojov.

Tvorba tabuliek

Prvou tilohou tohto klienta je vytvorenie tabulky pre ukladanie dat. Tabulku je potrebné vy-
tvorif este pred samotnym stahovanim dat. Stahovanie totiz prebieha paralelne ¢o by mohlo
sposobit pri vytvarani konflikt. K tvoreniu tabuliek som vyuzil triedu HalyardTable Utils,
ktora je stucastou Halyard kniznice. Tato trieda obsahuje staticki metédu getTable().
Spominand metdda slizi pre ziskavanie referencie na HBase tabulku, vdaka ktorej je do
nej mozné ukladat data. Jej podstatnou vlastnostou je vsak to, ze ak tabulka s danym
menom v HBase databaze este neexistuje, vytvori ju. Toto spravanie zapina jej boolean
parameter create. Vysledné chovanie je v mojom pripade velmi vyhodné a vyuzil som ho
pre tvorenie tabuliek. Samotnu referenciu na tabulku, ktoru tato metéda vracia v programe
pri vytvarani tabuliek zahadzujem.

Vkladanie dat

Po vytvoreni tabulky je do nej mozné vkladat data. Pri pouziti Halyard frameworku je
mozné tieto data vkladat priamo do HBase tabulky. K tomuto ti¢elu som vyuzil opét triedu
HalyardTableUtils a jej statickd metédu getTable (). Navratovi hodnotu tejto metddy uz
nezahadzujem. Kedze ide o referenciu na HBase tabulku, mézem pomocou nej do databazy
vkladat data.

Referencia tabulky je v programe objekt typu H7Tuble. Je to sicast frameworku Halyard
a umoznuje okrem iného vkladat dvojice (klu¢, hodnota) priamo do HBase tabulky. Tieto
déta su ulozené v spravnom formate, takze ich vie Halyard neskor bez komplikécii c¢itat.
Vdaka tejto funkcionalite som sa v aplikacii nemusel zameriavat na dodrziavanie spravneho
formatu tabuliek.

K uloZeniu dat potrebuje objekt HTable dvojicu (kIi¢, hodnota). T4 je reprezentovand
Halyard objektom Key Value. Hlavnou tilohou vkladania d4t bolo preto transformovat objekt
Timeline na kolekciu tychto objektov. K tomuto icelu som musel vyuzit framework RDF4J.

Model aplikacie je prevzaty z frameworku Timeline Analyzer. Jeho hlavnou vlastnostou
je to, ze rozsiruje zakladni entitu RDF4J frameworku. T4 v sebe obsahuje metédu pre
pridanie samej seba do RDF modelu. Model je vo frameworku RDF4J len alias pre kolekciu
RDF tvrdeni. Tieto vlastnosti st v mojej aplikacii velmi ziadané. Halyard trieda Halyard-
TableUtils obsahuje okrem metédy pre ziskavanie referencia na HBase tabulku a mnoho
dalsich metdod aj metddu pre transformaciu RDF tvrdeni na kolekciu objektov Key Value.
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Vo vysledku Halyard klient prijme na vstupe objekt Timeline. Ten nésledne vlozi
do RDF modelu, vdaka ¢omu ziska kolekciu RDF tvrdeni. Tieto tvrdenia transformuje
pomocou triedy HalyardTableUtils na kolekciu objektov KeyValue. Tieto objekty klient
v poslednom kroku vlozi pomocou referencie na HBase tabulku do databazy.

Analyza dat

Analyzovanie dat prebieha v tomto klientovi pomocou dopytovacieho jazyka SPARQL
a RDF4J serveru. Klient sa pripoji na vzdialeny RDF4J server a ziskava z neho pozadované
data.

Vyhodou tohto riesenia je najmé jednoduchd tvorba dopytov. VSetok vypocet prebieha
na strane serveru. Klientovi sa stac¢i pripojif na tento server a zadat nazov tuloziska s ktorym
bude pracovat. Toto rieSenie tak pred klientom tieni redlnu implementaciu iloziska a klient
bude pracovat rovnako s nativnhym RDF4J dloziskom ako aj s distribuovanym tloziskom
Halyard. Po pripojeni posiela klient na server SPARQL dopyty a ten odpovedd pozado-
vanymi datami. DalSou vyhodou tohto riesenia je to, ze aplikicia nemusi byt spustans
na distribuovanom clusteri.

Dopyt pre ziskanie najdlSieho textového obsahu

Halyard klient implementuje vsetky navrhnuté databazové dopyty. Prvy databazovy do-
pyt mé za tlohu ziskat z databazy zdrojovy identifikdtor prispevku s najdlhsim textovym
obsahom.

V jazyku SPARQL vieme ziskat dlzku retazca pomocou funkcie strlen(). Tejto hod-
note je navySe mozné nastavit alias, pomocou ktorého je mozné data radit a filtrovat.
K nastaveniu aliasu slizi databazova klauzula BIND AS. V implementovanom dopyte pris-
pevky radim podla dizky ich textového obsahu a limitujem na prvy vysledok. K radeniu
sluzi klauzula ORDER BY a k limitovaniu klauzula LIMIT.

Vysledok dopytu je identifikdtor prispevku s najdlh§im textovym obsahom a diZka tohto
textu. Dopyt v SPARQL jazyku vyzera nasledovne:

SELECT 7entry 7sourceld 7textlen

WHERE {
7entry <http://nesfit.github.io/ontology/ta.owl#sourceld> 7sourceld .
7entry <http://nesfit...#contains> 7content
7content <http://nesfit...#type> <http://nesfit...#TextContent> .
7content <http://nesfit...#text> 7text .
BIND (strlen(?text) AS 7textlen)

}

ORDER BY DESC (7textlen)

LIMIT 1

Dopyty pre ziskanie ¢asu pridania prispevkov

Ulohou dalgieho databazového dopytu bolo ziskat vetky prispevky novsie ako rok 2018.
Podobnui dlohu mal aj dalsi dopyt, ktory tieto prispevky navyse radi podla ich datumu
pridania.

