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Abstract

Visualization oriented time data processing

The historical records are usually visualized using a timeline or a graph, however
a large and complex set of such data can be hardly displayed at once. This di-
ploma thesis deals with design and implementation of historical events ranking
tool that provides individual record importance for visualization applications ne-
eded to display the data in a clear and efficent way. It describes several algorithms
for importance ranking of graph vertices. In detail, it analyses the PageRank algo-
rithm and its modifications. The analysis of several existing Java libraries which
enables representation of graph is a part of the diploma thesis. The next part de-
scribes implementation of own graph library and library for importance ranking
of graph vertices using different PageRank algorithm types. The last part of im-
plementation enables communication between database and visualization layers
of the final application and provides its services via Java and REST interface.
The thesis also deals with measuring required time and memory of implemen-
ted PageRank algorithm types and analyzing appropriate value of terminating
condition used in this algorithm.

Zpracovani casovych tdaju pro jejich vizualizaci

Pfi vizualizaci rozsahlych historickych zdznamu pomoci ¢asové osy ¢i grafu nelze
uzivateli prezentovat vSechna data najednou. Tato préace se zabyva navrhem a im-
plementaci takového nastroje pro ohodnoceni historickych udélosti, ktery posky-
tuje vizualizaénim nastrojum informace o dulezitosti jednotlivych zdznami, jez
povede k zprehlednéni zobrazovanych dat. Prace popisuje nékolik algoritmu pro
dulezitostni ohodnoceni uzlu grafu. Podrobné pak analyzuje algoritmus PageRank
a jeho modifikace. Soucéasti prace je analyza nékolika Java knihoven umoznujicich
reprezentaci grafu. Déale pak implementace vlastni grafové knihovny a knihovny
pro ohodnocovani vrcholil grafu pomoci jednotlivych typu algoritmu PageRank.
Posledni soucédsti implementacni ¢asti jsou knihovny umoznujici komunikaci mezi
databazovou a vizualiza¢ni vrstvou vysledné aplikace, které poskytuji své funkce
prostiednictvim Java a REST rozhrani. Prace se také vénuje méteni potiebného
casu a paméti implementovanych typu algoritmu PageRank a analyze vhodné
hodnoty zastavovaci podminky tohoto algoritmu.
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1 Uvod

V soucasné dobé ma kazdy clovéek diky internetu snadny piistup k nejriznéjsim
informacim. Stac¢i zadat do vyhledavace pozadované téma a vétSinou se nam
zobrazi vSe, co s nim souvisi. Problémem vsak obvykle byva zdlouhavy proces
nalezeni relevantnich informaci mezi zméti vsech dat, kterA byla nalezena. Vy-
hledavace také vétsinou vraceji nalezené vysledky v linearni struktufe, ktera sice
muze byt vhodna pro velky pocet typu informaci, ale néktera data jsou vsak pro
¢lovéka vice srozumitelna v jinych strukturach, naptiklad ve formeé grafu.

Jednim z prikladi reprezentace dat formou grafu jsou informace o histo-
rickych udalostech. Pokud totiz 1ze mezi udalostmi najit vztahy jako je piicina
a nasledek, ucast na uddalosti nebo misto ke kterému se vztahuje, muzeme re-
prezentovat udélosti grafovou strukturou. Zjednodusenym piikladem takovychto
grafi mohou byt krélovské rodokmeny, které jsou zaroven i jednou z prvnich re-
alizaci prezentovani informaci formou grafu. Prirozenym zpusobem vizualizace
historickych udalosti je pak ¢asova osa, v niz navic muzeme zasadit jednotlivé
udalosti, osobnosti a mista do casového kontextu.

Problém v tomto pripadé muze predstavovat vizualizace rozsahlého grafu
s velkym poctem vrcholu a hran, kdy neni mozné jednotlivé vrcholy prehledné
uspoiadat pro soucasné zobrazeni na ¢asové ose. Takovouto situaci fesi napiiklad
postup, kdy zobrazime jen ty vrcholy, které jsou vyznamné, a ty jez jsou méné
vyznamné, zobrazime az pii detailnéjsim pohledu.

Jak ale rozpoznat vyznamné vrcholy od nevyznamnych? V odpovédi na tuto
otdzku ndm muze pomoct samotna struktura analyzovaného grafu. I znalost
vyznamu jednotlivych typu vrcholu, respektive hran a jejich od toho se odvijejici
uzivatelskd preference, velmi ¢asto predstavuje vyrazné usnadnéni.

Tato diplomova préace popisuje nékolik algoritmu provadéjicich dulezitostni
ohodnoceni jednotlivych uzlu grafu na zakladé jeho topologie a uzivatelskych
priorit za cilem prispéni k efektivnimu zobrazovani grafu historickych udélosti.
V jejim ramci bude podmnozina popsanych algoritmu také implementovana a
otestovana na zminéném grafu historickych udalosti tak, aby idaje o dulezitostech
jednotlivych uzli mohly byt snadno zpracovany ruznymi vizualizacnimi néstroji.



2 Grafové algoritmy

Tato kapitola popisuje ruzné algoritmy, pomoci nichz muzeme ohodnotit dulezi-
tost jednotlivych vrcholu v grafu.

Specialné v pripadé této diplomové préce se jednd o graf historickych udalosti.
Proto nejprve nize popiseme strukturu a vyznam jednotlivych vrcholu, respektive
hran tohoto grafu.

2.1 Graf historickych udalosti

Graf, jehoz uzly maji byt prioritné ohodnoceny, reprezentuje historické udalosti,
mista, osobnosti a vazby mezi nimi. Vybrané uzly tedy mohou predstavovat
napiiklad udélosti a hrany, které je spojuji, jejich navaznosti. Hrany grafu jsou
tudiz orientované. Dand struktura grafu byla pii zaddvani této diplomové prace
jiz pevné stanovena.

Ukazku takovéhoto grafu lze vidét na obrazku 2.1, ktery popisuje zakladni
udélosti a osoby spojené s vypuknutim 1. svétové valky.

<place>

Sarajevo
<takesPlace>»
<person> <event> <‘evven‘t>>‘
Gavarilo Zabiti Frantiska Vyhlaseni valky (veven‘t>l
Princip <creation®| Ferdinanda d’Este <cause> Srbsku <cause> 1. svétova valka
Rakousko-Uherskem
<part0f> <part0f>
<relationship>
(pversonlb manzel <person>
Zofie Frantisek
Chotkova <relationship> Ferdinand d’Este
manzelka

Obrazek 2.1: Historicky graf zobrazujici hlavni uddlosti a osoby spojené s vypuk-
nutim 1. svétové valky

Jak je na obrazku vidét, jednotlivé udalosti a hrany jsou oznaceny stereotypy,
které urcuji o jaky druh vrcholu, respektive hrany, se jedna (vSechny typy hran
a uzlu jsou popsany nize v podkapitole 2.1.1).

Stereotypy hran také mohou urcovat hierarchii uzlu, naptiklad hrana se ste-
reotypem part0f udava, ze vrchol ze kterého tato hrana smétuje, je soucasti
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(podiazenym vrcholem) jiného vrcholu. To lze vidét i na obrazku 2.1, kde je vr-
chol osoby Frantiska Ferdinanda d’Este pouze soucasti vrcholu reprezentujiciho
udalost atentatu na néj. Analogicky vztah muzeme hledat mezi uréitou valkou a
napfiiklad bitvami, které byly jeji soucasti.

Na obrazku 2.1 lze také vidét, ze i graf, ktery znazornuje historické udalosti,
nemusi byt acyklicky, jelikoz nezobrazuje pouze posloupnost na sebe navazujicich
udalosti, ale také vztahy mezi jednotlivymi vrcholy (které vétsinou reprezentuji
osoby).

2.1.1 Vyznam uzla a hran

Uzly grafu jsou rozdéleny do nékolika kategorii, které oznacujeme jako stereotypy:
e person — predstavujici historickou osobnost (napft. Karel IV.),

e event — reprezentujici historickou udélost (napf. zapoceti stavby hradu
Karlstejn),

e place — misto, ke kterému se mohou vztahovat udalosti (napf. Karlstejn),
e item — véc historického vyznamu (napt. korunovacni klenoty).

Vsechny uzly samoziejmé obsahuji své datovani a mohou nést své dalsi specifické
vlastnosti.

Hrany maji také své stereotypy:
e relationship — vztah mezi dvéma osobami nebo misty,
e interaction — spoluprace mezi dvéma osobami,
e participation — ucast osoby nebo mista na urcité udélosti,

e creation — vytvoreni néjaké udélosti nebo mista (tento stereotyp by meéla
napi. hrana mezi uzly Karel IV. a zalozeni Univerzity Karlovy),

e cause — pricina jiné udalosti,
e part0f — pokud je uzel soucasti néjaké udélosti,
e takesPlace — vztah uzlu k néjakému mistu.

Hrany mohou také nést dalsi iidaje, napiiklad druh vztahu mezi dvéma osobami
(rodicovstvi, manzelstvi, ...).
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2.1.2 Prace s grafem

Vzhledem k mozné celkové obsahlosti grafu historickych udélosti musi byt nejprve
vybran podgraf, kterym se uzivatel chce zabyvat.

Uzivatel také muze urcit, kterym typum uzli a hran dava vétsi prednost
pfi zobrazeni nebo které chce naopak potlacit. Toho lze docilit pomoci pfifazeni
priorit k jednotlivym stereotypim uzla a hran.

Cely mechanismus vybéru je struéné popsan nasledujicim diagramem:

Uzivatelska vrstva

Uzivatel zada
pozadovanou udalost
a priority zobrazeni

Zobrazeni
pozadovaného grafu

Aplikaéni vrstva % J7

Vytvoren dotaz nad Zpracovani
grafovou databéazi uzivatelskych priorit

Vypocet dilezitosti
jednotlivych uzla

Databazova vrstva

Zpracovani dotazu

L——— > a vriceni pozadovaného

podgrafu

Obrazek 2.2: Diagram zobrazujici akce jednotlivijch vrstev vysledné aplikace pro
zobrazovdani historickych uddlosti

Jak z diagramu vyplyva, vypocet dulezitosti jednotlivych uzlu je vzdy prova-
dén jen pro podgraf, ktery uzivatele pravé zajima. Samotny vybér pozadovaného
podgrafu a vypocet priorit uzlu nesmi trvat dlouho dobu, aby nebyl vypocet pro
uzivatele prilis zdlouhavy.

Stanoveni uzivatelskych priorit muze byt zadano ohodnocenim dulezitosti jed-
notlivych stereotypu hran a uzlu. Napiiklad pokud by uzivatele zajimaly vztahy
historickych osobnosti, nastavi vysokou prioritu uzlim se stereotypem person a
hrandm relationship.

Je nutné také zduraznit, ze tato préce se vénuje pouze realizaci aplikacni
vrstvy. Ta bude komunikovat s okolnimi vrstvami pomoci ruznych rozhrani (po-
drobnéji v kapitole 4).

Databazova a uzivatelska vrstva je pak realizovana v ramci jinych diplo-
movych praci.
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2.2 Metriky ohodnoceni dulezitosti uzla

V této kapitole bude vyuzivano pojmu z teorie grafi, které jsou popsany naptiklad
v [1].

2.2.1 Centralita grafu

V teorii grafu udava centralita dulezitost jednotlivych uzla, ze kterych se graf
sklada. Centralita se hojné vyuziva napiiklad pti analyzach socidlnich siti, jejichz
pomoci se hledaji vlivni jedinci. Existuje nékolik druhu centralit, mezi zakladni
pak patii nasledujici [5]:

Degree centrality Cp, Tato centralita je nejstarsi a zaroven jednoduchéd na
vypocet. Dulezitost uzlu je dana jeho stupném, tedy ¢im vice ma uzel sousedu,
tim vyssi je jeho dulezitost. Vypocetni slozitost této metriky pro vSechny uzly
grafu je O(n?) v zdvislosti na zptisobu jeho reprezentace, kde n uddvd pocet uzli.

Closeness centrality Co 'V souvislém grafu udava vzdéalenost pozorovaného
uzlu od ostatnich. C¢ uzlu je déna prevracenou hodnotou souctu nejkratsich
vzdalenosti z pozorovaného uzlu do vSech ostatnich.

Tato centralita m4 jiz relativné vysokou vypocetni slozitost O(nm + n?) pro
nevazené grafy, resp. O(nm + n®) pro vazené grafy[2], kde n udava pocet uzlu a
m pocet hran.

Betweenness centrality Cp  Udava pocet nejkratsich cest mezi dvéma ruzny-
mi uzly, na kterych lezi pozorovany uzel.

Napiiklad v siti, ktera reprezentuje dopravni model mésta, kde uzly jsou
ktizovatky, by uzly s vysokou Cp byly dilezité spojnice mésta s pravdépodobné
vysokou vytizenosti.

Vypocet Cp mé vypocetni sloZitost O(n?).

2.2.2 Ohodnoceni uzlt grafu pomoci sady kritérii

Jednotlivé centrality se také daji zkombinovat do multikriterialniho algoritmu
ohodnoceni uzlu grafu, kde se podle sady pravidel vyhodnocuje jejich dulezitost.
Ve vedeckém clanku [3] je napiiklad zminovana nasledujici sada:

1. Pokud nemuzeme rozlisit dva uzly v siti, muzeme Tici, ze maji shodnou
dulezitost. Pokud pozice uzlu a je rovna pozici uzlu b, pak je jejich dulezitost
také rovna (topologické ekvivalence uzlu — N \ {a} = N \ {b}).

2. Uzel s vétsim stupném ma vétsi vliv na graf, tim padem je vice dulezity
(degree centralita).
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3. Pokud uzel spojuje dvé nebo vice komunit (podgrafu), je klicovym, protoze
fidi mezi témito podgrafy komunikaci. Takovouto metriku udava between-
ness. Pokud uzel a ma vétsi betweenness nez uzel b, pak je vice dulezity.

e s

closeness.
5. Uzel se sousedy, ktefi maji vyssi vliv, je vice dulezity.

Pravidlo 1 tedy neurcuje dulezitost uzlu, ale pouze se snazi zmensit mnozinu
vyhodnocovanych uzla.

Dulezitost jednotlivych uzlu je nasledné ohodnocena pomoci n-rozmérné funk-
ce, kde n je ddno poctem kritérii (pro uzel a v nasem pripadé tedy a(as, as, a4, as)).
Poté muzeme fici, ze uzel a je dominantni nad uzlem b, pokud plati:

Vi € {1,2, ...,m},a,- < bl A€ {1,2, ...,m},a,- < bl (21)

Pomoci této logické formule nam vzniknou mnoziny dominantnich a nedo-
minantnich uzli. Uzlim dominantni mnoziny dame nejvyssi prioritu. Mnozinu
nedominantnich uzlu opét rozdélime pomoci logické formule 2.1 a tém uzlum,
které jsou nyni dominantni, pridélime druhou nejvyssi prioritu. Tento postup bu-
deme opakovat, dokud nebude mnozina nedominantnich uzlu prazdnda. Zminénym
postupem docilime rozdéleni uzlu do jednotlivych mnozin s riznymi prioritami.

2.2.3 Ohodnoceni uzli grafu pomoci algoritmu PageRank

PageRank[6] (pojmenovany po Larrym Pageovi) je pomérné znamy algoritmus,
ktery byl navrzen pro ohodnocovani dulezitosti jednotlivych webovych stranek
spolecnosti Google. Dnes je PageRank jen jednou z mnoha metrik pfi ptifazovani
priority webovym stankam touto spolecnosti. Algoritmus je pouzitelny nejen pro
ohodnocovani webovych stranek, ale prakticky pro jakykoliv graf, kde néds zajima
dulezitost jednotlivych uzlu.

Na rozdil od centralit grafu se PageRank pii vyhodnocovani dulezitosti ne-
soustiedi jen na pozorovany uzel v grafu, ale stanovuje jeho dulezitost v zavislosti
na dulezitosti okolnich uzlu.

Dulezitost uzlu

Mame graf reprezentovany mnozinou uzlu a orientovanych hran. Dulezitost uzlu
k je dana hodnotou zy. Uzel je tim dulezitéjsi, ¢im vice dulezitych uzlu se na néj
odkazuje, pticemz ¢im vice odchozich odkazu uzel ma, tim mensi ¢ast své priority
predava uzlim, na které se odkazuje. Tento vztah je vyjadien pomoci nasledujici
rovnice:

S (2.2)

T =
/rL.
jeLy, 7
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kde Lj je mnozina uzld, pro které plati, ze (j,k) € E(G) a n; je odchozi stupen
uzlu j.

Pokud bychom tedy meéli uzel udélosti II. svétovd wvdlka, jisté by byl tento
uzel velice dulezity, jelikoz se k nému véze mnoho jinych vice ¢i méné dulezitych
udélosti, osob a mist. Zaroven by ale tento uzel mél i mnoho odchozich hran,
které by reprezentovaly napiiklad nasledky II. svétové valky. Tudiz by témto
uzlum predal jen velice malou ¢ast své priority.

