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Sazetak

U ovom zavrsnom radu istraZena je primjena graf baze podataka, preciznije pri-
mjena alata Neo4j Graph Data Science. Ukratko ¢emo se upoznati s graf bazama
podataka i prosirenjima Neo4j baze podataka te ¢emo vidjeti kako se alat Neo4j
Graph Data Science mozZze koristiti u svrhu boljeg razumijevanja i analize brojnih
skupova podataka. Nadalje, kako bismo bolje razumjeli ovu temu bit ée prikazana
baza podataka Osnivaci i startupi na kojoj su primijenjeni usvojeni postupci.

Kljuéne rijeci

graf baza podataka, podatkovna znanost, analiza skupa podataka



The application of machine learning
algorithms on graph database Founders
and startups

Summary

In this paper, the application of graph database in data science will be explored,
more precisely the application of the toolkit Neo4j Graph Data Science. We will
briefly familiarize ourselves with graph databases and Neo4j database extensions
and see how the toolkit Neo4j Graph Data Science can be used for better under-
standing and analysis of numerous data sets. Furthermore, in order to understand
this topic even better, a database Founders and startups will be presented on which
the adopted procedures were applied.

Keywords

graph database, data science, analysis of data sets



1 | Uvod

Graf baza podataka je vrsta NoSQL baza podatka koja omogucuje obradu sku-
pova podatka i olakSano izvodenje samih upita. Koriste¢i odnose susjednih ¢vo-
rova olaksava skupljanje i agregaciju informacija nad brojnim vezama i ¢vorovima.
Neo4j ucinkoviti je sustav otvorenog koda (engl. open-source) koji implementira
model graf baze podataka te unutar kojeg se nalazi ekosustav alata Neo4j Graph
Data Science. Prvi puta je predstavljen i uveden godine 2020.

U ovom radu istrazit éemo na koje se nacine ovaj alat moZze primijeniti u podat-
kovnoj znanosti. U drugom poglavlju ukratko je opisano sto su baze podatka i
graf baze podataka s naglaskom na Neo4j graf baze podataka.

Zatim, u tre¢em poglavlju istraZen je Neo4j, njegova povijest i ekosustav. Takoder
je prikazana instalacija Neo4j Desktop aplikacije te nacin uvoza baze podataka u
aplikaciju.

Cetvrto poglavlje opisuje Cypher, upitni jezik u Neo4ju i kako pomocu njega uvesti
CSV podatke u Neo4j.

U petom poglavlju opisana je graf baza podatka s Neo4jem preko svojstava ¢vo-
rovaibridova. Uvedeni su pojmovismjera i teZine veza te vrste ¢vorova. IstraZena
je biblioteka alata Neo4j Graph Data Science, njezini algoritmi strojnog ucenja i
cjevovodi (engl. pipelines), Python klijent te projiciranje grafa i vracanje rezultata.

U Sestom poglavlju, uvedena je baza podataka Osnivaci i startupi u Neo4j, prika-
zano je uvodenje CSV podataka Cypherom, zatim izrada potrebnih i smislenih
¢vorova i veza te primjena algoritama u svrhu analize podataka.

Naposljetku, navedene su uobicajene greske koje se mogu dogoditi prilikom po-
kretanja algoritama te kako izbje¢i probleme kod konfiguracije, kataloga i projek-
cije grafa.



2 | Baze podataka i graf baze poda-
taka

Baze podataka nacin su organiziranja informacija tako da se u njima mogu brzo
pronadi, izdvojiti, razvrstati, dodati ili obrisati Zeljeni podaci. U smislu racunar-
stva, to je sustav koji omogucuje pohranu podataka na racunalu, telefonu ili bilo
kojem drugom tehnickom uredaju. Jedna od njezinih prednosti je moguénost
upita nad podacima. Baze podataka se dijele na relacijske i NoSQL baze poda-
taka.

Relacijske baze podataka pohranjuju podatke u tablice u kojoj stupci predstavljaju
atribute, a redovi instance entiteta. Imaju unaprijed zadanu shemu koja definira
kako su podaci organizirani. Veze izmedu entiteta ostvaruju se pomoc¢u stranih
kljuceva.

Iaposlenici

# " Zaposlenik_id
" Ime
" Prezime
" Datum rodenja
* Telefon

Smjestaj
# " SmjeStaj_id
* Mjeseéna cijena

je zaposlen u

J/

Slika 2.1: Primjer relacijske baze

NoSQL baze podataka su baze koje uglavnom nisu relacijske te se prema svoj-
stvima mogu podijeliti u Cetiri tipa baza podataka: klju¢ - vrijednost, dokument
baza podataka, baza temeljena na stupcima i graf baze podataka. Klju¢ - vrijed-
nost jednostavna je baza podataka za pretraZivanje u kojoj su vrijednosti pohra-
njene pomocu kljuca koji je obi¢no string. To je ¢ini jednostavnijom od tradici-
onalne baze podataka te je posebice vrlo u¢inkovita za predmemoriju u kontek-
stu web aplikacija, gdje je klju¢ uskladeni lokator sadrzaja, odnosno URL (engl.
Uniform Resource Locator) stranice, a vrijednost HTML (engl. HyperText Markup
Language) sadrzaj stranice. Dokument baza podataka nalik je klju¢ - vrijednost



bazama podataka u kojima dokument predstavlja vrijednost te je puno fleksibil-
nija za razliku od relacijskih baza podataka. Ovdje svaki dokument moZe imati
razlicita polja, medutim odnose je teZe modelirati. Baza temeljena na stupcima
(engl. Column family) baza je koja sadrZi stupce povezanih podataka. Predstav-
lja par klju¢ - vrijednost, gdje je klju¢ preslikan u vrijednost koja je skup stupaca.
Svaki je stupac ¢lan neke , obitelji stupaca" i uredena je trojka koja se sastoji od
naziva stupca, vrijednosti i vremenske oznake. Graf baze podataka pohranjuje
podatke u ¢vorove i veze. Podaci se pohranjuju bez ogranicenja unaprijed defini-
ranog modela, $to omogucuje izuzetno fleksibilan pristup razmisljanju i uporabi.