Jazyk SPARQL disponuje podporou préce s ¢asmi a umoznuje podla tychto hodnot
filtrovat alebo radif. Filtrovanie dat na zaklade urcitej hodnoty prebieha v SPARQL jazyku
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pomocou klauzule FILTER. Tej mézme priradit TubovoIni podmienku, ¢oho nasledkom bude
vypustenie dat, ktoré tito podmienku nespliaji. Dopyt pre ziskanie dat a ich néasledné
radenie vyzera nasledovne:

SELECT 7label 7sourceld 7timestamp
WHERE {
7timeline <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#label> 7label .
7entry <http://nesfit...#sourceTimeline> 7timeline .
7entry <http://nesfit...#timestamp> 7timestamp .
7entry <http://mnesfit...#sourceld> 7sourceld
FILTER ( 7timestamp >= xsd:dateTime(’2018-01-01T00:00:00.00Z’) )
}
ORDER BY DESC (?timestamp)

Dopyt pre ziskanie poc¢tu prispevkov

Dalsf dopyt mé za tlohu ziskat pocet prispevkov kazdej Facebookovej stranky a Twitter détu
(v databéaze ulozenych pod rovnakou entitou Timeline). Dopyt bol zamerany na schopnost
zhlukovat data podla urcitej hodnoty a ratat velkost tychto zhlukov. Zhlukovat data je
v SPARQL jazyku mozné pomocou klauzuly GROUP BY. K rataniu velkosti zhluku sluzi
funkcia count (). Dopyt pre ziskanie tychto dat vyzerd nasledovne:

SELECT 7label (count(7entry) AS 7numberOfEntries)

WHERE {
?7timeline <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#label> 7label .
7entry <http://nesfit...#sourceTimeline> 7timeline .

}

GROUP BY 7label

Dopyt pre ziskanie zdielanych odkazov

Posledny dopyt ma za tlohu ziskat odkazy, ktoré sa v réznych prispevkoch vyskytuja aspon
dvakrat a zoradit ich od najvicsieho vyskytu po najmensi. Prvou ilohou dopytu bolo teda
odfiltrovat odkazy, ktoré sa v databaze nachadzaju iba raz. K tomuto tcelu nie je mozné
vyuzit uz spominanu klauzulu FILTER, ale podobne ako v beznom SQL jazyku k tomu sluzi
klauzula HAVING. Odfiltrované data s dalej v dopyte zoradené podla vyskytu. Vysledny
dopyt vyzera nasledovne:

SELECT ?7sourceUrl (count(?content) AS 7numberOfContents)

WHERE {
7content <http://www.w3...#type> <http://nesfit...#URLContent> .
7content <http://mesfit...#sourcelrl> ?sourcelrl

}

GROUP BY ?sourceUrl

HAVING (?numberOfContents > 1)

ORDER BY DESC(7numberOfContents)
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5.2.2 HGraphDB

Druhym sposobom préace s HBase databazou je klient, ktory k praci vyuziva HGraphDB
framework®. Oproti Halyard frameworku je v tomto pripade jeho pouzitie jednoduchsie.
Balik HGraphDB je verejne dostupny v Maven sklade balikov, preto uz len jeho pridanie
do zavislosti aplikicie je omnoho jednoduchsie.

Préca s HBase prebieha pomocou frameworku priamo bez ziadneho potrebného serveru.
Vdaka tomu som nepotreboval studovat zdrojové kédy HGraphDB frameworku, napriek
tomu, Ze su taktiez verejne dostupné. Mohol som ho v aplikacii vyuzivat tak, ako bol
pri implementacii urceny.

Konfiguracia

Rovnako ako v pripade Halyard aj HGraphDB potrebuje k spravnej komunikacii s HBase
databézou jej konfiguraciu. HGraphDB si vsak tito konfigurdciu nevie nacitat samostatne
a je potrebné vsetky parametere nastavit priamo v Jave. Toto riesenie pre mmna nebolo
vhodné. Ak by som totiz vSetky HBase parametre musel natvrdo nastavovat v zdrojovych
kédoch, bolo by to velmi neefektivne. Pri zmene prostredia by som navySe musel zdrojové
kédy opédtovne prepisovat.

Vhodnym rieSenim by pre mna preto bolo, ak by som mohol tito konfiguraciu nastavit
priamo z hbase-site.xml siboru. Takymto sposobom by som nemusel udrziavat dve rozne
konfiguracie pre dva rézne frameworky. V aplikdcii som si preto implementoval vlastny
parser HBase konfigurdcie. Jeho tlohou je precitat ITubovolny siibor vo formate XML kon-
figuracie a vratit jeho data ako kolekciu klucov a ich hodnot.

Tento parser som potom vyuzil v HGraphDB klientovi. Ako parameter mu poskytnem
cestu k hbase-site.xml siboru, vdaka ¢omu ziskam vsetky parametre HBase konfiguracie.
Tieto informécie m6zem potom dynamicky nastavit v HGraphDB konfigurédcii. Takymto
sposobom potrebujem v celej aplikacii len jeden sibor s HBase konfiguraciou, ktory vyuzi-
jem v oboch databédzovych klientoch.

Tvorba tabuliek

V pripade frameworku HGraphDB je tvorba tabuliek opéf odlisna. Halyard potrebuje
k behu len jednu tabulku, zatial ¢o HGraphDB data ukladd do niekolkych réznych ta-
buliek. Oproti Halyard vsak tabulky vyuziva standardnym spdsobom, kde kazdy zaznam
je vo vlastnom riadku a stipce tvoria vlastnosti uloZenej entity. Vietky vzniknuté tabulky
sa vyznacuju totoznym prefixom, ktory moze tvorit Tubovolny textovy retazec zadany uzi-
vatelom. Prefix mé samozrejme urcité obmedzenia tykajice sa Specidlnych znakov. Nemoze
napriklad obsahovat spojovnik, lomitko a dalSie znaky.

Tvorba tabuliek je uz zahrnutd vo frameworku, vdaka ¢omu sa o tvorbu a forméatovanie
tabuliek postard samotny framework. K tomuto tcelu som vSak musel vyuzit az dva roézne
frameworky a to samotny HGraphDB a framework TinkerPop. Ako bolo v predoslych ka-
pitolach spomenuté, HGraphDB je s tymto frameworkom tzko spéty a samostatne ho nie
je mozné pouzivat.

Tabulky sa v HGraphDB frameworku tvoria velmi podobne ako to bolo v pripade Ha-
lyard. Metéda, ktora nam vytvara spojenie do databdzy obsahuje doplnkovt funkcionalitu.
Ak tabulky so zvolenym prefixom eSte nie si vytvorené, metdda ich pred vytvorenim da-
tabazového spojenia vytvori. V programe mi preto staci vytvorit spojenie do databazy

6Stranky frameworku HCGraphDB: https://github.com/rayokota/hgraphdb
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a nasledne ho zatvorif. Metéda je sicastou TinkerPop triedy GraphFactory a ako para-
meter prima Tubovolni konfiguraciu. V nasom pripade je to HBase konfiguracia z balicka
HGraphDB. Volanie metody pre vytvorenie tabuliek vyzerd v zdrojovom kéde néasledovne:
(GraphFactory.open(HBaseConfiguration)).close(). Prefix tabuliek je zahrnuty v kon-
figuracii HBase.

Vkladanie dat

Vkladanie dat prebieha opdt pomocou dvoch frameworkov. Framework TinkerPop vytvara
spojenie do HBase databazy a o vkladanie dat sa stard framework HGraphDB.