Vztah 2.2 muzeme aplikovat na graf na obrazku 2.3, kde nam pro jednotlivé
uzly vyjde nasledujici soustava rovnic.

x4

xr, = D)
Ty = 1‘_21 + XT3 + :(:2_4
T3 = I1
Ty = X2

Obrazek 2.3: Graf pro prezentaci sestaveni soustavy rovnic PageRanku.

Tuto soustavu rovnic miizeme zapsat jako x” = Ax’, kde x = (21, 2o, 23, 24) a

0 1/2 1/2 0
0O 0 0 1
A= 0O 1 0 0
1/2 1/2 0 O

Po transponovani pak dostavame nasledujici rovnici:
x = xA (2.3)

Pfirozenym feSenim této rovnice muze byt vektor x = (0,0,0,0). Takovyto
vysledek by vsak znamenal, ze dulezitost vsech uzlu je nulova.

Na rovnici 2.3 1ze vSak také pohlizet jako na hledani vlastniho vektoru matice
A s vlastnim éfslem 1! . Hledan{ vlastniho vektoru lze provést nékolika metodami
(Gauss-Seidelova, Jacobiho, ...).

Vlastni vektor matice A je takovy nenulovy vektor, pro ktery plati xA = Ax, kde \ se
nazyva vlastni ¢islo matice A.



Grafové algoritmy Metriky ohodnoceni dulezitosti uzli

PageRank tesi hledani vlastniho vektoru pomoci itera¢niho procesu. Rovnice
je tedy upravena do tvaru xy,; = xiA, kde vektor xg = (/,, Y, ..., /n) an
uddvd pocet uzli grafu (v pifpadé grafu na obrazku 2.3 je xo = (Y4, Y4, Y4, Y/4)).
V préci [4] je pak podrobné dokédzano, ze tato iteracni metoda konverguje k vla-
stnimu vektoru matice A, pokud je A téddkové stochastickd matice (viz nize).

Absorpcni uzly

V grafu muze byt i nékolik absorpénich uzlu, ze kterych jiz nevede hrana ven.
Tyto uzly by v matici A byly reprezentovany nulovou fadkou. Proto je matice
A vyménéna za matici S, kterd nahrazuje nulové fddky tadkou (Y, Y/, ..., /n).
Tato radka udava, ze se z absorpéniho uzlu ptejde do jakéhokoli uzlu se stejnou
pravdépodobnosti.

Soucet prvku kazdé radky matice S tak dava hodnotu 1. Matice, které splnuji
tuto podminku, se nazyvaji radkové stochastické matice.

Cykly v grafu

Pokud mame graf, ktery neni silné souvisly, pak nastane situace, ze s pribyvajicimi
iteracemi bude stoupat dulezitost uzlu uvnitf silné souvislého podgrafu (uzly 2 a
3 na obrazku 2.4), jelikoz z tohoto podgrafu jiz nevede hrana do zbylych uzlu.

=0

Obrazek 2.4: Ukdzka grafu se silné souvislym podgrafem.

S touto situaci je pocitano uz v navrhu PageRanku, a to tak ze k matici
S je prictena Ctvercovd matice E o rozmérech n x n, kde e;; = '/,,. Matice E
tedy predstavuje teleporta¢ni matici (tento pojem pochézi z [4]), kterd umoznuje
teleportaci z aktualniho do libovolného uzlu, a to se stejnou prioritou pro vSechny
uzly.

Aby bylo zajisténo, ze vysledna matice bude opét radkové stochasticka, za-
vedeme konstantu a € (0, 1), kterd urcéuje s jakou pravdépodobnosti nenastane
yteleportace”. Vyslednd matice tedy bude mit nasledujici tvar:

G=aS+(l—a)E (2.4)
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kdy je autory algoritmu doporucovano, aby a = 0, 85 [6]. Tato hodnota je kompro-
misem mezi rychlou konvergenci algoritmu a relevantnosti vysledku vuéi topologii
grafu.

PageRank uzlu grafu spocitame pomoci nasledujiciho iterac¢niho algoritmu:

Xkt+1 = XkG (25)

Zastavovaci podminka

Zbyva jen urcit zastavovaci podminku. Vypocet zastavime, pokud jednotkovd
norma rozdilu vektoru xy 1 a X je mensi nez zvolené e (volba optimalni hod-
noty ¢ je popsana v kapitole 9.4) [6]. Jednotkovd norma vektoru je pak dana
nasledujicim vztahem:

VI =3l (2.

Kde v; jsou jednotlivé prvky vektoru v.

Vypocetni slozitost potiebnd pro jednu iteraci muze byt v zavislosti na imple-
mentaci az O(n) (viz dale v kapitole 6). Pficemz podle [6] 1ze dostatetné piesnosti
vysledku dosdhnout jiz po 50 az 100 iteracich (pro grafy o stamiliénech uzlu).

2.2.4 PageRank s uzivatelsky prednastavenymi prioritami

V ptipadé grafu historickych uddlosti a jeho struktury popsané v kapitole 2.1
muze uzivatel pozadovat specifické zobrazeni grafu. Muze se napiiklad zajimat
jen o jeden typ uzlu a vazeb mezi nimi. Je tedy urcité vhodné umoznit uzivateli,
aby si vybral jim preferované typy uzlu a hran.

Pokud tedy nechceme, aby o dulezitosti jednotlivych uzlu rozhodoval jen sa-
motny algoritmus PageRanku, muzeme se pokusit o tpravu jeho jednotlivych
matic, ze kterych se poéitaji dulezitosti uzlu.

ijrava teleportacni matice

Na prvni pohled je nejjednodussi upravit teleportacni matici[7]. Jak bylo zminéno
vyse, tato matice slouzi primarné k potlaceni akumulace dulezitosti uzlu, které
jsou soucasti silné souvislého podgrafu. My tuto matici muzeme vyuzit tak, ze
pravdépodobnosti teleportace do jednotlivych uzlu budou dany podle uzivatel-
skych priorit.

Matici E tedy nahradime matici T (tato matice je opét fadkoveé stochasticka,
tudiz soucet prvku jednoho fadku musi davat 1), kde jednotlivé prvky radku
budou reprezentovat pravdépodobnost teleportace do jiného uzlu.

Jak je popsano napiiklad v [8], cely itera¢ni vztah muzeme upravit a tele-
portacni matici E nahradit vektorem e = (Y/,,,Y/,, ..., '/,,) dimenze n, tento vektor
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tedy odpovida jedné fadce matice E. Analogicky muzeme pristoupit i k matici T
a vytvorit vektor t. Iteracni proces je poté popsan pomoci nasledujiciho vzorce:

X1 = xS + (1 — a)t (2.7)

K ukéazce vektoru t muzeme pouzit graf z obrazku 2.3. Vytvorime stupné
dulezitost 8, uzly 3 a 4 byly stfedné dulezité, tudiz jejich dulezitost je 5 a uzel 2
byl pro nas nejméné zajimavym — dulezitost 2. Néasledné provedeme normalizaci
téchto priorit, tudiz vektor t bude vypadat nasledovné:

t = (*5,"10, /1, "/1)

Pokud ovsem bude teleportacni konstanta o = 0.85, pak touto upravou ne-
dosahneme piilis vyraznych vysledku, jelikoz vliv tohoto vektoru na vyslednou
dulezitost uzlu dosdhne 15%. Pokud ale hodnotu « razantné snizime, dosdhneme
sice oCekavanych vysledku, ale tyto dulezitosti by jiz vyrazné méné korespondo-
valy s vazbami mezi uzly.

Uprava prechodové matice

Dalsi moznosti muze byt uprava samotné prechodové matice S, konkrétné pra-
vdépodobnosti prechodu mezi jednotlivymi uzly. Pti sestavovani matice prechodu
vime, do jakych uzlu vedou odchozi hrany (presnéji zname jejich priority). Pokud
tedy ohodnotime odchozi hrany prioritou uzlu, do kterych sméruji, pomuze nam
to opét k zvyraznéni dulezitosti uzlu, které preferujeme. Takovyto graf muzeme
vidét na obrazku 2.5.

Priorita: 8 Priorita: 2
c 2 @
5 2

Priorita: 5 Priorita: 5

Obrazek 2.5: Graf s prioritné ohodnocenymi uzly a hranami.
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Jako u matice T i zde musime provést normalizaci priorit hran. Vyslednéd
matice prechodu pak bude vypadat nésledovné:

0 2/7 5/7 0
0O 0 0 1
S = 0O 1 0 0
4/5 1/5 0 O

Bohuzel i s takto sestrojenou matici prechodu stéle nedostaneme pozadované
priority uzlu. Jak lze vidét v tabulce 2.1 nize, uzel 2 ma stale nejvyssi prioritu a
uzel 4 je pak druhy nejlépe hodnoceny uzel grafu. To je zapti¢inéno tim, ze je na
néj prenesena vsechna pritorita uzlu 2, jelikoz z néj vede jen jedna odchozi hrana.

Na grafu 2.5 je také vidét, ze priorita hrany (2,3) je sice jen dvé, ale v matici
S jiz uzel 3 predava vsSechnu svoji prioritu uzlu 2, jelikoz neméd jinou odchozi
hranu.

Vytvoreni matice teleporta¢nich konstant

Jak bylo nastinéno vyse, problém u hran s prioritou nastava v pripadé, kdy uzel
mé jen jednu odchozi hranu do uzlu s nizkou prioritou nebo pokud vSechny jeho
odchozi hrany maji nizkou prioritu.

Reseni této situace by opét mohlo spocivat ve vyuziti teleportaéni matice,
respektive teleportaéni konstanty «. Tuto konstantu nahradime matici X, kterd
mé nasledujici tvar:

X =al (2.8)

Kde T je jednotkova matice. Tato matice tedy ma zatim stejny efekt jako tele-
portacni konstanta «. Zména spoc¢iva v tom, ze nyni ma kazdy uzel svoji tele-
portacni konstantu (uzlu ¢ nyni patii a;; matice X).

Pokud pro uzel i pii vytvafeni matice S zjistime, ze mé jen jednu odchozi
hranu, kterd ma nizkou prioritou, nebo ze vSechny jeho odchozi hrany maji nizkou
prioritou, poté provedeme tpravu hodnoty «;; matice X. A to tak, ze hodnotu
ay; snizime (zvysime pravdépodobnost teleportace z daného uzlu jinam na tkor
pravdépodobnosti prechodu do uzlu s nizkou uzivatelskou prioritou).

Popisovanym postupem docilime toho, ze do uzlu které maji nizkou uzivatel-
skou prioritu se bude prechazet s mensi pravdépodobnosti a misto toho se zvysi
pravdépodobnost prechodu do uzlu, které maji nastavenou vyssi uzivatelskou
prioritu zadanou v teleportac¢ni matici.

Tento postup staticky neovliviuje priority vSech uzlu (jako by tomu bylo,
pokud bychom si vystacili s ipravou teleportacni matice a snizeni hodnoty «
v podkapitole 2.2.4), ale pouze téch, u kterych chceme cilené snizit prioritu.

Zbyva urcit postup vybéru uzlu i, kterym zmensime hodnotu «; matice X.
Nejprve zjistime, pro jaké uzly budeme ménit jejich hodnotu «;;. Nabizi se ptistup,
kdy nejprve spocitdme prumérnou prioritu hran, kterou oznacime jako p. Pokud

11
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bude mit kterykoliv uzel prumérnou prioritu odchozich hran mensi nez p, pak
jeho «;; bude spoctena podle nasledujici liendrni funkce:

_ 3
4(p—1)

kde p; oznacuje prumérnou prioritu odchozich hran uzlu i. Jelikoz jako minimalni
priorita bylo stanoveno ¢islo 1, nemuze se stat, ze p; bude mensi. Konkréné pro
p; = 1 vraci tato funkce hodnotu 0, 1. Pokud do rovnice vlozime p; = p, pak nam
vrati doporucenou hodnotu a;; = 0, 85.

Graf z obrazku 2.5 ma prumérnou prioritu hran p = 4 a uzly s podprumérnou
prioritou vychozich hran jsou uzly 1 a 3, konkrétné p; = 3,5 a p3 = 2. Matice X
tedy bude vypadat nasledovneé:

Qi =

(pi—1)+0,1 (2.9)

0,725 0 0

Nyni tedy muzeme slozit matici G nasledovneé:
G=XS+(I-X)T (2.10)

V tabulce 2.1 si lze prohlédnout vysledky pii aplikovani jednotlivych metod na
algoritmus PageRanku v porovnani s PageRankem bez uzivatelskych priorit. V ta-
bulce je také videét, ze pozadovaného poradi priorit jsme dosdhli az pii pouziti
matice teleportacnich konstant X.

Uzel
‘ Algoritmus 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4
PageRank 0,183 | 0,359 | 0,115 | 0,343
PageRank s T 0,201 | 0,345 | 0,123 | 0,331
PageRank s prioritami hran | 0,250 | 0,283 | 0,189 | 0,278
PageRank s X 0,297 | 0,216 | 0,229 | 0,258

Tabulka 2.1: Porovndni dulezitosti uzlu grafu z obrazku 2.5 pri jednotlivijch typech
PageRanku. Viysledky po patndcti iteracich.

Cena za takto uzivatelsky optimalizované dilezitosti uzli je ovSem vykoupena
vypocetn{ slozitosti O(n?), jelikoz matici (I — X)T jiz nelze prevést na vektor t,
protoze kazdy uzel ma jinou hodnotu «y;, a tedy kazdé tadka matice (I — X)T
obsahuje jiné hodnoty.

12



3 Knihovny implementujici graf

Pro implementaci algoritmu, jenz provadi ohodnoceni dulezitosti uzli, bylo po-
tfeba najit adekvatni knihovnu poskytujici abstrakci grafu. Idalné by takovato
knihovna meéla disponovat nasledujicimi vlastnostmi:

e Rychlé operace nad prvky grafu — Knihovna by méla dokazat pridavat
(resp. odebirat) jednotlivé uzly a hrany grafu pokud mozno v co nejkratsim
case. Dulezitym aspektem je také rychlost prochazeni grafu, kterd ma vy-
soky vliv na rychlost vypoctu dulezitosti jednotlivych uzli.

e Jednoznac¢na identifikace uzlti a hran — Vypocet dulezitosti jednotli-
vych uzla je vzdy provddén nad uzivatelem zvolenym podgrafem (tento
podgraf bude uchovévat vybrand knihovna). Uzivatel pak muze v prubéhu
casu pridavat nebo ubirat jednotlivé uzly a hrany. Nad takto zvolenym
podgrafem se poté provadi vypocet dulezitosti.

Proto je vhodné, aby knihovna dokazala pokud mozno v konstantnim case
urcit, zda urcity prvek grafu se jiz nachazi v pracovnim podgrafu nebo ne.

e Moznost prirazeni dilezitosti uzlim — Jednotlivé uzly by idealné ob-
sahovaly vlastnost priorita.

e Implementované prioritni algoritmy — Vyhodou grafového baliku by
byla sada algoritmu pocitajicich prioritu pro moznost porovnani vysledk.

Rozbor existujicich knihoven se vénuje jen tém, které jsou implementovany
v jazyce Java, jelikoz jednim z pozadavki zadéni diplomové prace byla implemen-
tace v tomto jazyce. Vétsina grafovych knihoven také nabizi moznost vizualizace
grafu, kterda v tomto porovnéani nehraje zadnou roli, jelikoz ticelem této prace neni
graf vizualizovat, ale predat jej s vypocitanymi dulezitostmi zobrazovaci vrstve.

Jak bylo uvedeno v kapitole 2.1, pozadovana knihovna také musi umét imple-
mentovat orientovany graf.

13
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3.1 Grph

webova adresa: http://www.i3s.unice.fr/"hogie/grph/
licence: GNU LGPL
aktualni verze': v1.5.27 vyddna dne 14. ledna 2015
Luc Hogie a kolektiv; University of Nice-Sophia Antipolis;

autori: I3S laboratory

Tato knihovna byla navrzena jako vykonny néastroj pro praci s rozsahlymi grafy
a jejich vizualizaci [9]. Podporuje orientované i neorientované grafy a hypergrafy?
(pravé implementace hypergrafu byla i jednim z hlavnich duvodu vzniku této
knihovny).

Knihovna vyuziva mnoha technik ke snizeni vypocetniho casu pii provadéni
operaci nad grafem nebo jeho vizualizace (paralelizmus, cachovani, on-the-fly
kompilace specifickych ¢asti implementace napsanych v jazyce C/C++).

Prace s knihovnou

Knihovna reprezentuje uzly i hrany pouze pomoci celociselné hodnoty. Vsechny
operace nad grafem jsou provadény prostiednictvim t¥idy Grph pomoci funkei
pracujicich s témito celociselnymi hodnotami. Vlastnosti jednotlivych uzli nebo
hran pak mohou byt ulozeny v pomocné mapé, jejimz klicem je identifikator uzlu
nebo hrany.

Ttida ObjectGrph<V,E> nabizi praci s grafem, kde jsou uzly a hrany repre-
zentovany objekty. Nevyhodou tohoto ptistupu je ale chybéjici moznost vlozeni
objektu reprezentujici uzel pod libovolnym celoc¢iselnym identifikatorem, jelikoz
identifikator je generovan knihovnou automaticky pti vkladani.