Slika 2.2: Primjer graf baze podataka

Graf je matematicki objekt definiran skupom vrhova, odnosno ¢vorova i skupom
bridova. Prednost grafova je moguénost laganog prelaska s jednog ¢vora na drugji,
slijede¢i bridove. Brojne informacije mogu se izdvojiti pazljivom analizom mreze,
kao Sto su njezina struktura i rangiranje ¢vorova. U posljednjih nekoliko godina
raste interes za graf bazama podataka. Graf baza podataka omoguéuje modeli-
ranje entiteta i veza te uzima u obzir stvarnu svrhu ¢vora kako bi se iskoristio u
potpunosti. Njegova primarna funkcija je povezivanje podataka, sto u konacnici
olaksava izradu upita koji su gotovo nemogudi u tradicionalnim bazama podataka
temeljenim na SQL-u.



3 | Neodj

3.1 Povijest Neodj

Neo4j je sustav za upravljanje graf bazom podataka koji je razvila tvrtka Neo4;,
osnovana 2007. godine. Prvi dio koda skicirao je Emil Eifrem, osnivac i izvrsni
direktor tvrtke Neo4j, tijekom leta za Bombaj. Emil Eifrem, Johan Svensson i Peter
Naubauer poceli su primjecivati visoke troskove u izvedbi i radu na jednoj od
svojih aplikacija. Nakon provedenih razlicitih istrazivanja, krenuli su u projekt
s ciljem rjeSavanja izazova s kojima su se suocavali. Kroz dodatna istraZivanja i
razvoj, doveli su Neo4j medu vodeca rjeSenja za graf baze podataka.

3.2 Neo4j ekosustav

Neo4j baza podataka je vrlo korisna ve¢ sama po sebi, no koli¢ina prosirenja, apli-
kacija i biblioteka povezanih s njom ¢ini je jo§ potpunijim rjeSenjem. Neo4j De-
sktop je aplikacija koja omogucuje upravljanje instaliranim dodatcima i aplikaci-
jama. Aplikacije instalirane na Neo4j Desktopu imaju pristup aktivnoj bazi poda-
taka korisnika. Osim instalacije aplikacije postoji moguénost izrade graf aplikacije
koja ¢e se pokrenuti unutar Neo4j Desktopa. Dvije baze ne mogu raditi istovre-
meno, prije no $to se pokrene druga baza, prethodna se mora zaustaviti. Ekosus-
tav se sastoji od aplikacija poput Neo4j Browser, Neo4j Bloom, Neodash, Graph
Data Science Playground itd.

Neo4j Browser je jednostavna i moc¢na aplikacija koja omogucéuje pisanje Cypher
upita i vizualizaciju rezultata u obliku grafova.



3.2. NEO4] EKOSUSTAV

Database Information
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Getting started

Slika 3.1: Neo4j Browser

Overview
Node labels
o &=

Displaying 25 nodes, 0
relationships.

Try Neo4j with

Neo4j Bloom je aplikacija za vizualizaciju grafova u kojoj se mogu prilagoditi sti-
lovi ¢vorova, poput veli¢ine, boja, prikazanog imena itd. Za pregled i analizu
podataka ne zahtijeva nikakve kodne ili programske vjestine.
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Force-based layout v 7

Slika 3.2: Neo4j Bloom
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Neodash je aplikacija za izvjeStaje (engl. dashboard) koja omogucuje crtanje dija-
grama iz podataka pohranjenih u Neo4j. Dijagrami se mogu organizirati u lijepe
izvjeStaje koji se mogu dijeliti s drugim korisnicima.



3.3. INSTALACIJA NEO4] DESKTOP 8

:Neo4qj Labs bolt://localhost:7687 . o B

My dashboard & & -

Main Page  +

Hi there §Y
This is your first dashboard!
You can click (} to edit this report, or .‘. ’
add a new report to get started. You e L J
can run any Cypher query directly - .s
from each report and render data in ’ J
a variety of formats. ‘. Startups “Startups ‘ —
Tip: try renaming this report by ‘.E S
editing the title text. You can also oy
edit the dashboard header at the top w.s . .:
of the screen. “s ‘
\‘ ) -
- (label) +

Slika 3.3: Neodash

Graph Data Science Playground, odnosno Neuler, je korisnicko sucelje bez koda
koje podrzava izvodenje svakog algoritma grafova iz GDS biblioteke. Takoder
pruza mogucénost pregleda rezultata te Cypher upita za reprodukciju rezultata.

Home | Run Single Algorithm  Run Algorithm Recipe

Username neodj
Server bolt://localhost:7687
Database  neodj

Configure Database

NEuler supports running graph algorithms in two ways:

Run single algorithm Run Algorithm Recipe Help s impeove NEulee s

Were you able to do what you wanted?

| e !‘ !'

Slika 3.4: Graph Data Science Playground

3.3 Instalacija Neo4j Desktop

Najlaksi nacin za koriStenje Neo4ja na lokalnom rac¢unalu je koristenje aplikacije
Neo4j Desktop, koja je dostupna za Windows, MacOS i Linux operativne sustave.
Za instalaciju na sustav Windows potrebno je:

1. Posjetiti Neo4j centar za preuzimanjenahttps://neo4j.com/download-center/



34.

UVOZ BAZE PODATAKA U NEO4] 9

Pritisnuti gumb Download Neo4j Desktop pri dnu stranice.

Ispuniti obrazac koji trazi podatke o trenutnom korisniku (ime, e-mail, tvrtka
i slicno).

Pritisnuti gumb Download Desktop.