Spojenie do databazy vytvorim rovnako metédou ako pri tvorbe tabuliek. V tomto pri-
pade ho vsak ihned nezatviaram. Vytvorenie spojenia vyzera v zdrojovom koéde nasledovne:

HBaseGraph graph = (HBaseGraph) GraphFactory.open(HBaseGraphConfiguration);

Konfiguracia, ktori metdéda pre vytvorenie spojenia prima ako parameter obsahuje
HBase konfiguraciu zo suiboru hbase-site.xml a prefix tabuliek. Tato metéda vracia ob-
jekt, ktory implementuje TinkerPop rozhranie Graph. Implementécia tohto rozhrania zavisi
na pouzitej databaze. V tomto pripade budem k ukladaniu dat vyuzivat databidzu HBase.
Implementécia, ktord nam umoziuje pracovat s HBase je obsiahnutd v kniznici HGraphDB
pod nazvom HBaseGraph. Vdaka tejto implementacii moézem pracovat s HBase databa-
zou pomocou TinkerPop frameworku ako keby to bola standardné centralizovana grafova
databéza.

Objekt HBaseGraph umoznuje to databazy vkladat vrcholy a hrany grafu. Kedze HG-
raphDB pracuje s grafovym model property graf so sStitkami, uzly aj hrany grafu moézu
obsahovat rézne vlastnosti. Kazda hrana aj uzol mé navyse svoj jedinecny identifikator
a Stitok, ktory reprezentuje typ grafovej entity.

Kedze je model aplikacie prispdsobeny formatu RDF, bolo ho potrebné rozsirit o pod-
poru grafového formatu property graf. Pre tato potrebu som kazdu triedu aplikaé¢ného
modelu rozsiril o metédu, v ktorej instancia tejto triedy pridd sami seba do databazy.
Databézova entita bude obsahovat jedineény identifikdtor, Stitok (ten bude reprezentovany
pomocou IRI identifikdtoru) a vSetky instanéné vlastnosti. K tejto entite navySe vytvorim
hrany vedtce do objektov, ktoré obsahuje. Vsetky stitky hran maju v aplikacii hodnotu
'has", kedze ich nie je potrebné rozlisovaf.

Priklad vytvorenia databazovej entity je mozné vidiet na obrazku 5.1. Objekt Timeline
obsahuje tri vlastnosti:

CLASS_IRI znaci IRI identifikator triedy objektu.
sourceld znadi textovy identifikator Twitter Gctu alebo Facebook stranky:.
label obsahuje Iubovolny popis entity.

Vzniknutd grafova entita je typu Timeline, kde je jej typ (Stitok) reprezentovany celym
IRI identifikdtorom. Vsetky vlastnosti objektu Timeline st ulozené ako vlastnosti entity
s rovnakym pomenovanim. Je potrebné poznamenat, ze vlastnost label nereprezentuje Sti-
tok grafovej entity, hoci st v anglickom jazyku pomenované rovnako. Entita obsahuje navyse
este jedinecny identifikdtor, ktory je zlozeny z jej zdrojového identifikdtoru, casového ra-
zitka a indexu. Jednotlivé prispevky danej Timeline st ulozené v samostatnej entite. Medzi
entitami Timeline a prispevkom je vytvorena grafova hrana so Stitkom "has” a opét s jedi-
necnym identifikdtorom. Takymto spésobom si ulozené aj dalsie objekty.
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Object:Timeline

CLASS_IRI = hitp:/nesfit.github.io/ontology/ta. owl# Timeline
sourceld = FIT_VUT

label = @FIT_VUT

entries = [Entry1, EntryZ]

s — Entry1
id = FIT_VUT_1523705070_2
| http:ffnesfit.github. iofontologyfa owlFTimeline <
id = FIT_WUT_1523705068_1 | B has
sourceld = FIT_VUT id = FIT_VUT_1523705071_3 —
label = @FIT_VUT Entry2

Obr. 5.1: Tranformécia objektu Timeline na property graf.

Vo vyslednej aplikacii vytvaram z objektov jednotlivé uzly a hrany, ktoré potom ukladam
pomocou referencie na HBase tabulku. Po ulozeni celého objektu Timeline je spojenie
s databazou ukoncené a data je mozné Citat.

Analyza dat

Analyzovanie dat vo frameworku HGraphDB prebieha odlisnym spésobom ako tomu bolo
v Halyard. Klient sa pripaja priamo na HBase databazu a dopytuje sa na nu. Oproti Ha-
lyard klientovi musi byt preto aplikicia spustand na serveri, kde bezi databidza HBase.
Medzi klientom a databazou teda nie je ziadna dalsia vrstva. Kedze sa vsak databazové
dopyty tvoria pomocou frameworku TinkerPop a jazyka Gremlin, vSetky implementované
dopyty st kompatibilné s dalsimi Tinkerpop tloziskami. Implementovany dopyt som mo-
hol testovat na malom, centralizovanom tlozisku a neskor sa choval rovnako s HGraphDB
distribuovanym uloziskom.

Jazyk Gremlin umoznuje pisat databazové dopyty priamo v jazyku Java. Ako prvé
je potrebné pripojit sa na HBase tabulku. S pomocou pripojenia a metédy traversal()
vytvorim objekt typu GraphTraversalSource. Tento objekt umoznuje prehladavat grafovy
priestor pomocou Gremlin dopytov a ziskavat tak z neho pozadované data.

Dopyt pre ziskanie najdlhsieho textového obsahu

Prvym databdzovym dopytom je dopyt pre ziskanie prispevku s najdlhsim textovym ob-
sahom. Gremlin jazyk neobsahuje vstavand funckciu pre ratanie dizky textového retazca
ako tomu bolo v pripade Halyard, no podporuje radenie podla lambda vyrazu. V tomto
vyraze je teda moyné ziskat dizku retazca a radit podla nej. V programe ziskam pre kazdy
uzol typu TextContent jeho hodnotu parametru text a z nej uz viem vyratat dizku retazca.
Funkcia order () .by () tieto hodnoty vezme a zoradi podla nej vysledky.

