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Modelagem em Grafos a partir de Bancos de Dados Relacionais
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Resumo—A importancia de trazer dados do modelo relacional
para outros modelos e tecnologias tem sido amplamente debati-
dos, como por exemplo a publicacdo de dados como grafos. Este
modelo permite executar analises topolégicas, tal como ocorre
nas analises de redes sociais, predicdo de ligacdes e sistemas de
recomendacdo. Existem iniciativas para mapear de um banco
de dados relacional para a representacio em grafo. No entanto,
eles ndo consideram as diferentes maneiras de gerar esses
grafos, especialmente quando o objetivo é realizar analises
topolégicas. Este trabalho propoe heuristicas para facilitar a
sistematizacao do mapeamento de dados do modelo relacional
para a representacio em grafos. A principal contribuicio é que
a escolha do modelo do grafo deve considerar o tipo de analise
topolégica que sera realizada pelo usuario. Experimentos siao
apresentados e mostram resultados interessantes, incluindo
heuristicas para apoiar o usuario na escolha da modelagem
do grafo.

1. Introducao

Uma das principais razdes para converter dados armaze-
nados em bancos de dados relacionais em uma representagao
em grafo, é para facilitar a tomada de decisdo. Por décadas,
o modelo de grafos tem sido amplamente explorado para
fins de andlises topoldgicas. Existem vdrios algoritmos
e aplicacdes na literatura. Normalmente, esses algoritmos
sdo utilizados no contexto de redes sociais, sistemas de
recomendacdo, predicdo de ligacdes e outros.

Com o crescimento da disponibilidade de grafos na Web
de Dados, e com o surgimento de novas tecnologias, 0 uso
de grafos e parte de sua teoria tem sido aplicada em dados
disponiveis na Web, como na iniciativa Linked Data. Nessa
direcdo, algumas alternativas para mapear dados relacionais
para grafos RDF surgiram, como o D2R [1]. No entanto,
essa abordagem foca em um mapeamento sintdtico e ndo nas
questdes de modelagem de grafos. Por outro lado, existem
trabalhos que analisam a modelagem de grafos, como por
exemplo [2], [3] e [4]. No entanto, os autores utilizam uma
abordagem especifica que ndo leva em consideracdo alter-
nativas de modelagem e as consequéncias da modelagem
escolhida em alguma andlise topoldgica.

O objetivo desse trabalho € mostrar que modelagens
diferentes podem levar a conclusdes diferentes. Em outras
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palavras, duas modelagens derivadas do mesmo conjunto de
dados, podem identificar diferentes conjuntos de nés como
mais centrais. A ideia € apoiar o usudrio na consideracao
de modelagens alternativas, identificando, a partir de um
esquema conceitual do banco de dados, o que precisa ser
explicitado como né do grafo, de modo a permitir que
as andlises topoldgicas tragam resultados tteis. A principal
contribui¢do deste trabalho € a identificacdo de heuristicas
que levam em consideracdo as andlises topoldgicas inten-
cionadas. Elas foram identificadas com base nos resultados
obtidos de experimentos de andlise topoldgica (e.g. medidas
de centralidade) sobre diferentes modelagens.

Este artigo se divide da seguinte maneira. Na secdo
2 estdo apresentados os elementos necessdrios para o en-
tendimento do trabalho. Na secdo 3 estdo relacionados os
trabalhos que abordam o mesmo problema abordado. O
método utilizado para mapear um banco relacional para
um grafo é apresentado na se¢do 4, tal como o modo
como as heuristicas foram construidas também ¢é apresen-
tado nessa secdo. Em sequéncia, os experimentos iniciais,
com conjuntos de dados menores sdo detalhados na secao
5. Um experimentos maior com o intuito de confirmar o
comportamento dos experimentos anteriores é feito na se¢io
5.3. Finalizando na se¢do 6 com a conclusdao do trabalho
realizado com pontos destacados, possiveis de trabalhos
futuros.

2. Fundamentos Basicos

Nessa secdo, apresentamos parte do fundamento teérico
necessario para o desenvolvimento do trabalho.