Spremiti aktivacijski klju¢ koji je prikazan na sljedecoj stranici. Aktivacijski
klju¢ izgleda ovako:

ez]hcGciOiJQUZzIINiIsInR5cCI6IkpXVC]8
ez]lcWFpbCI6InNOZWxsYTBvdWhAZ21haWwuY29tliwibW14cGFuZWxJZ
Cl6Imdvb2dsZS1vYXV0a

Pronadi instalacijski program, dvaput kliknuti na njega i slijediti navedene
korake.

Kada se prvi put pokrene aplikacija, potrebno je unijeti aktivacijski klju¢ koji
je bio spremljen prilikom preuzimanja izvrsne datoteke. Nakon toga, aplika-
cija ¢e se pokrenuti.

3.4 Uvoz baze podataka u Neo4;j

Kako bi se baza podataka mogla uvesti u Neo4j potrebno je prvo odabrati neku
koja ¢e odgovarati potrebama korisnika. Baza moZe biti preuzeta s interneta ili
proizvoljno napravljena kao csv datoteka. Za uvodenje baze u Neo4j potrebno je:

il
2

e

g 3 = U

U Neo4j Desktop potrebno je pritisnuti gumb Add prvi vrhu aplikacije.

U Name unijeti proizvoljno ime baze npr. “Movies DBMS” te u password
upisati Zeljenu lozinku.

Kliknuti gumb Create.

Nakon $to je baza stvorena potrebno je kliknuti tri tockice u desnom kutu kraj
imena baze.

Kliknuti Import Folder i zatim Import.

U stvorenu mapu staviti csv datoteku, odnosno bazu.
Kliknuti gumb Open.

Kliknuti gumb Neo4j Browser.
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Nakon §to je baza uspjeSno uvezena u Neo4j dostupna je za daljnje koriStenje.

Example Project © Add ~

Local DBMS
€8 Movie DBMS 530

Remote connection

%Star‘fups_newest_backup 5.3.0 File

Slika 3.5: Korak 1.

© Add ~
Settings...
up 5.3.0
P Logs...
)pen folder
DBMS
erminal
Import
lone
Plugins
Jump
Logs
o ) lemove
Configuration

Slika 3.6: Korak 4. i 5.



4 | Cypher

Cypher je upitni jezik koji je razvio Neo4j za stvaranje, pretraZivanje i manipula-
ciju podataka. Postoji nekoliko jezika za postavljanje upita, no Cypher se najcesce
koristi. Prednost Cyphera je Sto je lagan za nauditi i razumjeti posebno za one koji
poznaju SQL te je zbog toga odli¢na osnova za ucenje o grafovima. Nadalje, jezik
je otvorenog koda Sto bi znacilo da je softver dostupan s izvornim kodom kojeg

svatko moZze pregledati, poboljSati i modificirati.

U Cypheru oznaka za ¢vor je (), oznaka za svojstvo je {}, dok su veze prikazane s
[ ]. Osnovne upite moguce je kombinirati kako bi se dobili sloZeniji upiti. Naredbe
CREATE, MATCH i SET osnovne su i koriste se za upravljanje bazom podataka u
Neo4;.

CREATE je identi¢na naredbi INSERT u SQL-u te ima ulogu kreiranja ¢vorova i
relacija sa svojstvima i bez njih.

Primjer 1. Kako bi se kreirao cvor Osnivac koji sadrZi svojstva poput ime, prezime ,tvrtka
i sli¢no, potrebno je napisati sljedecu naredbu:

CREATE (os: Osnivac {ime: ‘Adam’, prezime: 'Smith’, tvrtka: "TechnoS’, grad: 'Za-
greb’})

Moguce je takoder kreirati i viSe vorova istovremeno na sljedeci nacin:

CREATE (os: Osnivac {ime: ‘Adam’, prezime: 'Smith’, tvrtka: "TechnoS’, grad: 'Za-
greb’}), (tv: Tortka {tortka: "TechnoS’, godina: '2005"})

Osim toga, naredbom se mogu kreirati i veze:

CREATE (os: Osniva¢)-[ OSNOVAO]->(tv: Tortka)

MATCH je identi¢na naredbi JOIN u SQL-u i omoguéuje odredivanje obrazaca
koje ¢e Neo4j pretraziti u bazi podataka.

Primjer 2. Kako bi se kreirala veza izmedu odredenih osnivaca potrebno je napisati slje-
dece:

MATCH (o0s1: Osnivac {ime: 'Adam’, prezime: 'Smith’}),
(0s2: Osnivac {ime: 'Lucia’, prezime: 'Bond'})
CREATE (0s1)-[POZNAJE]->(0s2) RETURN a, b
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SET sluzi azuriranju veza i svojstava ¢vorova.

Primjer 3. Kako bi se aZuriralo ime tvrke koju je osnovao osnivac s imenom Adam i
prezimenom Smith potrebno je napisati sljedecu naredbu:

MATCH (os: Osnivac {ime: ‘Adam’, prezime: 'Smith’}) SET os.tortka = ‘Apple” RE-
TURN os.ime, os.tortka

Datoteka razdvojena zarezom ili CSV datoteka (engl. CSV-comma-separated values)
obi¢na je tekstualna datoteka koja dopusta spremanje podataka u format tablica.
Koristi se za razmjenu podataka i predstavlja vise od 57% svih skupova podataka,
dok JSON datoteke ¢ine manje od 10%. Dovoljno je samo proditati nazive stupaca
kako bi se razumjelo Sto koji stupac predstavlja te u usporedbi s JSON datotekama
nema skrivenih polja.