Vystup dopytu méa byt zdrojovy identifikdtor prispevku. Tato hodnota sa nachadza
v uzle typu Entry. Kedze dopyt pracuje nad uzlami typu TextContent vo vysledku bolo
eSte potrebné ziskat Entry uzol, ktory ukazuje do uzlu TextContent s najdlhsim retazcom.
K tomuto tcelu slizi funkcia in (). Jej vystupom je uzol, ktory ukazuje do aktudlneho uzlu.
Opacnu funkcionalitu mé funkcia out ().
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Aby som mohol z vysledku vytiahnut pozadované hodnoty, v dopyte bolo potrebné
jednotliviym vystupom priradit urcity alias. K tomu tcelu slizi funkcia project () .by(),
ktorda umoznuje kazdej hodnote priradit textovy nazov. Z vysledku dopytu vdaka tomu
mozem ziskat hodnoty podla nidzvu. Vysledny Gremlin dopyt vyzera nasledovne:

g.V()
.hasLabel ("http://nesfit.github.io/ontology/ta.owl#TextContent")
.order() .by(v -> v.property("text").value().length(), Order.decr)
.limit (1)
.project("text", "sourceId")

.by(values("text"))

.by(in("has") .values("sourceId"))

Vystupom tohto dopytu je dvojica (textovy obsah prispevku, identifikdtor zdroja pris-
pevku). V jazyku Gremlin sa mi nepodarilo z databazy ziskat priamo dlzku textového
obsahu. Tito hodnotu si preto vyratam az pri vypisovani dat.

Dopyty pre ziskanie Casu pridania prispevkov

Dalsf dopyt mal za tilohu ziskat z databazy prispevky novsie ako rok 2018. Podobny dopyt
ich mal este navyse zoradif od najnovsieho po najstarsi. Dopyty mali za tlohu otestovat
schopnost frameworku pracovat s datumami. Rovnako ako Halyard, aj HGraphDB dispo-
nuje plnou podporou datumov a umoznuje na ich zaklade data radit a filtrovat. Vysledny
dopyt, ktory data navyse radi vyzera néasledovne:

g. VO
.hasLabel("http://nesfit.github.io/ontology/ta.owl#Entry")
.has("timestamp", P.gt(year2018))
.order () .by(values("timestamp"), Order.decr)
.project("sourceld", "timestamp", "label")
.by(values("sourceId"))
.by(values ("timestamp"))
.by(in("has") .values("label"))

Dopyt pre ziskanie poc¢tu prispevkov

Ulohou dalsieho dopytu bolo otestovat schopnost frameworku zhlukovat déta a ratat pocet
zaznamov v jednom zhluku. Gremlin vSak nie je optimalizovany na zoskupovanie podla
otcovskych uzlov. K tomuto tacelu preto nebolo vhodné vyuzit zoskupovaciu funkciu, ktora
navyse rata velkost zhlukov groupCount (). Po testovani na vécsich datovych setoch totiz
dopyt postupne prestal ziskavat vysledky v redlnom case.

Vhodnejsim rieSsenim bolo vyuzit projekciu. V dopyte ziskam vsSetky uzly typu Time-
line a pre kazdy nasledne vyratam pocet ich uzlov Entry. Len pre porovnanie, v Halyard
prebiehal tento vypocet presne naopak. Najskor som z databazy vytiahol uzly typu Entry
a tie som nésledne zoskupil podla uzlu do nich smerujiceho (v tomto pripade uzol typu
Timeline). Vysledny dopyt vyzerd nasledovne:

g. VO
.hasLabel("http://nesfit.github.io/ontology/ta.owl#Timeline")
.project("label", "count")

.by(values("label"))
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.by(out () .count());

Dopyt pre ziskanie zdielanych odkazov

Posledny databdzovy dopyt mal za tlohu ziskat odkazy, ktoré boli zmienované v réznych
prispevkoch aspon dvakrat a nasledne ich zoradif od najvic¢siecho vyskytu po najmensi.
Zo vsetkych predoslych dopytov bol tento na implementaciu najnarocnejsi.

V prvom kroku som zoskupil vsetky uzly typu URLContent podla url odkazu. Nasledne
som vysledky rozlozil pomocou unfold(). Tato funkcia rozlozi vSetky vnorené vysledky
na jednu troven. Jej vysledok znédzornim v nasledujicom priklade:

[[{urll: 2}, {url2: 1}]] -> [{urll: 2}, {url2: 1}]

V tomto priklade som ziskal z funkcie groupCount () jednotlivé url a pocet ich vyskytov.
Tieto data vSak boli vnorené v dalsej kolekcii, takze by bolo naro¢né s nimi dalej pracovat.
Vsetky dalsie Gremlin vyrazy by sa totiz tykali celkovej kolekcie a nie kazdého zadznamu
zvlast. Vdaka funkcii unfold() sa data rozlozia na najnizsiu droven a je mozné nad nimi
zadavat dalsie funkcie.

Dalsim krokom dopytu je vyradenie odkazov, ktoré sa v databdze nachadzaju iba raz.
K tomuto ucelu som vyuzil funkciu filter (), ktord prijima ako parameter Tubovolny
lambda vyraz.

Poslednym krokom dopytu je zoradenie dat podla poctu vyskytov. Opéat som vyuzil
funkciu order() .by() a jej schopnost radit na zdklade lambda vyrazu. Vysledny dopyt
vyzera nasledovne:

g. VO
.hasLabel("http://nesfit.github.io/ontology/ta.owl#URLContent")
.groupCount () . by (values("sourceUrl"))

.unfold()

.filter(entry -> entry.get().getValue() > 1)

.order () .by(entry -> entry.getValue(), Order.decr)

5.3 Spark klient

Poslednou sicastou aplikdcie je Spark klient. Jeho tlohou je spojit funkcionalitu klienta
pre stahovanie dat a databdzového klienta. Ich vypocty navyse distribuuje na Spark cluster.
Jeho snahou je to, aby mal kazdy uzol clusteru na starosti stiahnutie vSetkych dostupnych
prispevkov z jedného zdroju a ich nasledné ulozenie do HBase databazy pomocou grafo-
vého formatu. Samozrejme pri pouzivani aplikacie nebude vzdy mozné, aby mal jeden uzol
na starosti len jeden zdroj.

Konfiguracia

Pre spravne fungovanie Spark frameworku je mu potrebné dodat konfigurdciu Sparku. Tato
konfiguracia je zavisla na prostredi, kde je Spark cluster nainstalovany. Konfiguraciu posky-
tuje aplikdcii uzivatel. Ten ma moznost tito konfigurdciu nastavit staticky v konfiguracii
aplikécie alebo ju zadat pri sptistani aplikacie. Staticka konfiguracia je vzdy uprednostio-
vand pred konfiguraciou zadanou dynamicky. Pre zmenu statickej konfigurdcie je potrebné
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celu aplikaciu opéat prelozit a vytvorit z nej novy balicek. VSetky mozné parametre, ktoré
je mozné menif su k dispozicii na strankach Sparku’.

Distribicia zdrojov

Vstupom Spark klienta je kolekcia zdrojov na socidlnuch siefach. V programe je tento zdroj
reprezentovany triedou Source. T4 obsahuje identifikdtor zdroju (ndzov Twitter Gc¢tu alebo
Facebookovej stranky) a typ tohto zdroja (Twitter alebo Facebook). Tito kolekciu klient
rozdistribuuje nad cely Spark cluster.