Dokumentace

Dokumentace knihovny neni na moc dobré trovni. K dispozici je uzivateli vy-
generovany Javadoc, ve kterém nejsou okomentovany ani nékteré velice casto
pouzivané metody (napt. u metody InMemoryGrph.addVertex(int) chybi jaky-
koliv popis, i napiiklad co se déje pii konfliktu identifikdtori). Proto se s kni-
hovnou nepracuje ptilis dobfe a ¢asto je potieba podivat se pro zjisténi vyznamu
nékterych metod nebo t¥id i na samotnou implementaci.

Na strankach knihovny je také k dispozici nékolik dokumentu, které maji
uzivateli vyjasnit zpusob prace s knihovnou. Nékteré tyto dokumenty ovsem vy-
padaji jako rozpracované.

'Ke dni 7. biezna 2015.
2Graf, jehoz hrany mohou spojovat vice nez dva uzly.
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Knihovny implementujici graf JUNG

Poskytované algoritmy

Knihovna disponuje rozsahlou mnozinou implementovanych algoritmu rozdélenou
do nékolika sekci (prohleddvéni grafu, nejkratsi cesty, shlukovani, tezy, ...). Grph
nabizi také rozhrani pro moznost implementace vlastniho algoritmu.

3.2 JUNG

webova adresa: http://jung.sourceforge.net/
licence: Berkeley Software Distribution license
aktudlni verze3: v2.0.1 vyddna dne 24. ledna 2010
autori: Joshua O’Madadhain, Danyel Fisher, Tom Nelson

JUNG (Java Universal Network/Graph Framework) [10] je grafovd knihovna,
kterda byla vyvijena mezi lety 2003 az 2010. Knihovna byla vytvofena z potieby
obecného, flexibilniho a silného API pro manipulaci, analyzu a vizualizaci graft a
siti. Jeji architektura je navrzena tak, aby podporovala velké mnozstvi reprezen-
taci entit a jejich vztahu, jako jsou orientované a neorientované grafy, hypergrafy
a grafy s paralelnimi hranami.

Prace s knihovnou

Knihovna reprezentuje orientovany graf prostiednictvim generického rozhrani
DirectedGraph<V,E>. Pomoci tohoto rozhrani se pristupuje ke vSem udajum
jednotlivych uzli a hran, které se nachazeji v daném grafu (pridani uzlu, hrany,
zjisténi vstupnich a vystupnich hran uzlu, ...). Jak je patrné z definice rozhrani
DirectedGraph<V,E>, uzly i hrany mohou byt reprezentovany libovolnym objek-
tem.

Nevyhodou tohoto pristupu je nutnost vlastnit odkaz na objekt tiidy repre-
zentujici uzel nebo hranu, abychom mohli napiiklad zjistit, zda se v grafu jiz
nachazi nebo ne. Pokud tedy chceme ziskat informace o vazbach uvniti grafu,
musime nejprve mit k dispozici instanci zkoumaného objektu nebo jeho kopii.

Tato nevyhoda by sla potlacit pomoci uchovani pomocnych map, kde by byl
klicem identifikator uzlu ,respektive hrany, a hodnotou objekt, ktery uzel, respek-
tive hranu reprezentuje.

Dokumentace

Na webovych strankach knihovny je k dispozici mnoho dokumentaénich soubort
ve formé prezentaci a tutorialovych dokumentu. Neékteré odkazy jsou bohuzel
slepé, jelikoz knihovna i jeji webové stranky jsou nékolik let neudrzované.

Knihovna také disponuje vygenerovanou Javadoc dokumentaci, kterd je velice
kvalitné zpracovana.

3Ke dni 7. bfezna 2015.
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Knihovny implementujici graf GraphStream

Na webovych strankach je k dispozici nékolik Java appletd, které demonstruji
funkénost knihovny a predevsim moznosti vizualizace.

Poskytované algoritmy

Knihovna disponuje velice rozsdhlou kolekei algoritmu. Vsechny implementované
algoritmy se nachézeji v baliku edu.uci.ics. jung.algorithms, kde jsou déle
rozdéleny podle kategorii. Uvniti kategorie scorings se nachazeji algoritmy, které
hodnoti priority uzli. Jsou zde implementovany mimo jiné algoritmy PageRank,
betweenness centrality, closeness centrality a degree centrality, které byly popsany
v kapitole 2.

Knihovna také poskytuje rozsdhlou mnozinu rozhrani, ktera dovoluji imple-
mentovat vlastni algoritmy:.

3.3 GraphStream

webova adresa: http://graphstream-project.org/
licence: GNU GPL
aktudlni verze'!: v1.2 vydéna dne 24. ledna 2013
attofi: S. Balev, J. Baudry, A. Dutot, Y. Pigné, G. Savin;
University of Le Havre; LITIS computer science lab

GraphStream [11] je knihovna vyvijend na University of Le Havre, kterd se
sousttedi predevsim na dynamické aspekty grafu a siti a jejich vizualizaci. Nabizi
nékolik trid grafu, které umoznuji pracovat s ruznymi typy orientovanych a neori-
entovanych grafii a multigrafi®. GraphStream dovoluje libovolné v ¢ase piiddvat,
ubirat nebo upravovat uzly a hrany a tyto udalosti dynamicky zobrazovat.

Knihovna samotna je rozdélena na nékolik baliku. Tim zakladnim je gs-core,
ktery musi byt pouzit vzdy, pokud chceme pracovat s jakymkoli jinym balikem
knihovny GraphStream, jelikoz obsahuje implementaci samotného grafu. Dalsimi
baliky jsou gs-algo, ktery obsahuje implementaci grafovych algoritmu a gs-ui
starajici se o vizualizaci grafu.

Prace s knihovnou

Knihovna reprezentuje graf prostfednictvim rozhrani Graph, jehoz implementace
predstavuji ruzné typy grafu. Uzly a hrany jsou tvofeny rozhranim Node, re-
spektive Edge. Pii vkladani nového uzlu nebo hrany do grafu musi byt vzdy
specifikovan jeho jedine¢ny identifikdtor v podobé Fetézce (coz muze zpomalovat
hledani nebo vkladani novych uzlu, jelikoz vypocet hash funkce fetézce trva déle

4Ke dni 7. bfezna 2015.
5Graf, ve kterém miize dva uzly spojovat vice nez jedna hrana.
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nez u celo¢iselnych identifikdtorn). Kazdy uzel i hrana maji i svuj ¢iselny index,
ktery je ale prifazovan automaticky a neni nijak mozné jeho hodnotu ovlivnit.

Ukladani a pristup k vlastnostem uzlu a hran je fesen pomoci mapy, kde klicem
je Tetézec a hodnotou libovolny objekt nebo jejich kolekce. S vlastnostmi roz-
hrani Node a Edge se pracuje pomoci metod setAttribute(), getAttribute(),
removeAttribute() a dalsimi.

Knihovna umoznuje vytvofit vlastni implementaci rozhrani Node, respektive
Edge, které mohou nést dalsi specifické vlastnosti. Instanci grafu se poté musi
nastavit nova tovarna uzlu, respektive hran.

Dokumentace

Na webovych strankach knihovny je k dispozici velké mnozstvi tutoridlu pro jeji
jednotlivé ¢asti, které usnadnuji uzivateli prvni kroky s knihovnou.

K dispozici jsou také vygenerované Javadoc dokumentace pro jednotlivé casti
knihovny, které jsou velice kvalitné zpracované.

Poskytované algoritmy

Balik gs-algo této knihovny disponuje rozsdhlou mnozinou algoritmu a generato-
ru grafu. Vétsina grafu implementuje rozhrani DynamicAlgorithm, které vzdy pti
zméneé grafu provadi znovu vypocet, coz je velice efektivni pravé pii vizualizaci,
kdy 1ze postupné pozorovat prubézné zmény napiiklad v prioritnim ohodnoceni
jednotlivych uzlu grafu.

Tento balik také implementuje algoritmy popsané v kapitole 2. Naptiklad
pravé implementace PageRanku byla vytvorena jako dynamicky algoritmus.

3.4 JGraphT

webova adresa: http://jgrapht.org/
licence: GNU LGPL a EPL
aktudlni verze®: v0.9.0 vyddna v prosinci 2013

autori: Barak Naveh a prispévatelé

Grafova knihovna aktivné vyvijena od roku 2003, ktera je Siroce vyuzivana v pro-
jektech mnoha ruznych zaméteni (napiiklad i bioinformatika nebo chemie) [12].
Knihovna se soustfedi na orientované a neorientované grafy a grafy, jejichz hrany
jsou véazené. Poskytuje také implementaci listenable grafu, které umoznuji auto-
matické provadéni nadefinovanych akci po specifickych upravach struktury grafu.

Knihovna je podobné svym nézvem knihovné JGraph. Obé knihovny ale pocha-
zeji od ruznych autoru a maji rozdilné zaméteni. JGraphT se zamétuje predevsim

6Ke dni 8. bfezna 2015.
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na reprezentaci grafu jako datové struktury a jeho algoritmické zpracovani, za-
timco JGraph je zaméfen na vizualizaci grafu a jeho editovani prostiednictvim
uzivatelského rozhrani (proto nebyl zarazen mezi popisované knihovny). Nicméné
JGraphT nabizi adaptér pro moznost vizualizace jeho grafovych struktur pomoci
knihovny JGraph.

Prace s knihovnou

Knihovna je definici svych rozhrani velice podobnd knihovné JUNG (viz kapitola
3.2 vyse). S grafem se pracuje prostiednictvim generického rozhrani Graph<V,E>,
kde V predstavuje tiidu reprezentujici uzly a E hrany grafu. Toto rozhrani imple-
mentuje nékolik tiid, kazd4 zajistuje jiny typ grafu.

Pro préaci s orientovanym grafem slouzi tiida DefaultDirectedGraph<V,E>.
Pomoci jejich metod pak muzeme do grafu jednotlivé uzly a hrany vkladat, mazat
nebo testovat, zda se v ném jiz nachézi.

Jako v pripadé knihovny JUNG je potieba vlastnit odkaz na dotazovany uzel
nebo hranu, pokud napiiklad chceme zjistit, zda se v grafu nachazi. To je ve-
lice neptijemné kupiikladu pti pridavani hrany v prubéhu vytvareni grafu, kdy
musime vlastnit odkaz na obé instance uzlu, které chceme spojit hranou.

Dokumentace

Na webovych strankach knihovny se nachazi zakladni informace o knihovné spolu
s ukdzkami zékladnich operaci nad grafem. Stranky také obsahuji odkaz na Java-
doc dokumentaci, ktera velice detailné popisuje implementaci celé knihovny.

Knihovna také disponuje svymi Wiki strankami, kde jsou k nahlédnuti dalsi,
jiz konkrétnéji zamérené ukazky pouziti. Zaroven se zde uzivatel muze dozvedét,
jakych néavrhovych vzoru je pouzito pii jeji implementaci a jaké zasady by mély
byt dodrzovany pti dalsim rozsitovani knihovny.

Poskytované algoritmy

JGraphT obsahuje balik algo, ktery poskytuje pres dvacet implementovanych
grafovych algoritmu. Vétsina algoritmu patii mezi prohleddvaci (Bellman-Fordav
algoritmus, chromatické ¢islovani, Prim-Jarnikova kostra grafu, ...).

Knihovna neposkytuje zadné rozhrani, definujici algoritmus. Vétsina ttid im-
plementujicich algoritmy pozaduje jako parametr konstruktoru graf, na kterém
bude algoritmus provadét.

3.5 Navrhovana knihovna

7, vyse popsanych knihoven vyhovuji nejvice JUNG a JGraphT. Prvni jmeno-
vand ma vyhodu rozsahlého portfolia implementovanych grafovych algoritmu.
Jeji zasadni nevyhodou je pak ovsem vyvoj zastaveny v roce 2010. Obé knihovny
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velice podobné reprezentuji graf. Nevyhody této reprezentace (véetné moznosti
jejich potlaceni) byly popsény v jejich rozborech.

Vzhledem k tomu, Ze ani jedna z popisovanych grafovych knihoven nevyho-
vovala vsem pozadavkum, které byly vyjmenovany na zacatku kapitoly, bude
v ramci této diplomové prace navrzena nova knihovna.

Ackoliv by se popsané nevyhody knihoven JUNG nebo JGraphT daly pomérné
lehce potlacit, autorovi této prace se zdal navrh a implementace vlastni grafové
knihovny jako zajimava vyzva.

3.5.1 Vlastnosti navrhované knihovny
Jednoznacna identifikace uzli a hran

Navrhovana knihovna bude pracovat s generickymi entitami reprezentujicimi uzly
a hrany. Tyto entity ovSem budou muset obsahovat svij jednozna¢ny identi-
fikator. Tim se jednoduse vylouc¢i moznost mit v grafu vice stejnych uzli nebo
hran. Diky tomu také mohou byt uzly a grafy ulozeny v mapéach, ¢imz se k nim
zajisti ptistup v konstantnim case.

Rozdéleni logické a datové casti

Knihovna rozdéli reprezentaci uzlu na jeho logickou a datovou ¢ast. Logicka ¢ast
uzlu urcuje jaké hrany do néj a z néj vedou, jaky ma stupen, sousedy, prioritu
atd. Datova ¢ast pak predstavuje vlastnosti, které dany uzel uchovavéa (v nasem
pripadé napiiklad historickou osobnost a tidaje o ni). Obé tyto ¢asti budou re-
prezentovany svym objektem.

Kdyz pak budeme chtit z grafu vybrat uzel s urc¢itym identifikdtorem, dosta-
neme jeho logickou ¢ést, kterou lze nasledné vyuzit k ziskani datové casti.

Analogicky se pristoupi i k hrandm grafu.

Prioritni algoritmy

Knihovna bude obsahovat implementaci vSech variant PageRanku popsanych
v kapitole 2. Dale bude poskytovat rozhrani pro moznost vytvoreni novych prio-
ritnich algoritmu.
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4 Navrh knihovny pro reprezentaci a
ohodnoceni grafu

Ptedchozi kapitoly popisuji strukturu historického grafu (viz 2.1), déle jednotlivé
algoritmy pro ohodnoceni uzlu grafu (viz 2.2) a existujici knihovny implementujici
reprezentaci grafu (pricemz autor prace se rozhodl implementovat vlastni grafovou
knihovnu, viz 3.5.1).

Tato kapitola se vénuje navrhu knihovny pro reprezentaci grafu a ohodnoceni
dulezitosti jeho uzlu. Déle popisuje jeji integraci do vysledného néstroje pro zo-
brazovéani historickych udalosti na ¢asové ose. Navazuje tak na struéné nastinéni
zasazeni této prace do kontextu ostatnich diplomovych praci popsané v kapitole
2.1.2.

Na obrazku 4.1 lze vidét jednotlivé ¢asti vysledné aplikace, jejichz vyznam
popisuji podkapitoly nize.

/ ‘Webova
REST % ,/ vizualizace
L Zaskdvini
dodatecné server ohodnoceného
Kladdni grafu v
o hist. dat /]\ \1/ _ JSON formitu
ziskdvani . Rozhrani
a ukldddni Repozitar pro vn&jsi By
historickych dat 2iskdvdni pristup 5\% Java
, podgrafu 3 e
Grafova data- " na zdkladé /I\ \J/ Jiskdving vizualizace
béaze histo- szn:mjova uZivatelského Ohodnoceni ohodnoceného
. . dvka dat dot N
rickych dat orazt uzla grafu grafu
Zdroj
historickych dat Reprezentace
grafu

Obrazek 4.1: Jednotlivé ¢dsti, ze kterych se sklada vyslednd aplikace pro vizualizaci
historickiyjch udalosti na casové ose

Grafova databaze historickych dat

V této databdzi jsou uchovavany vSechny historické udalosti, jejich vazby, stereo-
typy a dalsi vlastnosti. Konkrétné se jednd o grafovou NoSQL databdzi neo4j!.

Dostupné na http://neodj.com/.
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Repozitar historickych dat

Tato ¢ast zajistuje? mapovani dat uloZenych v databdzi na objekty tiid histo-
rickych uzlu a jejich vazeb, které se v dalsich castech nasledné ohodnocuji a
vizualizuji. Déle tato ¢ast zprostiedkovava dotazovani nad databédzi a vkladani
novych vrcholu a hran.

Zdroj historickych dat

Cést, kterd jednordzovou ddvkou nahréla data historickych udélosti a osob do
databdze?.

Reprezentace grafu

Knihovna implementujici reprezentaci grafu. Tato knihovna je vyuzivana v ostatnich
castech vysledné aplikace (repozitaf historickych udélosti, ohodnoceni uzlu grafu,
rozhrani pro vnéjsi piistup, Java vizualizace). Implementaci této knihovny po-
drobné popisuje kapitola 5.

Ohodnoceni uzlia grafu

Knihovna implementujici algoritmy, které hodnoti dulezitost jednotlivych uzlu
grafu. Jeji realizace je podrobné popséna v kapitole 5.2, popis implementovanych
algoritmu se pak nachdazi v kapitole 6.