A B C D E E
founder,company,gender
Aakash Patel,Flytenow,Male
Aarjav Trivedi,InstantCab,Male
Aaron Cheung,HomelJoy,Male
Aaron Epstein,ChromaOm,Male
Aaron Feuer,Panorama Education,Male
Aaron Grant,Thalmic Labs (Myo),Male

Aaron Harris, Tutorspree,Male
Aaran lha Anniat Mala

O 00~ O AWM =2

Slika 4.1: CSV datoteka

Za uvoz podataka iz CSV datoteke u Neo4j upitu rabi se naredba LOAD CSV.
Zatim se upisuje direktorij baze te se koristi naredba CREATE za stvaranje ¢vora
zajedno s njegovim svojstvima.

row
split(row.cityHq, ) city_list

city_list city_name
(|:city{ : city_name}))

Slika 4.2: Primjer kako bi se podatak Grad (engl. City) uveo u bazu



5 | Istrazivanje i opis graf baze po-
dataka s Neo4jem

5.1 Opis grafa preko svojstava ¢vorova i bridova

5.1.1 Smjer veze

Veze medu ¢vorova dijele se na usmjerene (lukovi), gdje bridovi asimetri¢no po-
vezuju dva vrha, i neusmjerene (bridovi), gdje bridovi simetri¢no povezuju dva
vrha. U graf bazama podataka sve se veze zovu bridovi ili samo veze.

Na primjer, dodavanjem prijatelja na socijalnoj mrezi Facebook, svaki korisnik
sada dobiva puni pristup javnom sadrzaju drugog korisnika te to predstavlja us-
mjeren graf. Primjer neusmjerenog grafa u stvarnom Zivotu su pratitelji na so-
cijalnoj mrezi Instagram. Kada jedan korisnik zaprati drugog korisnika, taj novi
korisnik ne mora nuzno uzvratiti pracenje prethodnom korisniku.

Slika 5.1: Neusmjereni graf
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Slika 5.2: Usmjereni graf

5.1.2 Tezine veza

Graf je tezinski ili netezinski, ovisno o tome nose li bridovi svojstvo koje kvantifi-
cira snagu veza izmedu ¢vorova. Na primjer, u grafu prijateljstava, veza izmedu
dvije osobe moZze sadrzavati broj godina koliko se te osobe poznaju.

Slika 5.3: Tezinski graf

Usmjereni graf se moZe tretirati kao neusmjeren, a tezinski graf se uvijek moze
promatrati kao neteZzinski ako je potrebno, ali obrnuto nije moguce.

5.1.3 Vrste ¢vorova

Homogeni grafovi u bazi podataka su grafovi koji sadrZe ¢vorove iste vrste, dok se
grafovi koji sadrZe razlicite entitete zovu heterogeni. U Neo4ju heterogeni grafovi
imaju viSe oznaka ¢vorova, dok homogeni grafovi samo jednu oznaku ¢vora.

Posebna vrsta heterogenog grafa je bipartitni graf. Bipartitni graf sadrzi dvije vrste
¢vorova, a veze izmedu ¢vorova se ostvaruju samo izmedu dva ¢vora razlicitih
vrsta. Cesto se koristi za predvidanje preferenci poput filmova ili hrane.
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Primjerice, u grafu filmova i osoba, osobe su povezane s filmovima koje su pogle-
dali, ali medusobno osobe i filmovi nisu povezani.

Slika 5.4: Bipartitni graf

5.1.4 Distribucija stupnjeva grafa

Stupanj ¢vora daje informaciju jesu li bridovi jednako podijeljeni po ¢vorovima
ili su neki monopolizirali gotovo sve veze, ostavljajuci ostale nepovezanim. Od-
nosno, to je broj veza povezanih s tim ¢vorom. U Neo4ju stupanj se moZe izra-
¢unati Cypherom te se distribucije mogu nacrtati pomoc¢u NeoDash aplikacije za
grafove.

Za neusmjerene grafove postoji samo jedan stupanj, dok se kod usmjerenih gra-
fova razlikuju dolazni, izlazni i ukupni stupanj. Dolazni stupanj broji samo bri-
dove koji pokazuju prema ¢voru. Izlazni broji samo bridove koji su usmjereni
prema van od ¢vora. Ukupni stupanj broji sve ¢vorove, neovisno o njihovom
smjeru.

5.2 GDS biblioteka

Graph Data Science (GDS) biblioteka prvi putje objavljena 2020. godine, a od tada
je doZivjela mnoga poboljSanja u pogledu performansi i standardizacije. Takoder
su dodane brojne nove znacajke, uklju¢ujuéi parametrizaciju algoritama i nove
vrste algoritama.

Koriste¢i podatke pohranjene u Neo4ju, GDS biblioteka sadrZi alate koji se koriste
u projektima podatkovne znanosti. To ukljucuje algoritme vezane za put, graf
algoritme, modele i cjevovode strojnog ucenja te Python klijent.
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5.2.1 Algoritmi

Algoritmi centraliteta koriste se za razumijevanje uloga odredenih ¢vorova u grafu
i njihov utjecaj na tu mrezu. Korisni su jer identificiraju najvaznije ¢vorove i omo-
gucavaju razumijevanje grupne dinamike, kao $to su vjerodostojnost, pristupac-
nost, brzina kojom se stvari $ire i mostovi izmedu grupa.

Algoritam ranga stranice (engl. PageRank)

Nazvan po suosnivacu Googlea Larryju Pageu, algoritam se prvotno koristio za
rangiranje web stranica u Googleu prema rezultatima pretraZivanja korisnika. Mjeri
vaznost svakog ¢vora unutar grafa, na temelju broja dolaznih veza i vaznosti od-
govarajucih izvornih ¢vorova. Temeljna pretpostavka jest da je stranica vazna ono-
liko koliko su vaZne stranice koje pokazuju na nju.

Algoritam sredis$nje centralnosti (engl. Betweenness centrality)

Algoritam sluzi otkrivanju koli¢ine utjecaja koji ¢vor ima na protok informacija
u grafu. Cesto se koristi za pronalaZenje ¢vorova koji sluZe kao most od jednog
dijela grafa do drugog. Izra¢unava najkrace staze izmedu svih parova ¢vorova u
grafu. Svaki ¢vor dobiva rezultat na temelju broja najkrac¢ih puteva koji prolaze
kroz ¢vor. Implementiran je za grafove bez tezina ili s pozitivnim teZinama. Imple-
mentacija GDS-a temelji se na Brandesovom pribliZnom algoritmu za ne teZinske
grafove, dok se za tezinske grafove koristi Dijkstra algoritam.