2.1. Analise de Redes Sociais

As redes sociais t€m sido amplamente usadas nos
dltimos tempos, devido a sua aplicacdo na solucdo de diver-
sos problemas que envolvem relacionamentos entre pessoas
ou objetos. Existem diferentes maneiras de analisar uma
rede social. O foco deste trabalho é fazer uma andlise
topolégica de uma rede. Ou seja, a rede serd modelada
como um grafo, e aplicaremos algoritmos para determinar
informacdes sobre grau de nds, caminhos e distancias entre
pares de nés. Uma das possiveis andlises topoldgicas con-
siste em determinar a influencia dos nés na rede levando
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em consideracdo a quantidade de conexdes entre eles. Es-
sas conexdes (relacdes) permitem determinar quais nds sio
mais ou menos relevantes, ou podem transmitir informagao
que trafega pela rede. Diferentes medidas de centralidade
foram definidas na literatura para permitir essas andlises.
Apresentamos a seguir as medidas que serfo utilizadas neste
trabalho.

Seja G = (V(G), E(G)) um grafo que representa uma
rede. A centralidade de Grau ¢ simplesmente a medida
definida como a quantidade de arestas conectadas a um né
x € V(G), formalmente, Cy(z) = |I'(z)], onde I'(z) é o
subconjunto de vértices em V (G) adjacentes a x. A medida
Proximidade leva em consideracdo a distdncia de um de-
terminado né para todos os outros nds do grafo e é definida
como a soma dos inversos das distancias entre x e todos os
nés do grafo. Formalmente Ce(z) = 3 cv () se a0
onde d(z,s) é a distincia (comprimento do menor ca-
minho) entre os nds z,s em V(G). A centralidade de
Intermediacido mede a quantidade de vezes que um né z
estard presente no menor caminho entre outros dois nds
do grafo, s,t. N6s com valor de intermediagdo alto s@o
mais propensos a controlar o fluxo de informagéo no grafo.
Formalmente, Cy(2) = }_ i pev () %, onde ng, € o
nimero de caminhos minimos entre os nds s e t que contém
ond z; e g, € o nimero total de caminhos minimos entre os
nésset,Vs #t € V(G). As medidas de centralidade Hub e
Autoridade sdo definidas para redes direcionadas. Newman
[5] afirma que nds com alta centralidade sdo aqueles que
sdo apontados por outros nés com centralidade alta. Porém
também € possivel ter um né com alta centralidade quando
ele aponta para nds de alta centralidade. Dessa forma podem
ser definidos dois tipos de nds centrais numa rede direcio-
nada, Authoridade ¢ Hub. Esses conceitos foram criados
para identificar paginas relevantes na Web, baseados na ideia
de reconhecer paginas com muitas conexdes a outras paginas
que por sua vez altamente conectadas.

2.2. Modelagem de Bancos Relacionais e de Grafos

Heuser [6] afirma que um modelo de dados deve ser
expressivo o suficiente para criar esquemas de dados, isto
é, de modo a refletir objetos do mundo real. Modelar um
esquema de banco de dados é uma tarefa que normalmente
abrange duas etapas com diferentes niveis de abstracéo:
conceitual e 16gico. Estas duas etapas sdo necessirias em
razdo da complexidade da realidade que o usudrio encarre-
gado da modelagem pretende representar. A idéia principal é
conduzir o usudrio desde a realidade até alguma estrutura de
dados 16gica que pode representar objetos reais. O Modelo
ER [7] é frequentemente usado para modelar esquemas
conceituais, onde objetos e relacionamentos do mundo real
sdo representados como entidades (classes de objetos) e
seus tipos de relacionamento (veja a Figura 1). Em um
segundo momento estas entidades e relacionamentos sdo
mapeados para um esquema légico. O Modelo Relacional
[8] é amplamente usado para criar esquemas logicos, onde

tabelas sdao definidas como estruturas que irdo efetivamente
armazenar os dados.

Diferente da modelagem de um banco de dados, cujo
alvo é o armazenamento e gerenciamento de dados, a mo-
delagem em grafos € direcionada para a andlise topoldgica
dos dados, como no caso de andlise usando medidas de
centralidade. A necessidade de atender ambos os objetivos,
0 armazenamento/gerenciamento e a andlise topoldgica, per-
mitiu a criagdo dos Sistemas de Gerenciamento de Banco de
Dados Orientado a Grafos (SGBDG). Esses sistemas usam
uma estrutura de um grafo para armazenar os dados. Neo4J!
€ um dos GDBMS mais usados na atualidade.