Rozhrani pro vnéjsi pristup

Knihovna poskytujici Java rozhrani pro vizualiza¢ni ¢asti. Rozhrani disponuje
nasledujicimi sluzbami:

e Ziskani ohodnoceného grafu historickych udalosti na zédkladé uzivatelského
dotazu,

e ziskani vrcholu grafu (a pfipadné jeho okoli specifikované hloubky) podle
jeho D,

e ziskani nazvu vSech vlastnosti uzlu,
e vlozeni uzlu nebo hrany do grafu historickych udalosti.

Rozhrani podrobnéji popisuje kapitola 7. Knihovna také zajistuje komunikaci
s databézi prostfednictvim casti objektového mapovani (viz obrazek 4.1).

2C4sti Grafova databaze historickych dat a Repozitaf historickych dat byly vypra-
covany Davidem Merunkem v ramci paralelni diplomové prace s ndzvem Generovdni a vizuali-
zace Casové 0sy.

3C4st Zdroj historickych dat byla vypracovédna Gabrielou Hessovou v rdamci paraleln
bakalaiské prace s ndzvem Automatické ziskdni historickjch ddaju z webovych zdroji.
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REST server

Jelikoz m4 vysledna aplikace dva ruzné typy vizualizace (jeden prostfednictvim
desktopové Java aplikace, druhy pomoci webového rozhrani), je potieba vytvorit
paralelni rozhrani, které je nezavislé na programovacim jazyce a poskytuje stejné
sluzby jako vyse popsané Java rozhrani. Jako idedlni feseni pro tento ukol bylo
zvoleno rozhrani REST*.

Zatimco lze rozhrani tvotené Java knihovnou ptimo pouzit v libovolné aplikaci,
pro zpiistupnéni téze funkcionality prostfednictvim REST sluzeb je nutné jej
koncipovat jako webovou sluzbu.

Java vizualizace

Jak bylo zminéno vyse, tato cast vizualizuje ohodnoceny graf historickych udalosti
prostfednictvim desktopové Java aplikace®. V tomto kontextu tak zbylé ¢ésti vy-
sledné aplikace predstavuji aplikacni a datovou tdroven.

Webova vizualizace

Na rozdil od Java vizualizace pristupuje tato ¢ast k REST rozhrani, které je
koncipovano jako serverova aplikace. Vysledna aplikace je pak tedy rozdélena na
dveé fyzické ¢asti:

e Server poskytujici prioritné ohodnocena data o historickych udalostech na
zakladé klientskych dotazu,

e Kklient zajistujici zobrazeni piijatych dat na zédkladé zaslaného pozadavku®.

‘REST (Representational state transfer) — architektura rozhrani navrzena pro distribuo-
vané prostiedi. Typicky vyuz{vd protokolu HTTP/1.1 (dotazy GET, POST, DELETE, atd.) pro
komunikaci a identifikatoru URI pro identifikaci jednotlivych zdroju.

5Cést vénujici se Java vizualizaci byla vypracovdna Janem Moulisem v rémci paralelni
diplomové prace s nadzvem Vizualizace casové osy.

6C4st venujici se Webové vizualizaci byla vypracovdna Michalem Kacerovskym v ramci
paralelni diplomové prace s ndzvem Vizudlni reprezentace precedencniho grafu.
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9 Implementace grafové knihovny

Jak bylo popsano v predchozi kapitole, soucasti této diplomové prace je i imple-
mentace vlastni grafové knihovny. Zakladni rozdéleni této knihovny se inspiruje
knihovnou GraphStream, a sice jejim rozdélenim na dva zakladni Maven projekty:

e graph — Tato ¢ast je samotnou implementaci orientovaného grafu. Umoz-
nuje vytvaret instance grafu, do kterého lze pridavat uzly a hrany nebo
je mazat. Balik také obsahuje implementaci dvou zakladnich entit casového
grafu, a to t¥id Node a Bond, jez predstavuji historicky uzel, respektive vazbu
mezi mezi nimi.

e graph-ranking - Cést slouzici k algoritmickému ohodnoceni grafu. Zde
jsou implementovany vSechny pouzivané typy algoritmu PageRank, popsané
v kapitole 2. Také poskytuje rozhrani pro implementaci dalsich ohodno-
covacich algoritmu (VertexImportanceComputer), rozhrani pro prepocet
dulezitosti jednotlivych uzlu ze zakladni hodnoty (soucet dulezitosti pres
vSechny uzly je roven jedné) na jinak specifikovanou (napiiklad zvoleny
pocet urovni dualezitosti) nebo také tiidy pro zpracovéni uzivatelskych pri-
orit.

5.1 Knihovna graph

Na obrazku 5.1 1ze vidét UML diagram ttid této knihovny. Z diagramu plyne, ze
hlavni tiidou grafové knihovny je tfida Graph<Identifiable, Identifiable>
(prvni typ vzdy urcuje t¥idu reprezentujici vrcholy, druhy typ urcuje tiidu pred-
stavujici hrany), kterd v sobé zapouzdiuje jednotlivé vrcholy (Vertex) a hrany
(Edge). V diagramu jsou také zahrnuty entitni tiidy Node a Bond, jez predsta-
vuji historické udalosti, osobnosti, mista, pfedméty a jejich vazby. Obé tiidy
také nesou sviyj stereotyp dany vyctovou hodnotou NodeStereotype, respektive
BondStereotype.

Rozhrani Identifiable

Rozhrani, které obsahuje pouze metodu getId(). Ta zarucuje, ze kazdy objekt
implementujici dané rozhrani obsahuje jednoznac¢ny identifikator.

Tiida Graph<Identifiable, Identifiable>

Tato tiida predstavuje graf, jehoz vrcholy, respektive hrany, mohou byt reprezen-
tovany libovolnymi tiidami implementujici rozhrani Identifiable. Diky tomu
neni mozné, aby se v grafu nachéazely dva stejné vrcholy nebo hrany se stejnym
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Knihovna graph

«enumeration»
BondStereotype

«enumeration»
NodeStereotype

«interface»
Identifiable

L___sthrows»~ |

EdgeAlreadyExistsException

EdgeDoesNotExistExceprion

VertexAlreadyExistsException

VertexDoesNotExistException

Verteximpl<ldentifiable, Identifiable>

Edgelmpl<ldentifiable, Identifiable>

\V

\V

<> Vertex<Identifiable, Identifiable>

Edge<lIdentifiable, Identifiable>

Y

Obrazek 5.1: UML diagram knihovny graph

ID. Zaroven tak graf muze obsahovat mapu, kde je klicem ID vrcholu, respek-
tive hrany, a hodnotou je objekt pfedstavujici dany vrchol, respektive hranu,
ktery vlastni tento identifikator, coz zarucuje pristup k vrcholim a hranam grafu

v konstantnim c¢ase.

Ttida Graph<Identifiable, Identifiable> poskytuje metody pro vlozeni
nebo smazani uzlu, respektive hrany z grafu. Pokud je do grafu vkladan vr-
chol, ktery v ném jiz lezi (shodujici se ID), pak metoda insertVertex() vyhodi
vyjimku VertexAlreadyExistsException, jez zabrani jeho vlozeni.

Analogicky se pak postupuje pti vklddani hran, kdy se navic ovétuje, zda
v grafu existuji vrcholy, mezi nimiz ma byt dana hrana vytvorena. Testovani
existence vrcholi nebo hran se provadi také pti jejich mazani.

24



Implementace grafové knihovny Knihovna graph

Metoda insertVertex () prijima jako parametr instanci tiidy, ktera reprezen-
tuje vrchol grafu. Vystupem této metody je instance tiidy Vertex<Identifiable,
Identifiable>, kterd uchovava vstupni a vystupni hrany vrcholu.

Analogicky opét pracuje metoda insertEdge(), kterda vraci instanci tiidy
Edge<Identifiable, Identifiable>

Rozhrani Vertex<Identifiable, Identifiable>

Rozhrani reprezentujici vrchol grafu. Vrchol grafu tato knihovna rozdéluje na dvé
pomyslné ¢asti:

e Logicka, pomoci niz muzeme pristupovat ke vstupnim a vystupnim hra-
nam nebo vrcholum — urcuje strukturu okoli.

e Datov4, kterd uchovavé data reprezentujici dany vrchol (v nasem kontextu
jsou to napiiklad informace o urcité historické udalosti). K instanci entity
nesouci data se pfistupuje pomoci metody getValue().

Toto rozhrani implementuje tiida VertexImpl<Identifiable, Identifiable>,
jejiz instance jsou vytvareny tiidou Graph<Identifiable, Identifiable> pii
vkladani nového vrcholu do grafu.

Rozhrani Edge<Identifiable, Identifiable>

Rozhrani pfedstavujici hranu grafu, které ma analogickou funkénost jako rozhrani
Vertex popisované vyse. Rozhrani Edge rozdéluje reprezentaci hrany na logickou
a datovou ¢ast stejné jako Vertex. Jediny rozdil je v poskytovani logickych metod,
kdy poskytuje metody pro ziskdni odkazu na zdrojovy, nebo cilovy vrchol dané
hrany.

Rozhrani implementuje tiida EdgeImpl<Identifiable, Identifiable>, kte-
réd je vytvarena tiidou Graph<Identifiable, Identifiable> piivkladani hrany
do grafu.

5.1.1 Entitni tridy grafu historickych udalosti

Predchozi odstavce popisuji strukturu samotného grafu. K vytvoreni grafu je
nutné, aby jeho vrcholy, respektive hrany, byly reprezentovany tfidami imple-
mentujici rozhrani Identifiable. Nize popsané tiidy predstavuji uzly grafu hi-
storickych udalosti a jejich vazby, které toto rozhrani implementuji.
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Trida Node

Tato tiida predstavuje historickou osobu, udalost, misto nebo predmeét. Stereo-
typ uzlu je urcuje vyctovy typ NodeStereotype (jednotlivé stereotypy popisuje
kapitola 2.1). Uzel dédle obsahuje nésledujici atributy:

e id — celociselny identifikdtor uzlu,

e name — jméno udalosti, mista, véci nebo historické osobnosti,
e description — zdkladni popis daného uzlu,

e stereotype — stereotyp uzlu,

e begin, end — instance tiidy DateTime' nesouci informace o ¢ase zahéjeni

(napriklad narozeni historické osobnosti) a konci (smrt) platnosti daného
uzlu,

e tags — pole Tetézcu, které reprezentuje Stitky pattici k uzlu (nepovinny
atribut),

e properties — mapa, kde klicem je fetézec a hodnotou objekt tiidy Object.
Tato mapa muze obsahovat dodatecné tidaje o historickém uzlu, jimiz mo-
hou byt napiiklad specifické vlastnosti pro jednotlivé stereotypy uzlu.

Trida Bond

Ttida predstavuje vazbu mezi historickymi uzly. Stejné jako uzly maji i jejich
vazby ruzné stereotypy reprezentované vyc¢tovym typem BondStereotype (stereo-
typu je celkem osm, jejich nazvy a vyznamy popisuje kapitola 2.1). Kazdd hrana
pak disponuje nasledujicimi atributy:

e id — celociselny identifikator hrany,
e name — jméno vazby,
e description — zékladni popis vazby mezi uzly (nepovinny atribut),

e tags — pole Tetézcu, které reprezentuje stitky patiici k vazbé (nepovinny
atribut),

e properties — mapa, kde klicem je fetézec a hodnotou objekt tiidy Object.
Jako u historickych uzli muze obsahovat dodateéné informace o dané vazbeé.

IT#ida knihovny Joda-Time reprezentujici ¢as.

26



Implementace grafové knihovny Knihovna graph-ranking

5.2 Knihovna graph-ranking

Tato knihovna poskytuje implementaci nékolika variant algoritmu PageRank. Po-
moci implementace rozhrani VertexImportanceComputer je navic mozné piida-
vat dalsi ohodnocovaci algoritmy.

Knihovnu tvofi samostatny Maven projektem, ktery je zavisly na knihovné
graph. Obrazek 5.2 zobrazuje jeji UML diagram tiid, ze kterého lze vidét, ze
stfedobodem knihovny je rozhrani VertexImportanceComputer, které implemen-
tuji vSechny ohodnocovaci algoritmy.

Vyznam jednotlivych implementaci algoritmu PageRank a jejich pomocnych
t¥id podrobné popisuje kapitola 6. Nize se tak nachazi popis jednotlivych ttid,
které nejsou piimo spojeny s timto algoritmem, ale lze je vyuzit pfi implementaci
jinych hodnoticich algoritmu.

Rozhrani VertexImportanceComputer

Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, toto rozhrani implementuji ttidy, které provadé;ji
ohodnoceni vyznamnosti vrcholu grafu na zakladé libovolného algoritmu nebo
sady pravidel. Rozhrani obsahuje pouze metodu computeVertexImportances()
s jedinym parametrem, a to grafem, nad kterym bude provadén vypocet.

Trida UserPriority

Trida, kterd zapouzdiuje uzivatelské priority jednotlivych stereotypu vrcholu
a hran. Pred vypoctem PageRanku, jenz bere v potaz preddefinované priority,
pritadi uzivatel jednotlivym stereotypum uzlu a vazeb celo¢iselnou hodnotu od
jedné do deseti (deset znamend nejvyssi prioritu). Tiida UserPriority tyto hod-
noty uchovava a na jejich zakladé pak ovliviiuje vyslednou dulezitost jednotlivych
uzl.

Rozhrani Rater<T>

Pomoci tohoto rozhrani se urcuje priorita libovolného typu T na zakladé pravidel
stanovenych ve ttidé, kterd Rater<T> implementuje. Rozhrani obsahuje jedinou
metodu rate(T), jez vraci hodnotu typu double.

Rozhrani tak vyuzivaji napiiklad varianty PageRanku, které berou v potaz
predem nastavené uzivatelské priority. Na zakladé implementace metody rate (T)
tak lze pro jeden algoritmus vytvofit nékolik variant, podle kterych se bude vy-
hodnocovat priorita uzlu nebo hran.
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Knihovna graph-ranking

PageRankPriorityHandler
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/
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ImportanceConvertor

< ----- HunderedLvlimpConv

GraphCSVLoader

Obrazek 5.2: UML diagram trid knihovny graphRanking

Trida NodeStereotypeRater

Tiida implementuje rozhrani Rater<Vertex<Node,Bond>>. Jejim prostiednic-
tvim se provadi urceni uzivatelské dulezitosti uzlu na zakladé jeho stereotypu.
Aby bylo mozné urcit uzivatelskou prioritu daného uzlu podle jeho stereo-
typu, musi tato tiida vlastnit odkaz na objekt tiidy UserPriority. Tuto vazbu
znazornuje diagram tiid na obrazku 5.2.
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Implementace grafové knihovny Knihovna graph-ranking

Trida BondStereotypeRater

Tato trida plni stejnou roli jako NodeStereotypeRater s tim rozdilem, ze urcuje
prioritu hrany. Ta se urcuje nejen na zakladé jejiho stereotypu, ale také ze stereo-
typu uzlu, do kterého vede.

Vyslednd priorita hrany je pak vypocitana jako aritmeticky primér z priority
hrany a cilového uzlu.

Rozhrani ImportanceConvertor

Po vypoctu libovolného ohodnocujiciho algoritmu maji vrcholy stanovenou du-
lezitost na zékladé metrik daného algoritmu (v piipadé PageRanku je suma
dulezitosti vSech uzlu rovna jedné). TTidy implementujici toto rozhrani provadéji
po vypoctu prevod priorit na klientem pozadovany format.

Trida HunderedLvl1ImpConv

Tato tfida reprezentuje implementaci rozhrani ImportanceConvertor, ktera roz-

cvv s

Trida GraphCSVLoader

Ti{da zajistujici nacitani grafi z CSV? souboru. Tato tifda byla vytvoiena pro
moznost testovani algoritmu ohodnocujici uzly v dobé, kdy jesté nebyl zajistén
pristup k grafové databazi.

Graf vzdy sestava ze dvou CSV souboru, kdy prvni na¢itany obsahoval uzly
historického vyznamu a druhy nesl jejich vzajemné vazby.

2CSV (Comma Separated Value) — jednoduchy souborovy format uréeny pro vyménu tabul-
kovych dat.
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6 Implementace PageRanku

K vypoctu dulezitosti jednotlivych uzla z grafu historickych udélosti byl vybran
algoritmus PageRank (popisovany v ¢ésti 2.2.3). Duvodem byla predevsim jeho
nizkd ¢asovd ndrocnost (pro vypocet jedné iterace O(n) — O(n?) v zdvislosti na
implementaci, pii 50 — 100 iteracich pro velice rozsahlé grafy [6]) a celkem snadné
uzivatelské upravé priorit na zakladé definovanych pravidel.

Existuji dvé zakladni moznosti jak implementovat PageRank, a to pomoci
maticovych vypoctu (uvadi ¢ast 2.2.3) nebo prostiednictvim seznamu sousednosti
jednotlivych uzlu. V ramci této diplomové préace byly vyzkouseny oba dva typy.
7 téchto dvou variant se nasledné vybrala verze vyuzivajici spojovych seznamu,
jelikoz potiebuje na vypocet méné casu.