Algoritam stupnja centralnosti (engl. Degree centrality)

Algoritam se moZze koristiti za pronalaZenje popularnih ¢vorova unutar grafa.
Mjeri broj dolaznih ili odlaznih (ili oba) odnosa iz ¢vora, ovisno o orijentaciji pro-
jekcije odnosa. U Neo4ju se moZe primijeniti na teZinske ili neteZinske grafove.

Zajednice su svojstvo mnogih mreZa u kojima odredena mreZa moZze imati viSe
zajednica tako da su ¢vorovi unutar zajednice gusto povezani. Prilikom analize
razlic¢itih mreZa, moZze biti vazno otkriti zajednice unutar njih. Tehnike otkrivanja
zajednica korisne su za algoritme drustvenih medija kako bi otkrili ljude sa za-
jednic¢kim interesima i drzali ih ¢vrsto povezanima. Otkrivanje zajednice moZze se
koristiti u strojnom ucenju za otkrivanje grupa sa sli¢nim svojstvima i izdvajanje
grupa iz raznih razloga.

Louvain algoritam

Algoritam je za otkrivanje zajednica u velikim mreZama te maksimizira ocjenu
modularnosti za svaku zajednicu, pri ¢emu modularnost kvantificira kvalitetu do-
djele ¢vorova zajednicama. To znaci procijeniti koliko su gusce povezani ¢vorovi
unutar zajednice, u usporedbi s time koliko bi bili povezani u slu¢ajnoj mrezi.

Modularnost je mjera koliko su dobro grupe podijeljene u klastere. Usporeduju
se odnosi unutar klastera s onim Sto bi se oc¢ekivalo za nasumican broj veza. Hi-
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jerarhijski je algoritam grupiranja koji rekurzivno spaja zajednice u jedan ¢vor i
izvrSsava modularno klasteriranje na saZetim grafovima.

Broj trokuta (engl. Triangle count)

Naziv je sam po sebi razumljiv, ali trokut definiraju tri povezana ¢vora. U usmjere-
nom grafu, potrebno je uzeti u obzir orijentaciju ruba. Za dani ¢vor, n, njegov broj
trokuta nalazi se provjerom jesu li njegovi susjedi takoder povezani s drugim su-
sjedom od n. Algoritam u GDS biblioteci pronalazi trokute samo u neusmjerenim
grafovima. Popularan je u analizi drustvenih mreza, gdje se koristi za otkrivanje
zajednica i mjerenje kohezivnosti tih zajednica.

Slabo povezane komponente (engl. Weakly connected components (WCC))

Pronalazi skupove povezanih ¢vorova u usmjerenim i neusmjerenim grafovima.
Dva su ¢vora povezana ako izmedu njih postoji put. Skup svih ¢vorova koji su
medusobno povezani ¢ine komponentu. Za razliku od snazno povezanih kompo-
nenti (SCC), ne uzima se u obzir smjer odnosa na putu izmedu dva ¢vora. Cesto se
koristi na pocetku analize za razumijevanje strukture grafa. Ovaj algoritam, iako
koristan, pomalo je ekstreman u smislu da ée pronaéi samo ¢vorove koji imaju nula
veza. Medutim u GDS-u, u grafu bez nepovezanih ¢vorova jos$ je uvijek moguce
stvoriti klastere ili grupe.

Algoritmi sli¢nosti dodjeljuju ocjenu paru vrhova na temelju toga koliko su sli¢ni.
To obi¢no ukljucuje provjeru imaju li iste ili slicne Cetvrti.

Sli¢nost ¢vorova (engl. Node similarity)

Usporeduje skup ¢vorova na temelju ¢vorova s kojima su oni povezani. Dva se
¢vora smatraju slicnim ako dijele mnogo istih susjeda. Sli¢nost ¢vorova izracu-
nava sli¢nosti u paru na temelju Jaccardove metrike, takoder poznate kao Jaccar-
dova ocjena sli¢nosti ili koeficijent preklapanja, takoder poznatog kao Szymki-
ewicz-Simpsonov koeficijent.

Filtrirana sli¢nost ¢vorova (engl. Filtered Node similarity)

ProSirenje je algoritma slicnosti ¢vorova. Dodaje podrsku za filtriranje na izvor-
nim ¢vorovima, ciljnim ¢vorovima ili oboje. Filter ¢vora smanjuje prostor ¢vora za
koji ¢e algoritam dati rezultate.

K najblizih susjeda (engl. K-Nearest Neighbors)

Algoritam izra¢unava vrijednost udaljenosti za sve parove ¢vorova u grafu i stvara
nove odnose izmedu svakog ¢vora i njegovih k najbliZih susjeda. Udaljenost se iz-
racunava na temelju svojstava ¢vora.

Algoritmi za pronalazak puta klju¢na su komponenta u raznim primjenama, uklju-
¢ujudi videoigre, robotiku i logistiku. Omogucuju strojevima ucinkovitu naviga-
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ciju kroz sloZena okruZenja pronalaZzenjem najkraceg ili najucinkovitijeg puta iz-
medu dvije tocke.

A* najkradi put (engl. A* Shortest Path)

Algoritam izra¢unava najkradi put izmedu dva ¢vora. A* je informirani algoritam
pretrazivanja jer koristi heuristi¢cku funkciju za vodenje obilaska grafa. Algoritam
podrzava tezinske grafove s pozitivnim teZinama veza.

Minimalno razapinjude stablo (engl. The Minimum Weight Spanning Tree)

Algoritam pocinje od zadanog ¢vora, pronalazi sve njegove dostupne ¢vorove i
vraca skup odnosa koji povezuju te ¢vorove s minimalnom moguéom teZinom.
Primov algoritam je jedan od najjednostavnijih i najpoznatijih algoritama mini-
malnog razapinjuceg stabla. Djeluje slicno Dijkstrinom algoritmu najkraceg puta,
ali umjesto da minimizira ukupnu duljinu puta koji zavrSava na svakom odnosu,
on minimizira duljinu svakog odnosa pojedinacno.