Aby bolo mozné vstupni kolekciu zdrojov distribuovat na cely Spark cluster, je z nej
potrebné vytvorit distribuovani kolekciu RDD. Metdda, ktord umoznuje transformovat
Iubovolna Java kolekciu na kolekciu RDD je zahrnutd v triede JavaSparkContext. Tento
kontext je mozné vytvorit na zdklade Spark konfiguracie.

Vypocet jedného uzlu

Kazdy uzol clusteru dostane na vstup prave jeden zdroj. Uzol si na zaklade typu zdroja
vytvori instanciu klienta pre stahovanie dat. Pomocou tohto klienta ziska zo socialnej siete
objekt Timeline. Tento objekt preda dalej instancii databazového klienta. Typ klienta bude
zavisief na argumente, ktory zadé uzivatel aplikacii pri jej spusteni.

Kéd jedného uzlu Spark clusteru vyzera nasledovne:

SourceClient sourceClient = sourceFactory.createClient(source.getType());
Timeline timeline = sourceClient.getTimeline(source.getName());

HBaseClient hBaseClient = hBaseClientFactory.createClient();
hBaseClient.saveTimeline(timeline) ;

Objekt sourceClient reprezentuje klienta pre stahovanie dat a objekt hBaseClient znaci
klienta databazového. Ako je mozné z kodu vidiet, Spark klient nie je zavisli na implementa-
cii tychto dvoch klientov. Vdaka tomuto je mozné do aplikécie jednoducho pridat podporu
dalsej socialnej siete alebo iného databazového frameworku.

"Stranky frameworku Spark: https://spark.apache.org/docs/latest /configuration.html
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Kapitola 6

Dosiahnuté vysledky

Vystupom tejto prace je analyza dvoch rieseni pre pracu s grafovou databizou v distribu-
ovanom prostredi. Zameral som sa na dve rozne riesenia. Ide o framework Halyard a HG-
raphDB. Mojou snahou bolo analyzovat ich schopnost vkladat a ¢itat ddta, a efektivnost
tychto operacii.

Oba tieto frameworky nie st distribuovanou grafovou databazou v pravom slova zmysle,
ale ide o akési rozhranie, ktoré umoznuje pracovat s distribuovanou databazou HBase ako
keby to bola databaza grafova. Rovnako oba frameworky neposkytuju uzivatelské rozhranie
ani vlastné Java API. Implementuja vSak rozhranie, s ktorym vedia pracovat frameworky
pre pracu s grafovymi databdzami.

Halyard implementuje tlozisko frameworku RDF4J. Framework HGraphDB je tlozis-
kom frameworku TinkerPop. Vdaka tomu je celd praca s databazou pred uzivatelom skryta.
Znamend to, ze uzivatel pri ich pouzivani pracuje totozne s databazou distribuovanou ako
aj s centralizovanou.

Rozdiel medzi frameworkami Halyard a HGraphDB je najmé v ich ddtovom modeli,
ktory vyuzivaji k ukladaniu dat. V pripade frameworku Halyard je to model RDF. HBase
databéaza tvori v tomto pripade takzvany sklad trojic. Data st v tomto sklade ulozené ako
trojice subjekt, predikat a objekt. Subjekt a objekt tvoria uzly grafu a predikit je vézba
medzi nimi. Uzly a hrany grafu mézu obsahovat v tomto modeli len jednu jedinti hodnotu.
Této hodnota je bud typ grafovej entity, alebo literal.

Framewok HGraphDB vyuziva datovy model property graf. Tento model uklad4 do da-
tabdzy zvlast uzly a zvlast hrany medzi nimi. Kazdy uzol a hrana méze navyse obsahovat
niekolko roéznych parametrov.

6.1 Pouzitelnost

Ako bolo spominané, priaca s Halyard a HgraphDB prebieha pomocou frameworku tretej
strany. V pripade Halyard je to framework RDF4J a pre pracu s HGraphDB slazi framework
TinkerPop.

Vyhodou RDF4J je to, ze dokaze fungovat ako samostatny server, pristupny cez REST
API. Komunikovat s nim mézu preto takmer vSetky druhy zariadeni. V pripade Javy, exis-
tuje pre komunikaciu s tymto serverom kniznica, ktora sa starda o vSetku siefovi komuni-
kaciu. Vdaka tomu je mozné jednoducho na tento server posielat dopyty a ziskavat z neho
déta. K pripojeniu na server je potrebna len adresa serveru a nazov uloziska, s ktorym
sa pracuje. Dopyty st tvorené pomocou jazyka SPARQL, ako textovy retazec. Server ma
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navyse k dispozicii vlastné webové rozhranie, kde je mozné pracovat s datami bez vlastnej
aplikacie.

Vkladanie dat je mozné v RDF4J takisto pomocou serveru. Klient sa pripoji na vzdialeny
server a vlozi do neho kolekciu RDF trojic. V distribuovanom prostredi vsak vkladanie dat
cez centralizovany server nie je vhodnym riesenim. Pre optimélnejsie vkladanie dat je vsak
mozné vyuzit priamo zdrojové kody frameworku Halyard. V tomto pripade je mozné obist
RDF4J server a data vlozit priamo do HBase databéazy. V podstate je mozné vyuzit rovnaky
kéd, ktory by pre vlozenie dat pouzil RDF4J server.

Préaca s frameworkom TinkerPop je odlisna. Pomocou tohto frameworku sa k databaze
pripdja priamo v zdrojovom kode. Aplikdcia preto musi byt spustend na clusteri, kde bezi
HBase databaza. Vyhodou tohto pristupu je absencia tizkeho hrdla programu. Data je mozné
analyzovat pomocou dopytovacieho jazyka Gremlin. V tomto jazyku sa dopyty skladaji
Java jazykom.

Vkladanie dat prebieha takisto priamo do databazy. Vkladat je mozné uzly a hrany me-
dzi nimi. Pre optimalizaciu je framework HGraphDB vybaveny vlastnou triedou pre vkla-
danie dat. Oproti klasickej TinkerPop triede je tato optimalizovana pre velké mnozstvo
vkladanych dat.

6.2 Vkladanie dat

V prvom kroku testovania aplikacie som sa zameral na efektivnost jednotlivych frameworkov
pri vkladani velkého mnozstva dat. Vysledkom tohto testu je teda cas, ktory bol potrebny
pre vlozenie vSetkych dat. Pre tcely testovania som vyuzil dva rozne testy. Prvy test mal
za ulohu otestovat efektivnost frameworkov v realnej aplikacii a druhy test mal za tlohu
izolovat cast aplikacie, ktorda déta zapisovala. Vystupom prvého testu je teda cas potrebny
pre stiahnutie a zapis dat, zatial ¢o vystup druhého testu je len cas zapisu do databézy.