6.1 Vypocet pomoci maticovych pocti

Jak bylo popsédno v kapitole 2.2.3, jedna iterace odpovida operaci néasobeni ve-
ktoru matici, presnéji xi 11 = xxG. Tato operace ma vypocetni slozitost O(n?).
Ptipomeneme, ze matici G urcuje vztah 2.4:

G=aS+(1-a)E

kde matice S je upravend matice prechodu A tak, ze nahrazuje tadky slepych
uzli fadkami (Y, Yo, oo V).

Pied samotnym vypoctem se nejprve musi sestavit matice G. Casov slozitost
této operace je opét O(n?), a to piedevsim vzhledem k fyzické reprezentaci grafu
(spojovym seznamem sousednosti, jak bylo popsdno v kapitole 5.1), ze které se
matice G vytvari, jelikoz je potieba pro vSechny uzly grafu provést nasledujici
operace:

1. Pfifazeni indexu (1 az n) v8em vrcholum ohodnocovaného grafu. Tento
index udava radku, respektive sloupec, daného vrcholu v budouci matici
G,

2. vytvofeni zékladu matice G, kterd je naplnéna hodnotami (1 — a) -/,
(odpovidd matici (1 — a)E),

3. pro kazdou hranu sméfujici z vrcholu v do vrcholu v je k prvku g,, matice
G prictena hodnota 1/deg™(u)' (krok odpovida vytvoreni matice A).

4. Pokud je vrchol u slepy (nevede z néj zadna odchozi hrana), pak je k prvkum
Gu1 8Z gy, matice G prictena hodnota 1/n (tento krok odpovida vytvoreni
matice S z matice A).

ldeg™ (u) udéva odchozi stupeii vrcholu wu.
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Implementace PageRanku Vypocet pomoci seznamu sousednosti

Po sestaveni matice G je vytvoten pocatecni vektor dulezitosti xo = (Y, Y, -y Yn)-
Nyni se mohou pocitat jednotlivé iterace.

Zastavovaci podminka je ddna jednotkovou normou (viz vzorec 2.6) rozdilu
vektoru dulezitosti vrcholi dvou poslednich iteraci (xxi1 a xx). Pokud je jed-
notkovd norma mensi nez hodnota e, pak zastavime vypocet (volbu hodnoty &
popisuje kapitola 9.4).

6.2 Vypocet pomoci seznamu sousednosti

Jak lze vidét vyse, sestaveni matice G je pomérné zdlouhavy proces, navic i
nasledny vypocet iterace m4 slozitost O(n?).

Uvazime-li fakt, ze matice A je velice fidka (kazdy historicky uzel je spojen
jen s nékolika mélo dalsimi), bude pro nds vyhodnéjsi pocitat dulezitost zvIast
pro jednotlivé uzly.

Nejprve vsSak upravime maticovy itera¢ni vzorec pro PageRank analogicky
k vzorci 2.7 podle zdroje [8]:

Xk+1 = xkG
= xx(aS+ (1 —a)E) (6.1)
= axxS+ (1 —a)e

kde e je n-dimenzionalni vektor, jehoz viechny slozky obsahuji hodnotu 1/,,.
Touto upravou jsme se zbavili matice E, a muzeme tak snadno vypocitat
iteraci jednoho vrcholu pomoci néasledujiciho vzorce:

R Ry

qeD

Kde R(u)y udava dulezitost vrcholu u v k-té iteraci. B, je mnozina vrcholu, jez
maji odchozi hranu vedouci do vrcholu u. Odchozi stupen vrcholu v udava deg~(v)
a D je mnozina slepych vrcholu (vrchol x je slepy, pokud je jeho deg™(z) = 0).

Pii blizsim pohledu na vzorec 6.2 zjistime, ze R(u); reprezentuje jednu slozku
vektoru xy. Uzavorkovana cast vzorce je pak ekvivalentem nasobeni vektoru xj se
sloupcem matice S, kdy ovsem toto nasobeni provadime jen v piipadé nenulovosti
daného prvku sloupce matice S (existence hrany (v, u) nebo pokud je vrchol v

Pokud tedy aplikujeme vzorec 6.2 na vSechny vrcholy grafu, dostaneme ekvi-
valentni vysledek jako pfi maticovém vypoctu podle vzorce 6.1.

Rozdil, kterého timto ptistupem dosahneme, je v poc¢tu operaci potiebnych
k vypoctu jedné iterace. Jak bylo zminéno vyse, vétsina vrcholi grafu historickych
udalosti nema mnoho sousednich vrcholi. Pokud budeme uvazovat, ze prumeérny
vrchol mé 10 sousedu a dalsich 10 vrcholu je slepych, budeme potiebovat k vy-
poctu jedné iterace nad jednim uzlem 20 kroku. Vypocet iterace celého grafu si

31



Implementace PageRanku PageRank s prioritnimi hranamsi

pak vyzada n - 20 kroku, tim dosdhneme kyzené vypocetni slozitosti O(n) pro
vypocet jedné iterace PageRanku.

Samoziejmé, pokud bude testovany graf velice husté protkan hranami, dosah-
ne nastinény postup slozitosti O(n?) jako v pifpadé maticovych pocti.

6.2.1 Implementace

Vyse popsany postup pii vypoctu jedné iterace PageRanku implementuje tiida
PageRank baliku graph-ranking. Jak lze vidét na obrazku 5.2 znazornujici dia-
gram tohoto baliku, tato tfida implementuje rozhrani VertexImportanceCompu-
ter.

Pro inicializaci objektu této tiidy je zapotiebi stanovit hodnoty « (teleporta-
¢ni konstanta v intervalu (0, 1) ) a € (zastavovaci podminka v intervalu (0, 00)). Po
inicializaci jiz sta¢i zavolat metodu computeVertexImportances(), kde se jako
parametr preda graf, nad jehoz vrcholy chceme vypocitat dulezitost. Diagram na
obrazku 6.1 znazornuje jednotlivé kroky vypoctu.

6.3 PageRank s prioritnimi hranami

Implementace této modifikace PageRanku odpovida postupu popsanému v ka-
pitole 2.2.4 (¢ast Uprava prechodové matice), kde jsme jednotlivym hrandm
pritadili jejich priority podle aktudlni potieby.

Priority muzeme vyuzit u vazeb grafu historickych udélosti, jelikoz kazda
vazba obsahuje svij stereotyp (popis jednotlivych stereotypu viz 2.1). Uzivatel
pak jako soucést dotazu stanovi kazdému stereotypu prioritu na zakladé svych
aktualnich potieb a v prubéhu vypoctu PageRanku bude na tyto priority brén
zietel. Priority jsou zadany zaroven i pro jednotlivé typy historickych uzlu.

6.3.1 Sprava uzivatelskych priorit

Uzivatelem zadané priority historickych uzlu a jejich vazeb je potieba pred vy-
poctem zpracovat a nasledné uchovavat v snadno a rychle dostupné podobé. Za
timto ticelem vznikla tiida PageRankPriorityHandler (zndzornéna v diagramu
t¥id knihovny graph-ranking na obrazku 5.2). Tato tfida poskytuje verejné me-
tody getVertexPriority() pro ziskani uzivatelské priority vrcholu, getEdge-
Priority() vracejici uzivatelskou prioritu hrany a getVertexAlpha(), kterad
vraci teleportacni konstantu vrcholu (tato metoda je vyuzivdna v rdmci mo-
difikace PageRanku pomoci matice teleportacnich konstant, jejiz implementaci
popisuje kapitola 6.4).

Aby bylo mozné znovu pouzit vechny implementace PageRanku i pro grafy,
které nereprezentuji historické udélosti, nepracuje ttida PageRankPriorityHand-
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Obrazek 6.1: Diagram jednotlivych kroku pti vypoctu PageRanku tiidou PageRank
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Implementace PageRanku PageRank s prioritnimi hranamsi

ler pfimo s uzivatelskymi prioritami, ale vyuziva tiid implementujicich rozhrani
Rater, pfesnéji NodeStereotypeRater a BondStereotypeRater, které zprostied-
kovavaji uzivatelské priority pomoci své metody (vice o téchto tiidach viz 5.2).

ey e

dujicich krocich:

1. Vytvoreni mapy, kde klicem je uzel a hodnotou jeho uzivatelska priorita.
Tato mapa obsahuje vSechny uzly grafu, nad kterym probéhne vypocet
PageRanku. Pfi vytvareni této mapy se pocitd suma vSech priorit, aby
nasledné mohly byt vSechny priority uzlu normalizovany tak, Ze jejich suma
pres vSechny uzly d4 hodnotu jedna.

2. Analogicky se vytvori mapa, kde klicem je hrana a hodnotou jeji norma-
lizovana priorita (suma priorit pfes odchozi hrany kazdého uzlu je rovna
jedné).

3. Pokud pripravujeme priority uzli a hran pro vypocet PageRanku s matici
teleportacnich konstant (viz 6.4), vytvorime mapu, kde klicem je uzel a hod-
notu tvofi jeho teleportacni konstanta. Postup pro vytvareni teleportacnich
konstant jednotlivych uzli popisuje kapitola 2.2.4, konkrétné céast Uprava
teleportacni matice.

Po inicializaci jiz instance tfidy PageRankPriorityHandler poskytuje ptistup
k normalizovanym prioritdm vrcholu a hran prostfednictvim metod zminénych
vyse, kdy se jako parametr se predava vrchol, respektive hrana, jejiz prioritu
chceme zjistit.

6.3.2 Vypocet

Pro vypocet PageRanku s prioritné ohodnocenymi hranami musime upravit vzo-
rec 6.2 tak, aby do vysledné dulezitosti byly zapoc¢itany pravé priority jednotli-
vych uzlu a hran.

Upraveny vzorec pro vypocet jedné iterace PageRanku nad jednim vrcholem
pak vypada nasledovneé:

R(u)psr = a( 3" R(v)e- Pe(v,u) + > Rlq)y- PV(u)> Y (1—a)-Py(u) (6.3)

’UEBu qED

Vzorec vyse pouziva dvé nové funkce — Pr(v, u) a Py (u). Prvni jmenovand vraci
prioritu hrany mezi vrcholy u a v, tato funkce odpovidd metodé getEdgePrio-
rity() tiidy PageRankPriorityHandler. Druha pak analogicky vraci prioritu
vrcholu u (metoda getVertexPriority() ).

Jako v piipadé vzorce 6.2, i zde predstavuje uzavorkovana ¢ast nasobeni vekto-
ru Xy se sloupcem matice S, kdy jako vysledek ziskame jednu slozku vektoru x ;1.
Nyni vsak nedélime dulezitost vstupniho uzlu poctem jeho odchozich hran, ale
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nasobime ji normalizovanou prioritou hrany, kterda vede mezi vstupnim vrcholem
a vrcholem, pro ktery poéitame jeho dulezitost.

Ani wvirtudlnd hrany vedouci ze slepych vrcholu do v8ech jiz neobsahuji stej-
nou prioritu, ale Tidi se prioritou uzli, do nichz vedou. Totozné je nalozeno i
s teleporta¢ni ¢asti vzorce — (1 — ) - Py (u).

6.3.3 Implementace

Vyse zminény postup pro vypocet jedné iterace prioritniho PageRanku implemen-
tuje tiida PageRankWithPriority, ktera provadi vypocet analogicky jako tiida
PageRank (jak lze vidét v diagramu tiid na obrazku 2.2, PageRankWithPriority
tiidu PageRank ve skuteénosti rozsituje).

Obréazek 6.1 tedy vlastné popisuje i vypocet prioritnitho PageRanku s tim
rozdilem, ze v inicializac¢ni ¢asti vypoctu navic probihd vytvareni tfidy PageRank-
PriorityHandler nesouci uzivatelské priority a pfi samotném vypoctu dulezitosti
jednotlivych uzli se misto vzorce 6.2 pouziva vzorec 6.3.

6.4 PageRank s matici teleportacnich konstant

Tato ¢ast popisuje modifikaci PageRanku vyuzivajici matici teleporta¢nich kon-
stant. Teoreticky tivod k této ¢asti popisuje kapitola 2.2.4 (¢dst Vytvoreni matice
teleportacnich konstant).

Strucné pripomeneme, ze dand modifikace vytvari matici teleportac¢nich kon-
stant X, ve které ma kazdy uzel svoji teleportacni konstantu. Jednotlivym vrcho-
lum se pak pritazuji jejich teleporta¢ni konstanty na zakladé priorit odchozich
hran (¢im mensi prumérnd priorita odchozich hran, tim mensi teleportaéni kon-
stanta vrcholu).

Nahradime tedy matici teleportacnich konstant X za obecnou teleportacéni
konstantu «, ¢imz nésledné dostaneme vyslednou matici G (viz vzorec 2.10 z ka-
pitoly 2.2.4) :

G=XS+(I-X)T

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.2.4, nevyhodou této modifikace je fakt, ze ¢ast
(I — X)T uz nemuzeme pievést na vektor jako ve vzorci 6.1. Nyni tedy dostaneme
matici, ktera neni tidka, tudiz vypocetni slozitost jedné iterace této modifikace
PageRanku je O(n?) (nésobeni vektoru o dimenzi n s n x n maticf).

6.4.1 Sestaveni matice G

Pied samotnym vypoc¢tem tedy musime sestavit matici G, tento kol obstarava
tiida PageRankGMatrixBuilder. Ta navenek vystupuje jako knihovni, pouze s je-
dinou statickou metodou createGMatrix (), které se jako parametry predavaji
graf Graph, spravce uzivatelskych priorit UserPriorityHandler a mapa, kde
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klicem je vrchol Vertex a hodnotu tvoii celé ¢islo. Tato mapa reprezentuje radky,
respektive sloupce matice G, na kterych budou dané vrcholy lezet.

Knihovna linearni algebry

Jelikoz tato verze PageRanku jiz pracuje s maticemi a vektory, bylo potieba
vyhledat Java knihovnu implementujici tyto matematické objekty a operace nad
nimi.

Jako nejlepsi mozné feseni byla vybrédna knihovna ojAlgo [13] (publikovana
pod MIT licenci?), a to piedevsim na zakladé vysledki benchmarku Java knihoven
implementujicich linedrni algebru [14], ze kterého tato knihovna vychazi jako
nejrychlejsi pii operaci ndsobeni matic (respektive vektoru s matici; vektor je
touto knihovnou reprezentovéan jako jednoifadkova nebo jednosloupcova matice),
které se vyuziva v jednotlivych iteracich PageRanku.

Knihovna sestavuje matice prostifednictvim takzvanych builderi, coz jsou tii-
dy usnadnujici naplnovani matice hodnotami. Po sestaveni matice do pozado-
vaného tvaru se pak nad timto builderem zavola metoda build(), ktera vraci
instanci matice (rozhrani BasicMatrix v nasem piipadé).

Zivotni cyklus tiidy PageRankGMatrixBuilder

Jak bylo vySe zminéno, tiida PageRankGMatrixBuilder majici na starosti sesta-
veni matice G navenek vystupuje jako knihovni. Ve skutecnosti se pri zavolani
jeji metody createGMatrix() vytvoii jeji instance, ktera po vytvoreni matice
zanika (respektive zanikd az ji Java garbage collector odstrani).

Zivotni cyklus instance této tifdy vypadd ndsledovneé (postup vytvéareni matice
G, respektive jeji jedné fadky ilustruje obrazek 6.2):

1. Vytvoreni instance a ulozeni odkazui na graf, spravce uzivatelskych priorit
a mapu indexovanych vrcholu. Déle se vytvori instance builderu matice G.

2. Pro kazdy vrchol grafu se vytvoii jeho fadka a vlozi se do matice G.
Tento postup je nazorné predveden na obrazku 6.2, kde hodnoty matice
X, matice S a vektoru t nese spravce uzivatelskych priorit (UserPriority-
Handler). Také je tfeba zduraznit, ze ziskani vektoru t (viz bod 1 obrazku
6.2) se provadi jen jednou v prubéhu celého vytvareni matice G.

3. Sestaveni matice G a jeji navraceni jako vystup z metody createGMatrix ().

2Znéni licenénich podminek jsou k nalezeni na http://opensource.org/licenses/MIT.
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Priorita: 8 Priorita: 2

Postup vytvafeni 1. radky g,
matice G

1. ziskani vektoru t

t=( %510, /10, "/4)

Priorita: 5 Priorita: 5
2. nalezeni teleport. konstanty uzlu z matice X
0725 0 0 0 = 0,725
0 08 0 0 3. vynésober;i pr5iorit uzlt hodnotou (1-o)
X=1 0 003 0 s1=(0,7/7,77,0)
0 0 0 085 4. vytvoreni fadky g,
g1 = 1-81 + (].—Oél)t
O 2/7 5/7 0
0 0 o0 1 _ (£ 657 657 i)
S= 0 1 0 0 1007 2800° 1120° 160
Ys s 0 0 5. vlozeni do matice G

t= (2/5,1/10»1/4;1/4)

Obrazek 6.2: Postup tridy PageRankGMatrixBuilder pii vytvdreni jedné tadky
matice G na ukdzkovém grafu z obrdzku 2.5

6.4.2 Vypocet

Cely vypocet této modifikace PageRanku zajistuje tiida PageRankWithPriority-
AlphaVert implementujici zndmé rozhrani VertexImportanceComputer. Tato
ttida ma na starosti vytvoreni vySe zminované mapy urcujici ¢isla tadek je-
dnotlivych vrcholu v matici G. Déle pak inicializuje instanci tfidy pro spravu
uzivatelskych priorit a nésledné vold metodu createGMatrix () tiidy PageRank-
GMatrixBuilder vytvarejici matici G (viz vyse).