Najkracéi put svih parova (engl. All Pairs Shortest Path)

Izra¢unava najkradi (tezinski) put izmedu svih parova ¢vorova. Ovaj algoritam
je optimiziran, $to ga ¢ini brzim od algoritma najkraceg puta iz jednog pocetnog
¢vora (engl. Single Source Shortest Path) za svaki par ¢vorova u grafu.

Ovo su samo od neki od algoritama koje je moguce koristiti u alatu Neo4j Graph
Data Science.

5.2.2 Modeli i cjevovodi strojnog ucenja te Python klijent

Ugradivanje (engl. Embedding) je proces transformacije visokodimenzionalnog
objekta, kao 5to je tekst, slika ili graf, u vektor niske dimenzije uz o¢uvanje nekih
klju¢nih karakteristika izvornog objekta, kao Sto je znacenje za tekst ili topologija
za graf. Biblioteka GDS takoder moZe pohraniti uvjezbane modele u katalog mo-
dela kako bi se modeli kasnije mogli ucitati za predvidanje. Takoder mozZe stvoriti
cjevovode (engl. pipelines) i pohraniti ih u katalog za klasifikaciju ¢vorova ili za-
datke predvidanja veze. Godine 2021. pusten je Python kljjent, koji omogucuje
pozivanje GDS procedure bez pisanja Cyphera, ve¢ samo Pythona.

5.2.3 Projiciranje grafa

Projiciran graf je graf koji se koristi za pokretanje svih algoritama iz GDS-a. MozZe
biti identican Neo4j grafu, ali ne mora. Svi ¢vorovi, veze i svojstva projiciranog
grafa mogu se konfigurirati, a u GDS biblioteci dva su nacina stvaranja projiciranih
grafova. U izvornu projekciju spadaju ¢vorovi, veze i svojstva, dok se u Cypher
projekciji entiteti filtriraju iz Neo4ja ili se kreiraju u hodu pomo¢u Cypher upita.

Ovisno o potrebama postoji vise nacina vracanja rezultata. Tok je jednostavniji
nacin izvodenja, gdje se rezultati algoritma pohranjuju u memoriji i odlaze prema
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korisniku. Kod pisanja rezultati algoritma se ne pohranjuju u memoriji ve¢ se
zapisuju natrag u Neo4j graf kao svojstvo ¢vora ili nova veza. Mutacija rezultate
algoritma vraca u projektirani graf. Statistika ne vraca pojedinacni rezultat za
svaki ¢vor, ali pruza ukupnu statistiku za algoritam kao Sto su njegovo vrijeme
izvodenja i distribucija izracunate metrike.



6 | Rad Neo4j Graph Data Science na
bazi podataka Osnivacii startupi

6.1 Baza podataka Osnivaci i startupi

Baza sadrzi informacije o gotovo 700 startup tvrtki koje podrzava Y Combinator
izmedu 2005. i 2014. godine. Podaci se prikupljaju i agregiraju iz SeedDBa, Crun-
chBasea i AngelLista.

6.1.1 Stvaranje ¢vorova i veza te primjena algoritama

Prethodno kreiranje ¢vorova je potrebno kako bi se mogla izvrsiti manipulacija
bazom podataka i primijeniti algoritmi.

Nabrojat ¢e se ¢vorovi koji se nalaze u bazi Osnivaci i startupi s pripadnim sadrza-
jima za svaki ¢vor, pri ¢emu je naveden prvo izvorni, engleski naziv koji se nalazi
u bazi podataka, a u zagradi se navodi njegovo znacenje na hrvatskom jeziku.

Dakle, ¢vorovi sadrZzani u bazi Osnivaci i startupi su:

1. Founders (Osnivaci) sadrzi: gender (spol), founder (osnivac), company (tvrtka)

2. Investors (Investitori) sadrzi: investor

&2

Startups (Startupi) sadrzi: companyName (ime tvrtke), officeAddress (adresa
ureda), status

Country (Drzava) sadrzi: country (drZzava)
City (Grad) sadrzi: city (grad)

Category (Kategorija) sadrzi: categories (kategorije)

A A

Year (Godina) sadrzi: year (godina)

Takoder kako bi se ¢vorovi kreirali koristene su naredbe LOAD CSV i CREATE.
Sljedece slike prikazuju neke od primjera upita.
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//create startup node

row
row row.companyName
c:Startups {companyName: row.companyName,officeAddress:
coalesce(row.officeAddress, : :TOW.
c.officeAddress trim(row.officeAddress row.officeAddress
c
//create founders node
row
f:Founders {founder: row.founder, gender: row.gender,company:row.company
f

Slika 6.1: Izrada ¢vorova Startupi (engl. Startups) i Osnivaci (engl. Founders)

Fie Edit View Window Help Developer

row

split(row.categories, categories_list
categories_list categories_name
:Category{cname: categories_name

O ~NO WU W=

e:Country {chqName: coalesce(row.countryHq,
e, row

split(row.cityHq, city

s:City{ : city

e)& [r:IN_COUNTRY]-(s

Slika 6.2: Izrada ¢vorova Kategorija (engl. Category) i Grad (engl. City)

Uspjesno stvoreni ¢vorovi mogu se prikazati pojedina¢no klikom na njihovu oz-
naku (engl. label) .