6.2.1 Realne pouzitie

Prvy test mal za ulohu simulovat pouzitie frameworkov v redlnej aplikacii. Data sa po stia-
hnuti ulozia okamzite do databédzy. Vo vysledku to znamen4, ze kym sa niektoré data este
len stahujd, iné st uz ukladané. Tento pristup zaistuje najefektivnejsie vyuzitie vSetkych
dostupnych zdrojov.

Vstupom toho testu bol obsah 64 ¢asovych 6s zo socidlnych sieti Facebook a Twitter (124
888 Facebookovych prispevkov a 69 792 Tweetov). Vo frameworku Halyard to znamenalo
viac nez dva miliény RDF trojic a HGraphDB tieto data ulozil pomocou pol miliéna uzlov
a rovnakého mnozstva hran.

Vysledok tohto testu je mozné vidiet v grafe 6.1. Vysledna hodnota je priemerny cas
z troch behov aplikacie pre kazdy framework. Celkovy ¢as behu aplikacie bol s oboma fra-
meworkami takmer rovnaky. Spdsobené to bolo tym, Ze najvacsi ¢as zabralo stahovanie
dat. Cas ich ulozenia teda vo vysledku zanikol. Vysledok tohto testu znamena, ze staho-
vanie a ukladanie dat v implementovanej aplikacii nezavisi na implementacii databazového
frameworku.

Zaujimavym vystupom tohto testu bolo tiez velkost ulozenych dat. Vysledné velkosti je
mozné vidiet na grafe 6.2. Data uloZzené pomocou RDF modelu frameworku Halyard zabe-
raji na disku takmer dvojnidsobné mnozstvo miesta. RDF model totiz ddta v znacnej casti
duplikuje. Pre priklad si m6zme uviest Facebook stranku, ktord obsahuje tri prispevky.
V modeli RDF budi tieto data ulozené ako tri trojice. Samotné stranka sa bude teda v da-
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Test vkladania dat v realnej aplikacii
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Obr. 6.1: Casy stiahnutia a uloZenia ¢asovych s zo socidlnych sieti Facebook a Twitter.
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Obr. 6.2: Velkost ulozenych dat pomocou réznych frameworkov.

tach nachadzat trikrat. V modeli property graf, ktory vyuziva framework HGraphDB budu
tieto data ulozené samostatne. Databaza bude obsahovat styri uzly a tri hrany. Facebookova
stranka sa bude v tomto pripade nachadzat v databaze len raz.

6.2.2 Cisty zapis

Druhy test uz testoval schopnost frameworkov zvladnut zapisovanie velkého mnozstva dat
naraz. Stiahnuté data sa najprv stiahli a zhromazdili na jednom stroji clusteru. Ak by data
neboli zhromazdené, framework Spark by sa snazil spustit ich ukladanie ihned po stiahnuti.
Zhromazdené data boli potom opét distribuované na cluster a ukladané do databéazy. Kedze
data boli k dispozicii v paméti jedného stroja, pre zaujimavost som skusil tieto data vlozit
do databazy centralizovane. Vyhodou centralizovaného vkladania bolo najmé to, Ze pripo-
jenie do databazy prebiehalo iba raz.

Vzhladom k tomu, ze vsetky stiahnuté data museli byt drzané v paméti jedného stroja
clusteru, velkost dat som musel oproti predchiadzajicemu testu obmedzif. Data som obme-
dzil len na 32 casovych 6s zo socidlnej siete Facebook. Vo vysledku to predstavovalo 124
888 prispevkov.

Vysledok tohto testu je mozné vidiet v grafe 6.3. Framework Halyard je pri distribu-
ovanom vkladani o nieco pomalsi ako HGraphDB. Pomalsi ¢as sposobila najmé potreba
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Test vkladania dat izolovane
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Obr. 6.3: Casy ¢istého vkladania dat centralizovane a distribuovane.

transformacie dat na RDF trojice a nasledne na KeyValues. Tento narocnejsi vypocet sa
na case prejavil najma pri vkladani dat centralizovane pomocou Halyard.

Hoci malo centralizované vkladanie vyhodu v tom, Ze nemuselo pred kazdym vkladanim
casovej osi vytvarat nové databazové spojenie, vo vysledku mu to nepomohlo. Z vysledkov
tohto testu vyplyva, Ze vkladanie dat distribuovane je efektivnejsie.

6.3 Analyza dat

Druhou tdlohou aplikacie bolo preverit efektivnost databdazovych rieseni pri dopytovani sa
nad datami. Kazdy framework mal za tlohu z databazy ziskat rovnaké informacie a vo vy-
sledku som porovnaval ¢as, za ktory to stihli vykonat. Pre ticely testovania som implemen-
toval niekolko réznych databazovych dopytov, kde kazdy mal preverif iny typ funkcionality.
Kazdy test som potom spustil niekolkokrat a priemerny vysledny cas som zaznamenal ako
vysledok testu.

Frameworky pracovali s totoznou mnozinou dat zo socialnych sieti. V pripade Halyard,
bola velkost ulozenych dat 676 MB, ¢o predstavovalo 4 369 579 RDF trojic. Framework
HGraphDB ulozil tieto data pomocou 1 277 882 uzlov a 1 277 772 hran. Vo vysledku
bola velkost tychto hran a uzlov 171 MB. Vyhodou HGraphDB bolo uz na zaciatku to,
ze pracoval s mensou velkostou dat.

Pre porovnanie som kazdy dopyt vykonal nad centralizovanym nativnym RDF4J tlo-
ziskom. Toto tlozisko obsahovalo totozné data ako framework Halyard a data boli ulozené
na hlavnom uzle clusteru.

6.3.1 Dopyt pre ziskanie najdlhsieho textového obsahu

Prvy dopyt mal za tlohu ziskat prispevok s najdlhsim textovym obsahom. Vysledok testu
je mozné vidiet na grafe 6.4.

Najrychlejsi framework bol v tomto pripade HGraphDB. Podobnii rychlost mal aj frame-
work RDF4J s nativnym centralizovanym tloziskom. Efektivita frameworku Halyard bola
vyrazne slabsia. Hoci tento framework obsahuje optimalizacie pre distribuované analyzova-
nie dat, radenie vysledkov mu sposobuje problémy. Naproti tomu framework HGraphDB bol
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Ziskanie najdihdieho refazca

48,6 sek

Cas (sek)
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Obr. 6.4: Vysledné ¢asy dopytov pre ziskanie prispevku s najdlhsim retazcom.