Po vytvoreni matice G se jiz zacCinaji pocitat jednotlivé iterace PageRanku
podle vzorce 2.5:

Xk+1 = XkG

Zastavovaci podminka je stejna jako u predchozich variant, tedy opét vy-
uzijeme jednotkové normy rozdilu vektoru xy,; a xi. Pokud bude tato norma
mensi nez zvolené e, zastavime vypocet (podrobnéji v ¢dsti Zastavovaci podminka
kapitoly 2.2.3).
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7 Knihovna pro vnéjsi pristup

Ptedchozi dvé kapitoly popisovaly implementaci grafu a jednotlivych ohodnoco-
vacich algoritma.

Tato se vénuje knihovné, kterd zajistuje komunikaci se zdrojem grafovych dat
a disponuje jednoduchym klientskym rozhranim, jez poskytuje sluzbu zajistujici
ziskani pozadovaného podgrafu na zakladé uzivatelského dotazu a dalsimi sluz-
bami (viz kapitola 4 vénujici se ndvrhu jednotlivych casti této prace).

Tato knihovna je vytvofena pouze pro praci s grafem historickych udalosti
na rozdil od dvou pfedeslych, které mohou byt aplikovany na graf, jehoz uzly
a hrany jsou reprezentovany libovolnymi entitnimi tiidami (pomoci generickych
tiid).

Na obrazku 7.1 je k nahlédnuti diagram ttid této knihovny. Nésledujici podka-
pitoly se vénuji popisu vyznamu jednotlivych tiid a rozhrani, které jsou na tomto
diagramu zobrazeny.

Rozhrani GraphDataSource

Rozhrani definujici metody, kterymi musi disponovat tiida zajistujici ziskdni gra-
fovych dat s historickymi udédlostmi z libovolného datového zdroje. Vyznam jed-
notlivych metod popisuje nasledujici seznam:

e loadGraph() — Hlavni metoda, jejiz navratovou hodnotou je graf histo-
rickych udalosti s vrcholy spliujicimi podminky, které byly zadany jako pa-
rametry této metody. Témito parametry jsou pak casy zacatku a konce ob-
dobi, jez uzivatele pravé zajima. Déle uzivatelem specifikovand mapa vlast-
nosti, kterymi maji hledané vrcholy disponovat. Posledni parametr udava,
jak velké okoli vyhovujicich vrcholu bude souc¢ésti vraceného grafu.

e getNodeNeighbourhood() — Metoda s parametry ID uzlu a hloubku okoli.
Na zakladé téchto parametru vraci pozadovany graf.

e insertNode() a insertBond() — Metody pro vlozeni nového vrcholu, re-
spektive hrany. Navratové hodnoty udavaji ID nové vlozenych prvku grafu.
Rozhrani obsahuje také ptetizené verze téchto metod, jez obsahuji navic
boolean parametr checkDuplicity pro piipad, ze tiida implementujici
toto rozhrani obsahuje logiku na rozpoznani duplicitnich vrcholu, respek-
tive hran. Pokud by se pak vkladal uzel nebo hrana, které jsou duplicitni,
nebyly by do zdroje historickych dat vlozeny.

e getNodesProperties() — Tato metoda vraci seznam vSech nazvu vlast-
nosti, které obsahuji uzly grafu.
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Obrazek 7.1: UML diagram trid zobrazujici jednotlivé tridy a rozhrani, ze kterych
se sklddd knihovna, jez zajistuje komunikaci se zdrojem grafovijch dat a poskytuje
verejné uzivatelské rozhrani pro ziskdani uzZivatelem pozZadovaného podgrafu

Trida DatabaseGraphSource

Trida implementujici rozhrani GraphDataSource. Tato tiida poskytuje spojeni
s grafovou databazi, respektive jejim rozhranim IDatabase provadéjicim objek-
tové mapovani.

T#ida CSVDataSource

Tato tiida slouzila jako docasny zdroj grafovych dat pro testovaci tcely v dobeé,
kdy jesté nebyla realizovatelna komunikace s databazi. Jako parametry konstruk-
toru této tiidy je mozné zadat CSV soubory s vrcholy a hranami, z nichz se sestavi
graf historickych udalosti. CSVDataSource nad takovymto grafem nasledné po-
skytuje sluzby (s omezenou funkénosti) rozhrani GraphDataSource.
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Rozhrani HistoricalGraphRanker

Rozhrani ptedstavujici fasadu pro klientskou c¢éast vysledné aplikace pro zobra-
zovani historickych udélosti na casové ose.

Vétsina poskytovanych sluzeb pouze prekryva metody rozhrani GraphData-
Source. Rozdil mezi témito dvéma rozhranimi spociva v tom, ze Historical-
GraphRanker vraci v piipadé hledani grafu podle dotazu graf s prioritné ohodno-
cenymi vrcholy a klientskd ¢ast si dokonce muze zvolit, jakym algoritmem bude
vraceny graf ohodnocen.

Rozhrani HistoricalGraphRanker poskytuje nasledujici metody:

e getNodesProperties() — Metoda se stejnou funkcnosti jako u rozhrani
GraphDataSource.

e getGraphFromQuery () — Hlavni metoda celého rozhrani. Jejim parametrem
je instance tiidy Query (bude popséna nize), kterd predstavuje uzivatelsky
dotaz se vSemi jeho atributy.

Na zékladé tohoto uzivatelského dotazu se nalezne pozadovany graf, ktery
je prioritné ohodnocen algoritmem, jejz specifikuje dand implementace roz-
hrani HistoricalGraphRanker.

Tato metoda ma také svoji pretizenou verzi, kdy se jako parametr explicitné
stanovi algoritmus (pomoci vy¢tového typu Algorithm), ktery ma byt na
ohodnoceni grafu pouzit.

e getNodeById() — Metoda pracuje analogicky jako getNodeNeighbourhood (),
jez je soucasti rozhrani GraphDataSource. Jedinym rozdilem muze byt, ze
v rozhrani HistoricalGraphRanker existuji dvé pretizené verze — prvni,
ktera vraci pouze dany vrchol podle jeho ID, a druhd u niz muzeme stano-
vit hloubku okoli.

e insertNode() a insertBond() — Obé metody maji stejnou funkcionalitu
jako v rozhrani GraphDataSource a to vcetné jejich pretizenych variant.

e getDefaultQueryDepth() a setQueryNeighbourDepth() — Tyto metody
vraceji (respektive nastavuji) hloubku okoli vrcholt, které vyhovuji uziva-
telskému dotazu zadanému v metodé getGraphFromQuery (). Vrcholy, které
jsou v hloubce, jez je mensi nebo rovna nadefinované hodnoté, jsou vraceny
jako soucast grafu pii volani zminéné metody.

Trida HistoricalGraphRankerImpl

Tato tiida implementuje vyse popsané rozhrani. Jeji konstruktor pak potiebuje
jako parametr instanci tiidy, jez implementuje rozhrani GraphDataSource, ze
které cerpa grafova data. Druhym parametrem je instance implementujici roz-
hrani ImportanceConvertor (viz kapitola 5.2), jez udava formatovani dulezitosti
vystupnich ohodnocenych grafu.

40



Knihovna pro vnéjsi pristup

Trida Query

Tiida, kterd reprezentuje uzivatelsky dotaz na zobrazeni specifického podgrafu.
Na zakladé tdaju obsazenych v Query se z grafové databéaze ziskd hledany pod-
graf, ktery je nasledné ohodnocen s vyuzitim uzivatelskych priorit, jez tato tiida
také obsahuje. Ttida Query muze nést dva typy dotazi:

e Dotaz specifikovany pomoci pozadovanych vlastnosti, jenz musi obsahovat
hledané vrcholy.

V tomto ptipadé uzivatel dostane seznam vlastnosti jednotlivych vrcholi
(pravdépodobné v urcité formé formulafe). Vlastnosti, které chce specifiko-
vat vyplni a odesle ke zpracovani. Tiida Query pak tyto tidaje nese ve forme
mapy, kde klicem je nézev vlastnosti a hodnotou uzivatelem vyplnény udaj.

e Dotaz specifikovany seznamem identifikatoru vrcholi a hran. Tento typ
dotazu je pouzit ve chvili, kdy klientska c¢ast chce naptiklad pirepocitat
dulezitosti vrcholi nad jiz zobrazovanym grafem. Specifikuje tedy pfesné
vrcholy a hrany (pomoci jejich identifikatoru), nad kterymi bude spustén
ohodnocovaci algoritmus.

Pticemz typ dotazu je zdvisly pouze na pouzitém konstruktoru této tiidy (kon-
struktor s mapou vlastnosti vs. konstruktor s kolekcemi identifikatoru vrcholu a
hran).

Déle nese tato tiida interval (rozmezi mezi dvéma casy), ve kterém chce
uzivatel provadeét vyhledavani historickych udélosti.

Posledni ¢asti dotazu jsou uzivatelem pritazené priority jednotlivych stereo-
typu (v rozmezi 1 az 10, blize viz 2.2.4) vrcholu a hran. Ttida Query uchovava
tyto udaje také v mapé, kde klicem jsou jednotlivé vyctové typy a hodnotou
pritazena priorita.

Vyétovy typ Algorithm

Vyéctovy typ vnoreny ve tiidé ImportanceComputerFactory, ktery umoznuje
klientské strané specifikovat, jaky algoritmus chce pouzit pii ohodnocovani grafu.
Tento vyctovy typ je pouzivan naptiklad ve vyse popsané metodé getGraphFrom—
Query () rozhrani HistoricalGraphRanker.

Trida ImportanceComputerFactory

Tato tiida predstavuje tovarnu na ohodnocovaci algoritmy, kterd vyuziva Histo-
ricalGraphRankerImpl. TFida poskytuje pouze jednu vefejnou (statickou) me-
todu createVertexImpComp(), jez na zdkladé jména algoritmu (vyctovy typ
Algorithm) a uzivatelského dotazu Query vraci instanci pozadovaného algoritmu
pripravenou k pouziti. ImportanceComputerFactory nabizi také pretizenou verzi
této metody, ve které muzeme stanovit podrobnéjsi nastaveni pozadovaného algo-
ritmu (pomoci mapy vlastnost — hodnota).
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8 REST server

Jak popisuje kapitola 4, nad aplika¢ni vrstvou jsou vytvoreny dva typy vizua-
lizace. Prvni je implementovana v jazyce Java. Té jsou poskytnuty sluzby pro
ziskani prioritné ohodnoceného grafu prostiednictvim knihovny popsané v pred-
chozi kapitole. Druhy typ vizualizace je implementovan technologiemi HTML, Ja-
vaScript a CSS. Pro tento typ jsou data zpristupnéna pomoci serveru poskytujici
REST sluzby analogické k knihovné popsané v predeslé kapitole.

Vétsina REST serverti pouziva k vyméné dat format XML!' nebo JSONZ.
XML mé oproti JSON vyhodu moznosti definovat svoji strukturu pomoci XSD?3
souboru, ¢imz je pak zajisténa snadnd replikace pozadované struktury i v klient-
ské aplikaci — staci, aby se fidila XSD souborem. Format JSON m& na druhou
stranu mnohem lepsi pomér uziteénych dat ku rezijnim [15](strana 399). Pokud
bychom tedy stejnd data posilali pomoci formatu JSON a XML, JSON se prenese
mezi serverem a klientem rychleji. To je vzhledem k mozné rozsahlosti odesilanych
dat podstatnym hlediskem, a proto jsou veskera posiland data mezi klientem a
serverem ve formatu JSON.

8.1 Navrh REST rozhrani

Kapitoly nize popisuji, jak byly navrzeny jednotlivé poskytované sluzby. Vsechny
tyto sluzby jsou analogické k metodam tiidy HistoricalGraphRanker, jez byla
popsana v predchozi kapitole.

8.1.1 Ziskani ohodnoceného grafu na zakladé uzivatelské-
ho dotazu

Tato sluzba poskytuje stejnou funkénost jako metoda getGraphFromQuery ()
tiidy HistoricalGraphRanker. Vraci tedy prioritné ohodnoceny graf na zaklade
uzivatelského dotazu. I vSechny potfebné parametry jsou se zminovanou meto-
dou shodné. Strukturu pozadavku i odpovédi lze vidét na obrazku 8.1. Pro vétsi
prehlednost dotazu byla zvolena forma pozadavku pomoci HTTP metody POST,
jelikoz pokud by byla pouzita metoda GET, musely by vSechny parametry byt
soucasti URI* dotazu.

IXML (eXtensible Markup Language) — Obecny znackovaci jazyk vyvinuty konsorciem
W3C. Umoziuje vytvafeni znatkovacich jazyku uréenych k nejruznéjsim typum uziti.

2JSON (JavaScript Object Notation) — Zptisob zdpisu dat (datovy formét) nezavisly na
pocitacové platformé, uréeny pro prenos dat, kterd mohou byt organizovana v polich nebo
agregovana v objektech.

3XSD (XML Schema Definition) — Soubor, ktery popisuje strukturu XML dokumentu.

4URI (Uniform Resource Identifier) — Textovy fetézec s definovanou strukturou, ktery slouzi
k presné specifikaci zdroje informaci (ve smyslu dokument nebo sluzba), hlavné za tiéelem jejich
pouziti pomoci pocitacové sité, zejména Internetu.
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Pozadavek Odpovéd
relativni URI: /importances status: 200 OK
metoda: POST télo:
télo: {
{ "nodes" : [
"query": { {
"properties": { "id": 1,
"name": "Karel IV.", "importance": 0.21,
"place": "Ceské kralovstvi" "outEdges": [1,3,8],
1, "inEdges": [2,5,15],
"from": "1300-01-01T00:00:00", "name": "Karel IV.",
"to": "1400-01-01T00:00:00", "stereotype": "person'",
"nodeImportance": { "begin": "1316-05-14T00:00:00"
"person": 10, "end": "1378-29-11T00:00:00"
"event": 7, "properties" : {
|Ip1aceII: 5’ e
"item": 1 }
¥, 1,
"edgeImportance": {
"relationship": 7, 1,
"interaction": 10, "edges": [
"participation": 5, { .
"creation": 5, "id": 3,
"cause" : 8, "from": 1,
vpart_of": 3, "gol: 12,
"takes_place": 1 "stereotype": "partOf",
} "properties": {
y ¥
},
]
}

Obrazek 8.1: Ukdzka komunikace mezi klientem a REST serverem pri dotazovdni
na ohodnoceny graf

Stejné jako u metody getGraphFromQuery() lze poslat alternativni dotaz,
kdy klientska strana ma jiz vytvoreny graf, na kterém chce pouze prepocitat
dulezitosti jednotlivych uzla. Ten se lisi od dotazu znazornéného na obrazku
8.1 tak, ze klice properties, from a to, jsou nahrazeny kli¢i nodes a edges,
které obsahuji pole identifikatoru uzlu a hran grafu, nad nimz se maji dulezitosti
vypocitat.

Klientské strané se vraci odpoveéd v podobé poli nodes a edges (viz pravd
¢ast obrazku 8.1) nesouci uzly a hrany grafu. Jednotlivé uzly a hrany obsahuji
zakladni idaje. Dalsi, pro jednotlivé uzly specifické vlastnosti jsou pak obsazeny
pod klicem properties.

Hrany maji své vlastnosti ulozeny totozné. Navic uchovavaji identifikatory
zdrojového a cilového uzlu, aby bylo mozné po prenosu opét graf sestavit.
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8.1.2 Ziskani nazvu vSech vlastnosti

Sluzba analogicka k metodé getNodesProperties() tiidy HistoricalGraph-
Ranker. Poskytuje tedy nazvy vsech vlastnosti uzli. Na obrazku 8.2 lze vidét
strukturu pozadavku a odpovédi této sluzby.

Pozadavek

relativni URI: /properties
metoda: GET

Odpovéd
status: 200 OK
télo: ["propertyNamel", "propertyName2", "propertyName3"]

Obrazek 8.2: Ukdzka komunikace mezi klientem a REST serverem pri dotazovani
na ndzvy vsech vlastnosti uzli

8.1.3 Ziskani uzlu podle jeho ID

Sluzba umoznujici ziskani uzlu podle jeho ID s moznosti vraceni jeho okoli do
urcité hloubky. Opét se jednd o analogii k metodé tiidy HistoricalGraphRanker.
Tentokrat se jednd o metodu getNodeById(). Obrazek 8.3 pak zobrazuje struk-
turu pozadavku a odpoveédi této sluzby.

Jak lze na obrazku vidét, klient si muze zvolit libovolné velké okoli pomoci
dotazu uvnitt URI, kde klicem je depth a hodnotou pozadovana hloubka. Tento
kli¢ je nepovinny, pokud tedy klient chce ziskat jen uzel s danym ID, nemusi do
dotazu URI vkladat zadné dalsi informace.