Node labels

- D o

Slika 6.3: Lista uspjesno stvorenih ¢vorova
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Slika 6.4: Graficki prikaz ¢vora Startupi (engl. Startups)

Kako bi graf baza podataka bila smislena potrebno je kreirati veze izmedu ¢vo-
rova. Sljedece slike prikazuju neke od primjera upita za kreiranje veza.

row
s:Startups {companyName:row.companyName
s, split(row.cityHq, ) city_list
city_list city_name
c:City f{ : city_name
c)e[:IN_CITY]-(s

O~V P WN e

: row
f1:Founders)-|[ : FOUNDED ] — ( common:Startups )< [ :FOUNDED]-(f2:Founders)
id(f1) id(f2)

f1)-[:KNOWS]—(|f2)

Slika 6.5: Upiti za kreiranje veza U_GRADU (engl. IN_CITY') i POZNAJE (engl.
KNOWS)

Uspjesno kreirane veze takoder se mogu prikaza klikom na njihovu oznaku.

Relationship types

Slika 6.6: Lista uspjesno stvorenih veza
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Slika 6.7: Graficki prikaz veze POZNAJE (engl. KNOWS)

Cijeli graf, ukljuc¢ujudi sve njegove veze i ¢vorove, moZze biti prikazan naredbom
CALL db.schema.visualization().

Slika 6.8: Graficki prikaz cijelog grafa baze podataka
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Nakon $to je smisleni graf kreiran mogu se poceti primjenjivati algoritmi kako bi
se dobile i saznale neke bitne informacije vezane za graf, odnosno bazu podataka.

Algoritam stupnja centralnosti

Kako bi se pronasli investitori koji su uloZili u najviSe tvrtki primijenjen je algori-
tam stupnja centralnosti.

gds. .project

gds.degree.stream
nodeld, score
gds.util.asNode(nodelId).iname
score

Slika 6.9: Projekcija grafa i primjena algoritma stupnja centralnosti

U rezultatima je vidljivo da je medu investitorima u startupe najviSe ulozila firma
Y Combinator, SV Angel, Andreessen Horowitz i Alexis Ohanian.

"Y Combinator”

" SV Angel"

" Andreessen Horowitz"
" Alexis Ohanian"

" Paul Buchheit"

Slika 6.10: Rezultati primjena algoritma za investitore s najviSe ulaganja

Kako bi se pronasla najunosnija godina, odnosno godina u kojoj je osnovano naj-
viSe tvrtki takoder je primijenjen algoritam stupnja centralnosti.

gds. .project - - , {FOUNDED_IN_YEAR: orientation:

gds.degree.stream

nodeld, score
gds.util.asNode(nodeld).yname
score

Slika 6.11: Projekcija grafa i primjenu algoritma stupnja centralnosti.

U rezultatima je vidljivo da je 2012. godine osnovano najvise startupa, dok je 2000.
i 1996. godine osnovan samo jedan.
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Slika 6.12: Rezultati primjene algoritma na godinama

Sli¢nost ¢vora

Kako bi se pronasla sli¢nost izmedu investitora, odnosno koliko je investitora ulo-
zilo u iste startupe potrebno je primijeniti algoritam sli¢nosti ¢vora.

Ako su koriStene zadane vrijednosti za konfiguracijski parametar procedure, TopK
je postavljen na 10, dok je topN postavljen na 0. Zbog toga skup rezultata sadrzi
10 najboljih rezultata sli¢nosti za svaki ¢vor.

No, u ovom slucaju potrebno je ograniciti rezultate kako bi se vidio samo najbolji
rezultat za svaki ¢vor, to jest za svakog investitora. Postoje Cetiri ogranic¢enja koja
se mogu primijeniti na rezultate slicnosti. TOP ogranicava rezultat na najvise re-
zultate slicnosti, odnosno najvecdi broj istih znacajki. Primjerice, ako su tvrtka A i
tvrtka B ulozile u tri iste kompanije, a tvrtka A i tvrtka C u sedam istih kompanija,
tada tvrtke A i C imaju najvisi rezultat sli¢cnosti. BOTTOM ogranicava rezultat
na najnize rezultate slicnosti to jest algoritam ispisuje samo parove tvrtki koje su
ulozile u najmanje istih startupa. I gornja i donja granica mogu se primijeniti na
rezultat kao cjelinu ("N") ili na rezultat po ¢voru ("K").

gds.nodeSimilarity.stream( , 1 topkK:
nodel, node2, similarity

gds.util.asNode(nodel).iname Investorl, gds.util.asNode(node2).iname Investor2,
similarity
similarit

Slika 6.13: Projekcija grafa i primjena algoritma sli¢nosti ¢vora

Rezultati pokazuju da je investor Dharmesh Shah najsli¢niji Alexu Lloydu, od-
nosno ulozili su unajvise istih tvrtki, dok je Thomas D. Lehrman najsli¢niji Adamu
Quintonu.
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" Alex Lloyd" " Dharmesh Shah"

" Gordon Tucker” " Dharmesh Shah"

" Stage One Capital” " Dharmesh Shah"

" Thomas D. Lehrman" " Adam Quinton"

" Adam Quinton" " Thomas D. Lehrman”

Slika 6.14: Rezultati primjene algoritma na investitorima

Rang stranice (engl. PageRank)

Kako bi se pronasla najpopularnija kategorija u koju spadaju startupi, odnosno
kojeg su tipa najveci broj osnovanih kompanija potrebno je primijeniti algoritam
ranga stranice.

gds. .project

gds.pageRank.stream
nodeId, score
gds.util.asNode(nodeId).cname
score

Slika 6.15: Projekcija grafa i primjena algoritma ranga stranice

Rezultati pokazuju da najvedi broj osnovanih startupa spada u kategoriju “Cura-
ted Web”, zatim “Software” i “Mobile”.