RDF4J Native Halyard HGraphDB
Prvy vysledok bez radenia 0,55 sek 0,77 sek 0,26 sek
Posledny vysledok bez radenia 14,34 sek 54,28 sek 321,65 sek
Prvy vysledok s radenim 21,36 sek 66,03 sek 15,01 sek
Posledny vysledok s radenim 23,41 sek 68,89 sek 237,42 sek

Obr. 6.5: Vysledné ¢asy dopytov pre ziskanie ¢asov pridania prispevkov s/bez radenia.

efektivnejsi aj napriek faktu, ze musel pracovat oproti centralizovanému nativhemu RDF4J
ulozisku s datami distribuovanymi medzi viacerymi samostatnymi strojmi.

6.3.2 Dopyty pre ziskanie ¢asu pridania prispevkov

Ulohou dalsieho dopytu bolo ziskat z databdzy vsetky prispevky novsie ako rok 2018 a vypi-
sat ich raz s radenim a raz bez radenia. Pri tomto teste bolo vhodné rozdelit vysledné casy
do dvoch skupin. Prvy ¢as predstavuje hodnotu, ako dlho trvalo ziskanie prvého zdznamu
z databazy. Ten druhy zase znacéi ¢as potrebny pre ziskanie vsSetkych dalsich vysledkov.
Oba frameworky totiz vSetky data nevratia naraz, ale umoznuji nimi postupne iterovat.
Pri ziskavani velkého mnozstva dat sa tieto dve hodnoty velmi liSia.

Vysledky testu je mozné vidiet v tabulke 6.5. Ziskanie prvého vysledku bez radenia
bol v podstate len ¢as potrebny na odfiltrovanie vSetkych prispevkov starsich ako rok 2018.
7 tabulky je mozné vidiet, ze tento tikon trval databazam velmi kratku dobu. Najrychlejsim
rieSenim bol opéit framework HGraphDB, ktorému stacilo vdaka svojmu datovému modelu
filtrovat mensSie mnozstvo dat. Halyard bol oproti svojmu centralizovanému rieseniu znovu
pomalsi.

Ziskanie obrovského mnozstva vysledkov bola uz narocnejsia tloha. Pri tomto tkone sa
prejavilo narocnejsie ¢itanie dat, ak su distribuované nad viacerymi strojmi. Centralizované
rieSenie bolo v tomto pripade niekolkonasobne efektivnejsie. Hoci bol framework HGraphDB
v urcitych pripadoch omnoho efektivnejsi, ¢itanie velkého mnozstva dat trvalo v jeho pripade
rapidne dlhsie.
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Ziskanie podtu prispevkov ¢asovej osi

1000 B Prvy vysledok [l Posledny vysledok
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2,64 sek 2,72 sek

1,51 sek 1,63 sek

RDF4J Native Halyard HGraphDB

Obr. 6.6: Vysledné ¢asy dopytu pre ziskanie poctu prispevkov ¢asovych os.

Dopyt, ktory obsahoval aj radenie vysledkov mal podobné vysledky. Ziskanie prvého zé-
znamu z databazy bolo opéat najrychlejsie pri frameworku HGraphDB. Vypis zbytku zézna-
mov mu vsak opét trvalo niekolkonasobne dlhsie. Zaujimavym paradoxom pri HGraphDB
je to, ze dany dopyt bol vo vysledku rychlejsi s radenim.

6.3.3 Dopyt pre ziskanie poctu prispevkov

Dalsi dopyt mal za tlohu ziskat poé¢et prispevkov kazdej Facebook stranky, pripadne Twitter
uc¢tu. Vystupom tohto dopytu bol teda zoznam ¢asovych 6s s po¢tom ich prispevkov. Dopyt
testoval schopnost databazovych rieseni zoskupovat data podla otcovského uzlu.

Ako bolo spominané framework HGraphDB mal s tymto typom dopytu zna¢né prob-
lémy. Vacsina implementécii tohto dopytu nepriniesla vysledky v redlnom case. Nakoniec
som musel dopyt prerobif opa¢nym sposobom. Najskor je z databazy vytiahnuty kazdy uzol
typu Timeline a vo vysledku sa vyrata pocet jeho prispevkov. Za néasledok to malo opat me-
nej efektivny vypis vSetkych zdznamov, ¢o sa prejavilo na vyslednych ¢asoch. Ani ziskanie
prvého vysledku nebolo tymto spésobom efektivnejsie.

Vysledné casy je mozné vidiet v grafe 6.6. Tento dopyt bol vhodny pre framework
Halyard. Vypocet poctu prispevkov mohol prebiehat distribuovane, vdaka ¢omu bolo mozné
ziskat vysledky o takmer polovicu rychlejsie oproti nativnemu RDF4J tlozisku.

6.3.4 Dopyt pre ziskanie zdielanych odkazov

Posledny dopyt ziskaval z databazy pocet vyskytov url odkazov. Vypisoval len odkazy, ktoré
sa v databaze nachadzaju aspon dvakrat a vo vysledku ich este zoradil podla vyskytu. Oproti
predchadzajicemu dopytu sa tento zameriaval na zoskupovanie vysledkov podla hodnoty.

Vysledné casy je mozné vidiet v grafe 6.7. Framework HGraphDB mal v predoslom
pripade znac¢né problémy. Zoskupovanie dit podla hodnét mu uz nerobi problémy a vdaka
rapidne rychlemu radeniu dosahoval podobné vysledky ako centralizovand RDF4J databéza.
Framework Halyard bol opét niekolko nédsobne pomalsi.

6.4 Zhrnutie

Vysledky testov nepriniesli jednoznacny vysledok. Oba frameworky st niec¢im Specifické
a efektivnejsie v urcitych pripadoch. Vyber vhodného frameworku by preto mal zavisiet
na implementovanej aplikacii. Ako bolo ukdzané, preniest data na iny typ databazy nie je
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Ziskanie po¢tu vyskytov url odkazu
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Obr. 6.7: Vysledné c¢asy dopytu pre ziskanie poc¢tu vyskotov url odkazov.

vobec narocny tkon. Dokonca je mozné pomerne jednoducho transformovat data z modelu
RDF do property graf. K dispozicii existuje navyse mnoho frameworkov, ktoré nezavisia
nad implementaciou databazy. V tejto praci to boli frameworky RDF4J a TinkerPop.

Pre tuto aplikaciu bolo najvhodnejsim rieSsenim framework HGraphDB. Exceloval najmé
velkostou svojich tabuliek, kde k ulozeniu dat potreboval priblizne o tretinu menej miesta
na disku. Vo vacsine pripadoch bol navyse omnoho efektivnejsi. Dokazal data rychlejsie
zapisovat a neskor sa nad nimi dopytovat. Problém zacal mat HGraphDB pri vypise vacsieho
mnozstva dat a pri pocitani uzlov smerujicich do/z istého uzlu. Oproti frameworku Halyard
bol v tychto pripadoch az desat-nasobne pomalsi.