Struktura odpovédi je identicka se sluzbou poskytujici ohodnoceny graf na
zakladé uzivatelského dotazu, vraci se tedy pole uzlu a hran. Jediny rozdil pred-
stavuje fakt, ze tato sluzba nevraci dulezitosti jednotlivych uzlu.

8.1.4 Vkladani uzlu nebo hran

Vkladani novych uzlu nebo hran jsou poslednimi sluzbami, které toto REST roz-
hrani nabizi. I tyto sluzby jsou dvojniky metod tiidy HistoricalGraphRanker,
nyni insertNode() a insertEdge().

Obrazek 8.4 zobrazuje komunikaci mezi klientem a serverem pii vkladani uzlu
(leva ¢ast) nebo hrany (prava cast).

Leva ¢ast obrazku, zobrazujici vkladani nového uzlu, uvadi vsechny potiebné
udaje, které musi mit vkladany uzel (kromé vlastnosti end, jelikoz zijici osobnosti
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Pozadavek

relativni URIL: /node/187depth=2
metoda: GET

Odpovéd’

status: 200 OK

télo: {

"nodes": [
{

llidll : 1 s
"outEdges": [1,3,8],
"inEdges": [2,5,15],
"name": "2. svétova valka",
"stereotype": "event",
"begin": "1939-01-09T00:00:00"
"end": "1945-02-09T00:00:00"
"properties": {

"edges": [
{

"id": 3,

"from": 1,

"to": 12,

"stereotype": "partOf",
"properties": {

+
};

3

Obrazek 8.3: Ukdzka komunikace mezi klientem a REST serverem pri ziskdvani
uzlu podle jeho ID; v tomto konkrétnim pripadé chce klient ziskat uzel s ID 18 a
jeho okoli hloubky 2

nebo existujici mista nemohou mit stanoveny konec). Pod klicem properties se
pak nachazeji dalsi doplnujici volitelné vlastnosti. Pokud uzlu nechceme vkladat
zaddné doplnujici vlastnosti, pak klic properties bude obsahovat prazdny ob-
jekt {} (jak je predvedeno u vklddani hrany). Pokud probéhne vlozeni nového
uzlu tspésné, server vrati odpovéd obsahujici ID vytvoieného uzlu. To muze byt
uzitecné pii ndsledném vkladéni hran, které vedou z/do vlozeného uzlu.

Pti vkladani hrany je potifeba znat ID obou uzli, mezi kterymi nova hrana
povede. Tyto identifikdtory se vkladaji do samotné URI pozadavku (viz relativni
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Pozadavek
VEldddant uzlu VEldddani hrany

relativni URI: /node relativni URI: /edge/14/28
metoda: POST metoda: POST
télo: télo:
{ {

"name": "Stavba Karlova mostu", "name": "manzelka'",

"description": "N&hrada za zniceny "description": "",

Juditin most", "stereotype": '"relationship",

"begin": "1357-06-15T00:00:00", "properties": {}

"end": "1402-01-01T00:00:00", ¥

"stereotype": "event",

"properties": {

"precisionStart": "month",
"precisionEnd": '"year"

}

+
v 7°
Odpoved

status: 200 OK status: 200 OK
télo: télo:
{ {

"node-id": 16 "edge-id": 35
} }

Obrazek 8.4: Ukdzka komunikace mezi klientem a REST serverem pti vkldddani
uzlu nebo hrany

URI pii vkladani hrany na obrazku 8.4, kdy do grafu vkladdame hranu vedouci
mezi uzly 14 a 28). Vlozena hrana posléze vede z prvniho zadaného uzlu do
druhého. Stejné jako pii vkladani uzlu server posle klientovi odpovéd’, ve které je
ID vlozené hrany.

8.1.5 Zpracovani chybovych stavi

Jednim z dulezitych aspekti REST serveru je schopnost informovat klienta o chy-
béach nastalych pti zpracovavani jeho pozadavku. Napftiklad pti nevalidnim zapisu
JSON téla pozadavku. V takovychto pifpadech server vrati odpovéd s chybovym
HTTP kodem, ktery nejlépe vystihuje dany typ chyby. V téle této odpovédi se pak
nachéazi text ve formatu JSON s klicem error, jenz obsahuje fetézec popisujici
pri¢inu chyby.
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8.2 Implementace REST serveru

K implementaci REST serveru byl zvolen framework Spring MVC 4, a to z nasle-
dujicich duvodu:

e Framework poskytuje snadnou implementaci REST serveru s vyuzitim ano-
taci,

e poskytuje hotové feSeni mapovani objektu do JSON forméatu a zpét, které
umoznuje dalsi modifikace,

e vyuzivd navrhového vzoru IoCP, jenz programdtorovi ulehéuje ziskdvani
potiebnych objektu,

e je velice oblibeny, ma Sirokou uzivatelskou zakladnu a z toho vyplyvajici
velké mnozstvi ruznych navodu a tutorialu.

8.2.1 Nastaveni serverové aplikace

Zakladnim mistem inicializace a nastaveni Java webovych aplikaci byva vétsinou
XML soubor web.xml (takzvany deployment descriptor), kde se provadi ma-
povani jednotlivych servletu k URI adresam, na kterych budou poslouchat HTTP
pozadavky; nastavovani filtri atd. Ani Spring MVC neni v tomto sméru vyjimkou
(respektive jedna z variant inicializace aplikace vyuziva soubor web.xml), nicméné
framework zde uvadi jen jeden servlet (DispatcherServlet), ktery poslouchd na
vSsech URI patticich webové aplikaci.

Pti zpracovavani HTTP pozadavku framework podle analyzy URI zjisti, ja-
kému controlleru jej ptritradi ke zpracovani. Controller je specialni typ tiid, které
zajistuji chovani celé aplikace. Z obycejné tiidy se vytvoii controller pomoci
anotace @Controller, respektive @RestController pro tiidy poskytujici REST
sluzby. To, na kterych URI budou jednotlivé controllery poslouchat pozadavky,
se nastavuje anotaci @RequestMapping(some/path).

Vsechny zminéné anotace lze spojovat s tiidami, @RequestMapping se muze
spojit i s metodami jednotlivych controlleru, coz umoznuje, aby jeden controller
ptrijimal HTTP pozadavky s URI majici stejny kofen (tiida opatfend anotaci
ORequestMapping) a ruzné konce (jednotlivé metody daného controlleru opatiené
anotaci @RequestMapping). U metod se touto anotaci nastavuje i metoda HTTP
pozadavku, jeho format téla a dalsi vlastnosti, které musi pozadavek splnovat,
aby byl danou metodou zpracovan.

Mistem, kde se inicializuji jednotlivé objekty pouzivané napii¢ celou aplikaci
(napriklad spojeni s databézi), je tiida s anotaci @Configuration. Tato tiida ob-
sahuje metody oznacené anotaci @Bean, které vracejici instance tiid injektovanych

°ToC (Inversion of Control) — Navrhovy vzor, ktery umoziiuje uvolnit vztahy mezi jinak
tésné svazanymi komponentami.
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na ruznych mistech aplikace (napiiklad v samotnych controllerech). Takto vy-
tvotené objekty pak v ostatnich tiidach ziskdvame pomoci proménnych (mohou
byt i privatni) s anotaci @Autowired.

8.2.2 Struktura implementace

Adresarovou hierarchii serverové aplikace zobrazuje obrazek 8.5. Jednotlivé ¢asti
serveru, které jsou na obrazku vyjmenovany popisuji nasledujici podkapitoly.