"Curated Web" 6.588750000000006

"Software" 4.676250000000002

2.901874999999999

Slika 6.16: Rezultati primjene algoritma na kategorije i startupa

Louvain algoritam

Kako bi se otkrilo koliko koja osoba ima utemeljenih zajednica, u ovom slucaju



6.1. BAZA PODATAKA OSNIVACI I STARTUPI 27

na POZNAJE (engl. KNOWS) relaciji, odnosno broj zajednica u velikoj mreZi po-
trebno je primijeniti Louvain algoritam.

gds. .project

gds.louvain.stream!
nodeId, communityId, intermediateCommunityIds
gds.util.asNode(nodeId).founder , communityId

Slika 6.17: Projekcija grafa i primjena Louvain algoritma

U rezultatima je vidljivo da AJ] Asver ima 502 zajednice, A Forsythe 93, dok Aarjav
Trivedi ima samo jednu $to bi znacilo da ima najmanje poznanstava (povezanosti)
s ostalim osnivac¢ima i investitorima.

"AJ Asver"
"AJ Forsythe"

"Aakash Patel"

"Aarjav Trivedi"

"Aaron Cheung"

"Aaron Epstein"

Slika 6.18: Rezultati primjene algoritma na osnivacima



7 | Najgora praksa i uobicajene gre-
Ske

Za svaki ¢vor algoritam obi¢no razmatra veze svih ¢vorova te tim vezama pre-
lazi na susjede. Ako ¢vor nema nikakvih veza, odnosno nema susjeda nazivamo
ga izolirani ¢vor. Izolirani ¢vorovi ve¢inom nisu korisni. Jednom kada je takav
¢vor pronaden samo je preskocen i algoritam se nastavlja nad ostalim ¢vorovima
u grafu. No, to nije najbolja praksa jer se primjerice prilikom pokretanja algori-
tama zajednice gube bitne informacije.

Kada je algoritam pokrenut svi ¢vorovi su unutar iste grupe, odnosno svi su ¢vo-
rovi unutar grafa smjesteni u jednu veliku zajednicu. U ovom slucaju graf je gusto
povezan i ima previSe veza. Tada je algoritmu teSko da odredi gdje da ukloni
veze. Nadalje, ako je to sluc¢aj u samo jednoj zajednici, tada se mogu probati koris-
titi drugi algoritmi. Takoder se mogu koristiti i teZine ili pragovi koji omogucuju
da se neke veze preskoce ako nisu dovoljno interesantne. Koristi se heuristika da
bi se iskljucile, tj. zanemarile neke veze iz grafa i tako smanjila gustoca veza pa je
algoritmu lakse da razbije veze i stvori manje zajednice.

Algoritam ne zna da ¢vorovi koje vidi reprezentiraju stvari iz Zivota koje su me-
dusobno razli¢ite. Ako postoji graf s osobama i stvarima, trgovinama i zemljama
to su drugacije stvari i medusobno drugacije vrste veza, no sve se mogu svrstati
u jedan isti graf. Kada se pokrene algoritam za pronalazak zajednica, to je najbo-
lje napraviti na stvarima koje reprezentiraju istu stvar. Moguce je projicirati hrpu
¢vorova razli¢itog tipa u istu stvar i pustiti algoritam da ih gleda tako. Algoritam
nece modi re¢i da to nisu isti tipovi.

Algoritmi mogu za iste podatke dati razlic¢ite rezultate. Ako je algoritam dva puta
pokrenut i dao razli¢ite rezultate moguénost je da postoji greska ili da nema smisla
koristiti odredeni algoritam. No, velik broj algoritama je stohastican, tj. algoritam
koristi heuristiku koja nije deterministicka. Primjerice, algoritam je dosao do tocke
da mora donijeti odluku, kako bi ju donio koristi nasumi¢nost, u ovom slucaju
hoce li i¢i lijevo ili desno, jedanput moze otii lijevo, a ponovnim pokretanjem
algoritma ode desno.

Pojedini algoritmi su preskupi, odnosno po prirodi su prespori specificno algo-
ritam srediSnje centralnosti, sli¢nost ¢vora ili bilo koji drugi algoritam sli¢nosti.
No, kad god je algoritam preskup postoje konfiguracijske opcije pomocu kojih se
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moZze kontrolirati koliko e vremena trebati da se algoritam izvrsi. Postoje brojni
nacini kako smanjiti veli¢inu problema za odredeni algoritam, primjerice za slic-
nost su to: topK, topN, degreeCutOff. Postoji moguénost razdvajanja problema,
odnosno ako postoji neki veliki graf, ali u stvarnosti je korisniku potreban samo
jedan njegov zanimljiv dio, tada postoje algoritmi koji prepoznaju koji su ¢vorovi
vazni unutar grafa.

Algoritam se nije pokrenuo zbog ¢uvara memorije. Cuvar memorije je svojstvo
unutar sustava koji sprjecava ruSenje baze podataka. Ako postoji velika mogu¢-
nost da ¢e pokretanje algoritma na podacima prije¢i memorijske granice te da ce
se sustav srusiti, onda ga ¢uvar zabrani. Svojstvo se moZe iskljuciti, no to se ne
preporucuje.

JVM je ostao bez memorije. Jedna je od mogucih posljedica isklju¢ivanja ¢uvara
memorije, no u nekim slucajevima moze se dogoditi i kada je on ukljuc¢en. Neki
algoritmi zahtijevaju puno memorije, kako bi oslobodili mjesta u memoriji prepo-
ruceno je ukloniti nekoriStene grafove te izbrisati nekoriStena svojstva i veze.

Kako bi se problemi izbjegli kod konfiguracije se preporucuje koriStenje procjene
memorije kako bi se saznali zahtjevi memorije. Takoder je preporucljivo konfigu-
riranje Neo4ja da koristi hrpu (engl. heap) Sto viSe, da se algoritmi pokre¢u na
jednoj instanci te takoder da se ne pokrecu na klasterima. Kod projekcije grafova
potrebno je ucitavati samo one ¢vorove i veze koje e se koristiti, u¢itavaju se samo
potrebna svojstva i izbjegava projekciju suvisnih, to jest sli¢nih veza. Katalog se
koristi ako je viSe algoritama pokrenuto na istom grafu, tada se ispustaju, to jest
briSu grafovi koji viSe nisu potrebni, jedan veéi graf unutar memorije je bolji od
veéeg broja manjih.
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