Framework Halyard je vSak takisto excelentny néastroj pre pracu s grafovymi datami
v distribuovanom prostredi. Jeho hlavnou vyhodou bolo najmé jednoduchsie tvorenie da-
tabazovych dopytov. Tvorenie dopytov je v pripade jazyka SPARQL pomerne jednocestné.
Uzivatel nema vela moznosti akymi by pozadovany dopyt napisal. Narozdiel od toho, v HG-
raphDB je mozné napisat dopyt viacerymi moznymi sposobmi, kde kazda obmena vyrazne
vplyva na jeho celkovil vykonnost. Pri zapise dat dosahoval Halyard podobné vysledky ako
framework HGraphDB.

Vhodnym riesenim by bolo vo vyslednej aplikacii aj centralizované RDF4J ulozisko.
Hlavnou vyhodou tohto riesenia je to, ze cluster nemusi obsahovat nakonfigurovani HBase
databazu. Ak by vSak aplikdcia postupne pracovala so stale va¢sim mnozstvom dat, v urcite;
chvili by ndm centralizované riesenie mohlo prestat postacovat. Pre testovany datovy set
bolo vsak toto tlozisko pri dopytovani sa najefektivnejsie.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo analyzovat moznosti prepojenia grafovych databaz s distribuovanym
prostredim pre spracovanie rozsiahlych dat na platforme Java. Podrobne som preberal sys-
témy Hadoop, HBase a Spark, ktoré slizia pre pracu s datami v distribuovanom prostredi.
Zameral som sa na ich vnatorné fungovanie a ich prepojenie s dalSimi systémami. Pri gra-
fovych databazach som popisal dvoch reprezentantov databaz fungujtcich na jednom stroji
(Neo4j a RDF4J) a tri implementdcie distribuovanej grafovej databézy (JanusGraph, Ha-
lyard a HGraphDB). Pri distribuovanych databdzach som popisal aj ich spdsob prepojenia
s Hadoop systémom.

Dalej som v praci navrhol mozné rieSenie pre testovanie roznych databédzovych distri-
bicii. Rozhodol som sa, ze vhodnymi kandidatmi na testovanie budu frameworky Halyard
a HGraphDB. Rozdiel medzi nimi je najmé v datovom modeli, ktory pouzivaji k ukladaniu
dat. Halyard vyuziva RDF trojice a framework HGraphDB uklada data pomocou property
graf modelu. Vo vysledku bolo teda zaujimavé porovnat aj tieto dva datové modeli. Distri-
buovanu databazu JanusGraph som do navrhu nezahrnul pretoze je stale len v alfa verzii.

Praca dalej obsahuje navrh a popis implementacie aplikacie pre testovanie tychto dvoch
frameworkov. Ulohou vyslednej aplikécie je stahovanie dét zo socidlnych sieti Facebook
a Twitter, a ich nasledné ukladanie pomocou jednotlivych databazovych rieseni. Tieto déta
predstavuju prispevky Facebookovych stranok a Tweety pridané na roznych Twitter tictoch.
Aplikacia dokaze stahovat len verejne pristupné prispevky a Tweety. Stahovanie a zapis dat
prebieha distribuovane na Spark clusteri. Aplikdcia umoznuje na zaklade vstupného argu-
mentu vyuzit k zapisu dat framework Halyard alebo HGraphDB. Vdaka tomu je ju mozné
spustif dvakrat za sebou s réznym databiazovym frameworkom a porovnaf casy behu ap-
likicie. Cas potrebny pre stiahnutie prispevku bol vyrazne viacsi oproti ¢asu potrebného
pre jeho zéapis. Kedze je vyslednd praca zamerand na efektivitu databazovych rieseni, ap-
likdcia umoznuje data zapisat tiez pomocou oboch frameworkov a to az po stiahnuti po-
sledného prispevku. V tomto pripade ziskame z aplikdcie Cisty cas zapisu dét, bez casu
potrebného pre ich stiahnutie.

Vysledna aplikdcia dalej obsahuje niekolko réznych databazovych dopytov, ktorych
uloha je analyzovat efektivitu frameworkov dopytovania sa nad datami. Tieto dopyty tes-
tovali ich schopnost data radit podla hodnoty, radit podla funkcie, zoskupovat data, ratat
pocet vyskytov, filtrovat podla hodnoty, filtrovat podla funkcie a ziskavat z databazy vacsie
mnozstvo dat. Pre tieto ucely obsahuje aplikdcia implementéciu piatich réznych databa-
zovych dopytov. Tieto dopyty su implementované zvlast pomocou frameworku Halyard
a zvlast pomocou HGraphDB.
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Posledna kapitola prace obsahuje dosiahnuté vysledky. Zapis dat je efektivnejsi pomo-
cou frameworku HGraphDB. Tento framework vdaka modelu property graf uklada data
trikrat efektivnejsie. Vzniknuté tabulky maju teda oproti Halyard omnoho mensiu velkost.
Efektivita dopytovania sa uz takito jednoznac¢na nebola. Framework HGraphDB exceluje
pri dopytoch, ktorych vystupom je mensie mnozstvo dat. Pri vypise obrovského mnozstva
dét bol niekedy aj desat-nasobne pomalsi ako framework Halyard. Dalsim problémom fra-
meworku HGraphDB boli dopyty, ktoré vyzadovali ddta zoskupovat podla otcovského/sy-
novského uzlu. V tomto pripade bolo naroéné dopyt navrhnuat tak, aby som ziskal vysledok
v redlnom case. Vysledny c¢as dopytu bol aj tak oproti Halyard vyrazne pomalsi.

Dalsim zameranim prace by mohlo byt analyzovanie novo vzniknutého frameworku Ja-
nusGraph, ktory je stéle len v alfa verzii. Praca s tymto frameworkom je moznd pomocou
TinkerPop frameworku, takze by bolo mozné vyuzit totozné implementacie dopytov ako
v pripade HGraphDB. Zaujimava by bola tiez analyza databazy NeodJ. Je to centrali-
zovana databaza, ktord vyuziva k ukladaniu dét rovnaky datovy model ako HGraphDB.
Vo vysledku by teda bolo mozné porovnat, ¢i je framework HGraphDB efektivnejsi oproti
svojmu podobnému centralizovanému rieseniu.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

/xtutko00-dp.pdf elektronicka verzia textovej spravy

/sources/text prie¢inok obsahujici zdrojovy kdd textovej spravy

/sources/socializer prieCinok obsahujtci zdrojové stibory vyslednej aplikacie

/sources/socializer/README.md navod na pouzitie aplikdcie

/data/sources.txt sibor obsahujici zoznam Facebookovych stranok a Twitter i¢tov po-
uzitych pri testovani aplikdcie (moze byt pouzity ako vstup aplikacie)

/data/socializer-1.0-jar-with-dependencies. jar bali¢ek obsahujici potrebni konfi-
guraciu a zavislosti pre fungovanie v testovacom prostredi NES
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