..srCc/main

....... cz.zcu.fav.kiv.timeline.server
------- cz.zcu.fav.kiv.timeline.server.exception
~~~~~~~ cz.zcu.fav.kiv.timeline.server.marshaller
------- cz.zcu.fav.kiv.timeline.server.util
freveeereens webapp
....... resources
....... WEB-INF

f..web. xml

..pom.xml

Obrazek 8.5: Adresarovd hierarchie serverové aplikace

Adresar java

V tomto adresaii se nachazi veskera implementace aplikace, ktera se sklada z nize
popsanych baliku.

Balik server Tento balik obsahuje zakladni tiidy aplikace, predevsim tiidu
ServerConfig zajistujici nastaveni celé aplikace (mé anotaci @Configuration),
jez inicializuje databazové spojeni, vytvari instanci tiidy implementujici rozhrani
HistoricalGraphRanker (viz kapitola 7 popisujici implementaci baliku s timto
rozhranim) a provadi dalsi akce potfebné k béhu celé aplikace.

Déle tiida DefaultRestController, kterd je jedinym controllerem aplikace.
Zajistuje tedy veskerou komunikaci piesné podle navrhu popsaného vyse v podka-
pitole 8.1. Jinymi slovy poskytuje metody totozné s rozhranim HistoricalGraph-
Ranker ve formé REST sluzeb.

Popisovand tiida dédi od abstraktni tiidy AbstractController, jejiz metody
zajistuji transformaci vyjimek vyhozenych pii zpracovavani dotazu na odpovéd
s popisem nastalé chyby ve formatu JSON.

48



REST server Implementace REST serveru

Dalsi tfidou baliku je DispatcherServlet404Throwable rozsifujici tiidu Dis-
patcherServlet, jejiz ucel byl popsan v podkapitole 8.2.1. DispatcherServlet-
404Throwable upravuje rodicovské tiidé funkcnost tak, ze v piipadé nenalezeni
controlleru pro urcity prichozi pozadavek vyhodi vyjimku, kterou nasledné zpra-
cuje tifda AbstractController tak, Ze klientské strané piijde JSON odpovéd
s informaci o nenalezeni pozadované sluzby.

Posledni tiidou tohoto baliku je knihovni tiida URIs nesouci konstanty repre-
zentujici URI jednotlivych sluzeb.

Balik server.exception V tomto baliku se nachazi jedina tiida — Resource-
NotFoundException, vyjimka, kterd je vyhozena napiiklad v ptipadé, kdy chce
klient vratit uzel s neexistujicim ID. Tuto vyjimku opét zpracovava trida Ab-
stractController, kterd ji pievddi na HTTP odpovéd s kédem 404 a popisem
chyby uvnitt téla v JSON formétu.

Balik server.marshaller Tento balik obsahuje vsechny ttidy, které provadéji
prevod uzlu, hran a uzivatelského dotazu z JSON forméatu do Java objektu nebo
obracené. Nasledujici vycet uvadi vSechny tiidy tohoto baliku a jejich struény
popis:

e BondDeserializer — TFida provadéjici prevod hrany z JSON formatu (hra-
nu v JSON formétu zobrazuje pravé strana obrazku 8.4) do objektu Bond.

e GraphSerializer — Ttida pro pfevod instance tiidy Graph<Node, Bond>
do JSON formétu (tvar JSON formatu lze vidét na obrazku 8.1 v pravé
casti).

e NodeDeserializer — Provadi prevod uzlu z JSON formétu (viz obrézek 8.4

vlevo) do objektu tiidy Node.

e QueryDeserializer — Ttida provadéjici prevod uzivatelského dotazu
z JSON formatu (viz obréazek 8.1 vlevo) do objektu Query.

e JsonDeserializationUtils — Pomocna knihovni t¥ida poskytujici statické
metody, které se vyuzivaji pfi serializaci/deserializaci vyse popisovanych
objektu.

Balik server.util Balik obsahujici pouze knihovni tfidu TimeUtils, ktera

poskytuje metody pro prevod casu z tiidy DateTime do Tetézce ve formatu dle
ISO 8601 [16] a obrécene.
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REST server Implementace REST serveru

Adresar webapp

Adresar obsahujici podadresafe resources a WEB-INF. V prvnim jmenovaném
se mohou nachazet CSV soubory nodes.csv a edges.csv, které mohou slouzit
k naplnéni grafové databaze pti prvnim spusténi aplikace.

Druhy podadresar obsahuje soubor web.xml, jenz byl popsan v podkapitole
8.2.1.

Soubor pom.xml

Soubor spravujici zavislosti této aplikace, nastaveni sestaveni, nazev a verzi. I tato
aplikace je tedy vedena jako samostatny Maven projekt.
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9 Vysledky a tesovani

Tato kapitola se vénuje vykonnostnim charakteristikam jednotlivych typu algo-
ritmu PageRank, jejichz principy byly popsany v kapitole 2.2.3 a implementace
nasledné v kapitole 6. Dale se tato kapitola zamétuje na popis testovani imple-
mentacni ¢asti této prace.

9.1 Ovlivnéni dualezitosti uzlt uzivatelskymi pri-
oritami

Graf na obrazku 9.1 zobrazuje relativni dilezitost jednotlivych uzla historického
grafu Domazlic (viz ptiloha B) pfi pouziti ruznych typu algoritmu PageRank.
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Jednotlivé uzly grafu

Obrazek 9.1: Graf dileZitosti jednotlivych uzli historického grafu DomaZlic pri
pouziti ruznych typu algoritmu PageRank; kaZdy uzel grafu uddvd pomoci zkratky
svuyg stereotyp: EV — event, IT — item, PL — place, PR — person

Pii vypoctu obou prioritnich PageRanku (s prioritami hran a uzli, respek-
tive s matici teleporta¢nich konstant) byly zvoleny uzivatelské priority, které

se soustfedily na vysoké zvyraznéni uddlosti pii nejvyssim mozném potlaceni
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Vysledky a tesovdni Vypocetni sloZitost jednotlivijch typu PageRanku

dulezitosti mist. Jednotlivym stereotypum tedy byly pfitazeny nasledujici prio-
rity (1 pro nejnizsi prioritu, 10 pro nejvyssi):

e stereotypy uzlu:

— event = 10,
— place =1,

— item, person = 5,
e stereotypy hran:

— participation, part0f = 10,
— takesPlace =1,

— cause, creation, interaction, relationship = 5.

Z grafu na obrazku 9.1 je patrné, ze pti aplikaci oby¢ejného PageRanku nad
timto grafem jsou nejvyse ohodnocenym uzlem samotné Domazlice, jelikoz maji
nejvice vazeb s ostatnimi uzly. I v kontextu logického uvazovani se zda byt
vétsina okolnich udélosti. To samé se da fici o ostatnich historickych uzlech,
které byly ohodnoceny vysokou dilezitosti: Husitské vélky, IV. kiizova vyprava
nebo povyseni Domazlic na kralovské mésto. PageRank tedy prifadil jednotlivym
historickym uzlum vcelku spravné dulezitosti.

Pfi pouziti prioritnich typu PageRanku je dulezitost Domazlic snizena. A to
vzhledem k tomu, Ze je to uzel stereotypu place, do kterého navic sméruje vétsina
moznou prioritu. Zaroven lze pozorovat zvyseni dulezitosti vsech udalosti (coz byl
zamér), hlavné pak Husitskych vélek, IV. kiizové vypravy a bitvy u Domazlic.

Mezi ohodnocenim uzlu jednotlivymi PageRanky vyuzivajicimi uzivatelskych
priorit je také vidét rozdil. Z grafu jasné plyne, ze PageRank s matici tele-
portacnich konstant je vice ovlivnén pfifazenymi prioritami nez PageRank, ktery
vyuziva jen prioritné ohodnocenych uzlu a hran. Duvody tohoto rozdilu jiz byly
popsany v kapitole 2.2.3.

9.2 Vypocetni slozitost jednotlivych typu Page-
Ranku

Kapitoly 2.2.3 a 6 jiz zminovaly vypocetni slozitost jedné iterace PageRanku,
kterd zavisi na pouzité implementaci. V piipadé této prace byla vyuzita varian-
ta vypoctu pomoci seznamu sousednosti jednotlivych uzli, jez ma vypocetni
slozitost O(n). Tuto variantu bylo mozné pouzit pro vypocet obycejného Page-
Ranku a PageRanku s prioritnimi uzly a hranami. Pro PageRank s matici tele-
portacnich konstant bylo potieba k vypoctu jedné iterace pouzit nasobeni vektoru
s matici, kdy vypocetni sloZitost této operace je O(n?).
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Graf na obrazku 9.2 zobrazuje ¢asy vypoctu jednotlivych typu PageRanku
pii ruzné velkych grafech. Z grafu lze vidét, ze ¢asy potiebné k vypoctu jednot-
livych typu PageRanku odpovidaji vypocetnim slozitostem, které byly stanoveny
v predchozich kapitolach. Tedy ze cas potiebny k vypoctu obycejného PageRanku,
respektive PageRanku s ohodnocenim uzli a hran roste linearné s velikosti grafu,
zatimco cas PageRanku s matici teleportacnich konstant roste priblizné kvadra-
ticky v zavislosti na velikosti grafu.

Rozdil mezi ¢asy PageRanku s linearni vypocetni slozitosti je dan predevsim
faktem, ze u typu s prioritnim ohodnocenim uzli a hran je potfeba pred sa-
motnym spusténim algoritmu ptredzpracovat cely graf podle zvolenych priorit.
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— 6000 / Obyéejny PageRank
g 7/. (linearni rust)
5000
E ° ® PageRank s
)g prioritami hran a
& 4000 A uzla
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= ® PageRank s matici
8 teleport. konstant
2000 (kvadraticky rist)
1000 R? = 0,9665
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0 - S e e T T )
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Pocet uzli grafu

Obrazek 9.2: Graf uddvajici vztah mezi casem potrebnym k vypoctu jednotlivych
typu PageRanku v zavislosti na velikosti grafu; jednotlivé ¢asy jsou prumérem ze
Ctyr mérent

Méfeni ¢asu vypoctu probihalo na grafu vytvoreném generatorem (implemen-
taci baliku pro generovani grafu popisuje ptiloha A).

9.3 Pamétova ndroénost jednotlivych typu Page-
Ranku

Analogicky jako vypocetni sloZitost byla méfena i paméfova narocénost jednot-
livych typu PageRanku. K jejimu méteni bylo vyuzito nastroje JConsole, ktery
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vyuziva instrumentace JVM! k poskytnut{ informaci o vykonu a spotiebovdvani
zdroju bézicich Java aplikaci.

Graf na obrazku 9.3 zobrazuje pamét potfebnou k vypoétu dileZitosti uzli
nad ruzné velkymi grafy. Z grafu vyplyvé, ze zatimco u PageRanku s prioritnimi
uzly a hranami, respektive obycejného, roste pamétova ndrocnost opét linearné
(a s minimédlnimi vzdjemnymi rozdily). U PageRanku s matici teleporta¢nich
konstant je rust kvadraticky. To je samoziejmé dano paméti potiebnou pro ulozeni
matice G o rozmérech n x n, kterd musi byt pro tento vypocet vytvotrena.
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Obrazek 9.3: Graf uddvajici vztah mezi paméti potrebnou k vypoctu jednotlivych
typu PageRanku v zdvislosti na velikosti grafu

Program, na kterém probihalo méreni vyuzivané paméti, mél pti spousténi
nastaveny JVM argument -Xmx6G (nastaveni maximalni velikosti heap paméti na
6GB). Zdrojovy text programu obsahoval smycku, uvniti které se vzdy vyge-
neroval graf, nad kterym byl spoc¢itan dany typ PageRanku. Méteni pameéti pii
jednom prubéhu smycky pak probihalo nasledovneé:

1. Po vygenerovani grafu byl proces uspan, aby mohla byt provedena takzvana
garbage kolekce (smazéni nevyuzivané paméti) prostiednictvim néstroje

1JVM (Java Virtual Machine) — Sada poéitacovych programii a datovych struktur, kterd
vyuzivd modul virtudlniho stroje ke spusténi dalsich pocitacovych programu a skriptu vy-
tvofenych v jazyce Java. Ukolem tohoto modulu je zpracovat pouze tzv. mezikéd, ktery je
v Javé oznacovan jako Java bytecode.
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Vysledky a tesovdni Stanoveni zastavovaci podminky

JConsole a nésledné zaznamenéni hladiny vyuzivané paméti (JConsole zji-
stuje hladinu vyuZivané paméti jen jednou za nékolik sekund, naméfenou
hodnotu pak zobrazuje prostrednictvim grafu).

2. Po probuzeni byl vykonan algoritmus samotného PageRanku.

3. Nésledné byl proces znovu uspéan, aby mohlo dojit k zaznamenani nartstu
pameéti spotfebované algoritmem. Po probuzeni procesu byla zavoldna jedna
z metod instance algoritmu. A to z toho duvodu, aby nedoslo k smazani
samotné instance algoritmu z paméti pfi samovolném provedeni garbage

4. Po zméteni nejvyssi hladiny paméti byl proces opét uspan, aby mohlo
dojit k vynucené garbage kolekci pomoci JConsole. To umoznilo rozpoznani
paméti vyuzité algoritmem jako vrcholu v grafu vyuzivané paméti. Nakonec
byla zvySena proménnd udavajici velikost generovaného grafu a cely postup
se opakoval od bodu 1.

Po méteni byl graf vyuzivané paméti exportovan do formatu CSV a s pomoci
aplikace Microsoft Excel 2010 bylo provedeno ode¢teni hodnot pred a po vykonani
algoritmu pii jednotlivych velikostech generovaného grafu.

9.4 Stanoveni zastavovaci podminky ¢

PageRank mé stanovenou zastavovaci podminku jako jednotkovou normu (vzorec
2.6) rozdilu vektoru dulezitosti dvou poslednich iteraci (xyy1 a xi), kterd musi
byt mensi nez hodnota ¢, tedy:

XK1 — x| < e

Otéazkou tedy zustava, jakou hodnotu e zvolit. Tabulka 2.2 nize zobrazuje
ruzné velké hodnoty ¢, které jsou aplikovany na vypocet PageRanku nad grafem
o péti stech uzlech.

V tabulce je vidét, ze s postupnym zmensovanim hodnoty e se pftiblizné
linearné zvysuje pocet iteraci. Dale lze vidét, ze jednotkova norma vektoru z roz-
dilu vektoru dulezitosti postupné klesajiciho ¢ klesa exponencidlné.

Tabulka také ukazuje, Ze mezi hodnotami ¢ = 107 a ¢ = 10~ dochézi ke
zpresnéni vyslednych dulezitosti jiz jen v fadu desetitisicin. Z tohoto duvodu je
v diplomové préci vzdy nastavena zastavovaci podminka na hodnotu e = 1073,

9.5 Testovani implementovanych knihoven

Vsechny implementované knihovny jsou opatieny jednotkovymi testy, jez v pru-
béhu vyvoje umoznovaly ovérovat spravné chovani novych funkcionalit a zaroven
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Li] & [n[lxa—xl]

11013 -

2 11072 | 6 | 3,98-1072
31103 |8 | 278 1073
411071 | 11| 5,52-107*
5 107° |14 | 4.38-107°
6 | 1075 | 17| 3,44-10~¢
71077 |19 | 3.22-10°7
8 | 1078 | 22| 6,46- 1078
9107 | 25| 5,15-107°
10 | 10710 | 28 | 4,46 - 10710

Tabulka 9.1: Tabulka zobrazujici pocet iteraci (n) potrebnych k dosaZeni specifi-
kovanych zastavovacich podminek €;. Ddle zobrazuje postupné zpresnéni vektoru
dulezitosti, ke kterému dochdzi pii zmendeni hodnoty ¢; o jeden Tdd.

provadély regresni testovani stavajici funkcionality. K testovani bylo vyuzito
knihovny JUnit [17].

Jednotlivé knihovny jsou pokryty testy, které ovéruji spravnou funkénost
hlavnich poskytovanych sluzeb:

e Knihovna graph — Funkéni vytvareni grafu, vkladani a mazani vrcholu,
respektive hran, nemoznost opétovného vlozeni stejného vrcholu ¢i hrany
do grafu atd.

e Knihovna graph-ranking — Ovéfeni spravného ovéfeni vypoctu jednot-
livych typu PageRanku na testovacim grafu, testovani konvertoru dulezito-
sti a zpracovani uzivatelskych priorit.

e Knihovna db-graph-ranking — Testovani spojeni s grafovou databézi, oveé-
reni funkéniho vkladani uzlu a hran do databaze, ziskani seznamu vlastnosti
atd.

e Knihovna timelineVizServer — Testy spravného ptrevadéni jednotlivych
Java objektu (graf, uzivatelsky dotaz, vrchol a hrana) do JSON formatu a
obracené. Pro testovani této knihovny bylo vyuzito i frameworku Mockito
[18].

Vsechny zminéné testy jsou vzdy automaticky provadény pii kompilaci jednot-
livych knihoven (pomoci prikazu mvn package).
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10 Zaver

Cilem diplomové prace bylo vytvofit nastroj pro ohodnocovani dulezitosti uzlu
grafu historickych udélosti, ktery ziskava data z grafové databdze a ohodnoceny
graf poskytuje nastrojum umoznujici jeho vizualizaci prostfednictvim ¢asové osy.

Prace popisuje nékolik algoritmu pro dulezitostni ohodnoceni grafu. Blize
se pak vénuje analyze algoritmu PageRank a jeho modifikacim, jez umoznuji
ovlivnéni vyslednych dulezitosti jednotlivych uzlia uzivatelskymi prioritami, kdy je
vysvétlen princip tohoto algoritmu, jeho vlastnosti a odvozena vypocetni slozitost.

Pro implementaci reprezentace grafu bylo analyzovano nékolik existujicich
knihoven. Ani jedna z nich bohuzel ptimo nevyhovovala pozadavkum. Byla proto
vytvotena vlastni grafova knihovna umoznujici snadnou znovupouzitelnost pro
graf reprezentovany libovolnymi entitami. Déle byly implementovany tii typy
algoritmu PageRank v ramci knihovny poskytujici algoritmy (dva typy s linedrni
vypocetni slozitosti a jeden s kvadratickou). Tato knihovna umoznuje snadné
rozsiteni o dalsi algoritmy.

Pro zajisténi komunikace mezi vizualiza¢nimi nastroji a grafovou databazi
(které byly vytvoreny v rdmci soubéznych diplomovych praci) byly implemen-
tovany knihovny poskytujici Java, respektive REST rozhrani umoznujici snadné
ziskdni ohodnoceného grafu, ziskdvani jednotlivych vrcholu nebo vkladani uzlu a
hran.

Posledni kapitola se pak vénuje méreni potiebného ¢asu a paméti k vypoctu
jednotlivych typu PageRanku v zavislosti na velikosti grafu, kde byly experi-
mentalné potvrzeny zminéné vypocetni slozitosti jednotlivych typu tohoto algo-
ritmu. Daéle se vénuje volbé hodnoty udavajici zastavovaci podminku PageRanku
a v neposledni fadé testovani celé implementacni casti této préce.

Dalsi vyvoj implementovanych néstroju by se mohl ubirat smérem k urychleni
jednotlivych algoritmu pomoci paralelizace vypoctu, implementaci novych algo-
ritmu nebo piipadné vytvareni novych sad pravidel pro prioritni ohodnoceni uzlu
a hran.
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11 Priehled pouzitych zkratek

CSv

TIoC

JSON

JVM

REST

XML

XSD

URI

(Comma Separated Value) jednoduchy souborovy formdt uréeny pro
vymeénu tabulkovych dat.

(Inversion of Control) Navrhovy vzor, ktery umoznuje uvolnit vztahy
mezi jinak tésné svazanymi komponentami.

(JavaScript Object Notation) — Zpusob zépisu dat (datovy format)
nezavisly na pocitacové platformeé, urceny pro pienos dat, kterda mohou
byt organizovana v polich nebo agregovana v objektech.

(Java Virtual Machine) Sada pocitacovych programu a datovych
struktur, kterda vyuziva modul virtudlniho stroje ke spusténi dalsich
pocitacovych programu a skripti vytvorenych v jazyce Java. Ukolem to-
hoto modulu je zpracovat pouze tzv. mezikdd, ktery je v Javé oznacovan
jako Java bytecode.

(Representational state transfer) architektura rozhrani navrzena pro dis-
tribuované prosttedi. Typicky vyuziva protokolu HTTP/1.1 (dotazy GET,
POST, DELETE, atd.) pro komunikaci a identifikdtoru URI pro identifikaci
jednotlivych zdroju.

(eXtensible Markup Language) Obecny znackovaci jazyk vyvinuty
konsorciem W3C. Umoznuje vytvareni znackovacich jazyku urcéenych
k nejruznéjsim typum uziti.

(XML Schema Definition) Soubor, ktery popisuje strukturu XML doku-
mentu.

(Uniform Resource Identifier) Textovy fetézec s definovanou strukturou,
ktery slouzi k presné specifikaci zdroje informaci (ve smyslu dokument
nebo sluzba), hlavné za tcelem jejich pouziti pomoci pocitacové site,
zejména Internetu.
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A Generator grafu historickych
udalosti

Pro testovani jednotlivych typu PageRanku bylo potieba vytvorit generator grafu
historickych udélosti. Graf vytvofeny timto generatorem musi spliiovat nasledujici
pozadavky:

e Procentudlni zastoupeni vrcholu s jednotlivymi stereotypy nesmi byt rov-
nomérné, ale musi ptiblizné odpovidat redlnym historickym graftim.

e Stupen vrcholu musi ptiblizné odpovidat jeho stereotypu.

e Hrany mezi vrcholy s ur¢itymi stereotypy musi mit logicky stereotyp (za-
mezeni situaci, aby mezi hranami se stereotypy item a item vedla napf.
hrana se stereotypem colaboration).

Na zakladé téchto pozadavku byla vytvorena knihovna graph-generator
umoznujici prostiednictvim tfidy HistoricalGraphGenerator generovat graf his-
torickych udalosti. Pokud se tato tiida inicializuje pomoci konstruktoru bez pa-
rametru, pak ma generator nasledujici preddefinované vlastnosti:

e event — 40 %
e item — 10%

e person — 30 %
e place - 20 %

Jednotlivé stereotypy vrcholt maji také prednastaveny stupen, ktery je dan nor-
malnim rozlozenim s nésledujicimi parametry:

e event —pu =12, 0 =3

o item—pu=3,0=1

e person —pu="7,0=1

e place — u =velikost grafu/8, maximalné vsak 200, o = p/4

Stereotypy hran jsou stanoveny na zakladé stereotypu vrcholu, mezi kterymi vede.
Jejich orientace je ndhodné generovana. Pro obé orientace muze mit hrana ruzné
stereotypy. Stereotyp hrany se generuje na zakladé nadefinovanych moznosti,
které maji stanovené procentudlni zastoupeni (blize viz javadoc tiidy Vertex-
ConnectionGenerator).

Ttida HistoricalGraphGenerator obsahuje také konstruktor, jehoz prostied-
nictvim muze uzivatel nastavit vSechny zminéné parametry libovolné dle své
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potieby. Vyznam jednotlivych parametru je podrobné popsan v javadoc doku-
mentaci této knihovny.

Samotné generovani grafu se spousti zavolanim metody generateGraph(),
ktera obsahuje parametr typu integer, jenz udava pocet vrcholu generovaného
grafu.

Zdrojovy text nize zobrazuje vygenerovani historického grafu o péti stech
uzlech:

HistoricalGraphGenerator graphGen = new HistoricalGraphGenerator();
Graph<Node, Bond> generatedGraph = graphGen.generateGraph(500) ;
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B Historicky graf Domazlic

<event>
<event» <event» <event» - v 1~
o 1. . . <1s Dokoncena prelozka
Stavba augustinského Otevieni nové Domazlice nice 1/26
2 ~1e . ~1° 2 I~ siinice
klastera (Domazlice) nemocnice (Domazlice) okresnim méstem 1908 /
1381 - 1390 XII 2006 1960 A
Ejpovice - Folmava
A
«takesPlace>» <participatiqn>
<takesPlace>
A 4 A
o <participation>
<event>» d <place> <event»
i . ovp o« < > or < > . .
<°;eli;:;?> Vznik hradisté Tuhost [—<tekesPlace> Domazlice < takesPlace 1. Chodské slavnosti
) 9. - 10. stolent > mésto / okres < VIII 1955
A A A
A 4
<place> <event>
<p1ace> Milaveéské mohyly P o Py v1e <person>
vy % - <participation» ovySeni Domazlic <participation» «
hradisté Tuhost 13. stoletf pf. n. 1. <part0f> parvicipation vy‘ . P o ?u - Premysl Otakar II.
/ g LT e povgseny na kralovské mésto povysuje 1o .
Smolov, Domazlice misto ndlezi ze stredni doby 1262 <relationship> 1233 +26.8.1278 <relationship>
bronzové, bronzovy kotlik potomek potomek
A 4 A
<place> <Lpart0f> <takesPlace» «person> <person»
Klobouk (gloriet) ttakesPlaced <event> Vaclav 1. o Perss ,
> g Obléhani domazlic e r <relationshipyl Kunhuta Staufska
upominka na ztraceny klobouk < 5> ) {20‘), +23'9'1?°4 manZelstvi *1900 +13.9.1248
kardindla Cesariniho cause > VIII 1431 Cesky panovnik, ceskd krdalovna
zvany Jednooky '
<place> <part0f> <part0f>» <person>
Baldov (pamatnik) <participation> Giuliano Cesarini
podst‘ave/c z roku 1%’)’1 L vede *1398 +10.11.1444
pamdtnik nedokoncen | <<creation>> italsky duchovni,
<event> <part0f> > <event> < kardindl a papeZsky diplomat
< tion> . ~1e Yoy .
creation Bitva u Domazlic IV. kifizovA vyprava
<participation» | 14.8.1431 <part0f>» <part0f>» 1431
vede husity d o <person>. )
y «parficipation»|Fridrich I. Braniborsky
vede *1371 +20.9.1440
<cayse>» braniborsky vévoda
A 4 A 4
<event> <event>
<participation> Chebské luvy Husitské Vé]ky
> V 1432 — VI 1432
. P . P 1419 — 1434
ustanovend podminck: jedndni krizZové vipravy proti husitim
mezi husity a koncilem - Vipravy prot hustidm
<person>»
Prokop Holy
*1380 +30.5.1434
také Prokop Veliky, radikdlng
husitsky knéz, politik, vojevidce
<event> <Litem>
< cioations Basilejsky koncil ) Basilejska kompaktata
participation > 1431 - 1445 <Lcreation>> > VII 1436
17. ekumenicky koncil vysledky ujednani
(setkdni biskupi svéta) mezi koncilem a husity
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