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Motivacija

Drustvene mreze predstavljaju kompleksne sisteme povezanih
entiteta:

e korisnici, objave, reakcije i poruke

@ odnosi su ¢esto vazniji od samih podataka

Tradicionalni relacioni modeli:
o efikasni za tabelarne podatke

o neefikasni za duboko povezane strukture

Grafovske baze nude prirodan model za ovakve sisteme.
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Graf kao matematicki model

Graf G = (V, E):
e ¢vorovi (V') — korisnici

e grane (E) — odnosi (prijateljstvo, pracenje)

Zasto je ovo vazno?

Drustvene mreze su prirodno grafovske strukture, ne tabele.

Posebno su znacajni:
e usmereni grafovi (pracenje)

e tezinski grafovi (jacina interakcije)
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Zasto relacione baze nisu dovoljne?

U relacionim bazama:
@ odnosi se dobijaju pomoéu JOIN operacija

e svaki dodatni , korak* u mrezi znaci novi JOIN

Pronalazak ,,prijatelja prijatelja prijatelja“ zahteva vise uzastopnih
spajanja tabela.

Rezultat:
e pad performansi

e kompleksni i necitljivi upiti

Matija Marinkovi¢ (MATF) Grafovske baze podataka 26.01.2026. 5/12



Index-free adjacency

Klju¢na arhitektonska prednost grafovskih baza:

Index-free adjacency

Svaki ¢vor direktno sadrzi pokazivace na svoje susede.

To znaci:
e prelazak sa ¢vora na ¢vor je O(1)

e vreme izvrSavanja ne zavisi od veli¢ine modela baze

Ovo omogucava efikasnu analizu duboko povezanih podataka.
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Property Graph model

@ ¢vorovi i grane imaju atribute (key—value)

e relacije su tipizirane i usmerene

Korisnik —[KNOWS]— Korisnik (sa atributima na oba nivoa)
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Grafovske vs. relacione baze

Relacione baze

Grafovske baze

Model podataka

Tabele i relacije

Cvorovi i grane

Model odnosa

JOIN operacije

Direktne eksplicitne veze

Performanse upita

Opadaju sa dubinom JOIN-
ova

Visoke za duboke obilaske

Fleksibilnost Seme

Stroga i stati¢na

Dinamicna i prilagodljiva

Konkurentnost (ACID)

Visoka, optimizovana za pa-
ralelne transakcije

Ogranicena kod dubokih
obilazaka

Skaliranje zapisa

Izuzetno efikasno

Teze pri velikom broju upi-
sa

Tipi¢ne primene

Transakcioni sistemi

Drustvene mreze, preporu-
ke

Primeri sistema

PostgreSQL, MySQL

Neo4j, Amazon Neptune

Iz tabele se vidi da se kljuéna razlika izmedu ova dva modela ogleda u nacinu

predstavljanja odnosa. Dok relacione baze koriste skupe JOIN operacije, grafovske
baze eksplicitno modeluju veze, sto omogucéava efikasno izvrSavanje upita nad duboko

povezanim podacima. Zbog toga su grafovske baze narocito pogodne za analizu

drustvenih mreza, gde struktura veza ima centralnu ulogu, dok su relacione baze bolji

pristup u problemima gde je zastupljena visoka Konkurentnost i skaliranje zapisa.
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Primena u drustvenim mrezama

Preporucivanje

,Prijatelj prijatelja* i sli¢ni obrasci u grafu.

Detekcija botova

Neprirodni obrasci povezivanja i centralnosti.

Analiza uticaja

Identifikacija lidera misljenja i kljuénih ¢vorova.
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Analiza uticaja — PageRank

PageRank je algoritam za merenje uticaja i znacaja ¢vorova u grafu.
U kontekstu drustvenih mreza koristi se za identifikaciju:

e uticajnih korisnika,
@ centralnih naloga u mrezi,

e izvora informacija koji imaju najve¢i domet.

Osnovna ideja

Uticaj korisnika ne zavisi samo od broja veza, ve¢ i od uticaja
korisnika koji mu te veze daju.

Primer: veza od poznatog i aktivnog korisnika ima vecu tezinu nego
viSe veza od neaktivnih ili perifernih ¢vorova.

Grafovske baze omogucavaju efikasnu iterativnu propagaciju
uticaja kroz mrezu, §to ¢ini PageRank prirodnim algoritmom za rad
nad graf podacima.
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Zakljucak

o Grafovske baze podataka omogucavaju prirodno i intuitivno
modelovanje drustvenih mreza kao sistema medusobno povezanih
entiteta

o Zahvaljujuéi direktnim vezama izmedu ¢vorova, efikasno
podrzavaju analizu dubokih i slozenih relacija

e Integracija grafovskih algoritama (PageRank, detekcija zajednica)
omogucava naprednu analitiku u realnom vremenu

e lako imaju ogranicenja u pogledu konkurentnosti i skaliranja zapisa,
predstavljaju nezamenjivu tehnologiju za sisteme zasnovane na
relacijama

e Njihova primena postaje sve znacajnija u savremenim digitalnim
platformama i sistemima sa velikom koli¢inom podataka
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Hvala na paznji!
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