Em [9] Rodriguez analisa diferentes estruturas de grafos,
algumas das quais permitem representar diferentes carac-
teristicas para os nds e arestas, tais como rétulos, atributos,
peso, etc. Nesse artigo, é apresentada uma classificagdo
hierdrquica, onde as estruturas de grafos sdo organizadas
de acordo com a sua expressividade (nimero de carac-
teristicas permitidas). O grafo de propriedades (property
graph), é a estrutura mais usada por algumas ferramentas de
manipulacdo (e.g. Neo4j), devido a sua alta expressividade.

Grafos podem ser modelados a partir de alguns elemen-
tos de um banco de dados. Para atingir o objetivo de mapear
os elementos de um banco de dados relacional para um
grafo, € necessdrio utilizar os dois esquemas, conceitual e
16gico. O usudrio pode usar esses esquemas para identificar
quais itens serdo representados como vértices e que tipo de
referéncias serdo arestas no grafo. Porem, essa ndo é uma
tarefa facil, especialmente, quando ha diversas andlises que
podem ser realizadas. No entanto, até aonde foi possivel
investigar, ndao achamos métodos ou guias que ajudem o
usudrio em tal tarefa, levando em conta a andlise desejada
sobre o grafo.

3. Trabalhos Relacionados

Na literatura existem métodos diferentes com o objetivo
de modelar um grafo a partir de um modelo de banco de
dados relacional. Por exemplo, em [2] € tratado o problema
de modelagem de um grafo procurando pela melhora da per-
formance de uma consulta num banco de dados em grafos.
Outro artigo, [3], procura evitar perda semantica durante a
modelagem. J4 em [4] o objetivo é evitar redundéancia nos
dados.

A idia principal do artigo de Wardani e Kiing, [3], é
construir um grafo o mais préximo possivel ao esquema
conceitual do banco de dados relacional, evitando perdas
semanticas. Os autores usam os dois esquemas, conceitual
e relacional, para criar regras de mapeamento especificas,
como o uso de atributos de chave estrangeira para mapear
a(n) relacionamentos/arestas entre pares de nds. A partir
dessas regras, o grafo pode ser construido.

De maneira semelhante, o artigo de De Virgilio et al.,
[10], comeca com uma andlise do esquema relacional. E
num outro artigo, [2], os mesmos autores destacam a neces-
sidade de fazer uma anélise cuidadosa a partir do esquema
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conceitual ER, de modo a resolver possiveis conflitos ao
agregar entidades e relacionamentos. Para tal fim, propde
primeiramente o resgate do esquema conceitual ER a partir
do esquema relacional. Com base nessa representacdo é con-
cebido um grafo “template” associado ao esquema ldgico
de dados a serem utilizados. Nesse esquema, as entidades
e relacionamentos sdo convenientemente agrupados, respei-
tando as restricdes de integridade referencial definidas no
esquema relacional, e algumas regras definidas pelo autor.
A ideia é agrupar entidades cujas instincias irdo aparecer
juntas em algum resultado de consulta, otimizando dessa
forma o processamento dessas consultas.

Enquanto os métodos previamente descritos propdem
a criacdo de um grafo de propriedades, Bordoloi et al.,
[4], apresentam um método de constru¢do de um hiper-
grafo que parte de um esquema relacional. Inicialmente,
sdo construidos grafos estrela e grafos de dependéncia,
mostrando as relagdes de dependéncia entre os atributos para
cada tabela. Depois, esses grafos sdo unidos formando um
unico hipergrafo. Semelhante ao grafo chamado “femplate”
no artigo de De Virgilio, [2], este hipergrafo representa
o esquema do banco, onde os nds sdo os atributos das
tabelas, e as arestas representam as dependéncias entre os
atributos. Com base nesse hipergrafo, poderia ser gerado o
hipergrafo dos dados, onde cada valor de atributo nas tuplas
das relacdes passa a ser um no, e as relagdes de dependéncia
também sdo instanciadas. No entanto, este € um grafo
complexo, com muitos nds. Para reduzir este grafo e evitar
redundancia de nds, o método proposto inclui uma analise de
dominios comuns entre os atributos. Entdo, outro hipergrafo
esquema ¢ construido levando em conta aquela andlise, no
qual atributos do mesmo dominio, que apare¢cam em tabelas
diferentes, sao representados de maneira Unica. Finalmente,
um hipergrafo de dados, no qual um né representa um valor
de um dominio especifico, é construido baseado no hiper-
grafo esquema. Embora nesta abordagem todos os valores
atributos podem ser analisados, o hipergrafo ndo é facil de
tratar, pois muitas das ferramentas e algoritmos nao admitem
este tipo de estrutura como entrada.

Um trabalho recente de Xirogiannopoulos et al., [11],
apresenta uma ferramenta de extracdo de dados de um banco
de dados relacional para um modelo em grafo, denominada
GraphGen, que permite ao usudrio realizar andlise do grafo,
ou executar algoritmos usando o grafo obtido como entrada.
Essa ferramenta utiliza a linguagem DSL, que é baseada em
Datalog, para realizar as extragdes do banco relacional. Este
trabalho € o tdnico dos achados que discute a relevancia
de obter diferentes modelos de grafos a partir do mesmo
conjunto de dados. Porém, ndo conduz o usudrio para fazer
a escolha desses modelos.

No entanto, mesmo que o usudrio consiga fazer andlises
sobre o grafo extraido (modelagem escolhida), ndo hd um
estudo sobre o impacto dessa escolha, nos resultados das
analises. Assim, embora o usudario tenha a liberdade de
escolher a modelagem do grafo, sente-se a necessidade de
garantir que ele explore as alternativas, identificando entre
as mesmas, aquela que serd mais util para suas andlises.

4. Preparacao para os Experimentos

No sentido de guiar o usudrio na escolha da modelagem
em grafo entre as alternativas, um conjunto de experimentos
foi realizado, e estes estdo relatados na préxima se¢@o. Para
realizé-los, foi necessario tomar como ponto de partida um
esquema conceitual (EC). Usualmente, um esquema concei-
tual tem varias entidades e relacionamentos, mas para iniciar
nosso estudo foram escolhidas duas situa¢des de modela-
gem comuns (recortes), que aparecem com frequéncia nos
projetos de banco de dados. O primeiro recorte escolhido
(a) consiste de um par de entidades (E;, F>) com n
relacionamentos. O segundo recorte escolhido (b), envolve
um par de entidades (E;, F>) e apenas um relaciona-
mento binario n:m R, ao qual estd associado um atributo
multivalorado A.

As Figuras 1 e 2 mostram estes recortes utilizando o
modelo ER. Neste trabalho, apenas estes dois recortes foram
analisados. Porém, vale mencionar, que um esquema pode
ser visto como um conjunto de recortes, que podem ser
analisados, um de cada vez, de modo incremental.
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Figura 1. Situag@o tipica em esquemas conceituais: duas entidades e vérios
relacionamentos.
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Figura 2. Situagdo tipica em esquemas conceituais: duas entidades e um
relacionamento n:m.

Os experimentos deram-se da seguinte forma: escolheu-
se um banco de dados, e a partir de um recorte de seu
esquema conceitual (extraido a partir de seu esquema 16gico)
foram geradas diferentes alternativas de modelagem em
grafo. Para cada grafo, foi aplicado um conjunto de andlises
topoldgicas. O objetivo desses experimentos foi avaliar o
impacto que cada alternativa de modelagem teve nos re-
sultados de andlises realizadas sobre elas. E, a partir desta
avaliagdo, foi possivel identificar heuristicas genéricas que
visam ajudar neste processo. Em outras palavras, essas
heuristicas poderdo ser usadas para apoiar os usudrios na
escolha da modelagem mais util.

A Figura 3 exibe um fluxo de constru¢do de uma
heuristica. A partir de um conjunto de dados (BD) e de um
esquema conceitual (EC), sdo geradas diferentes alternativas
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Figura 3. Fluxo para defini¢do de uma heuristica em um experimento

de modelagem de grafos (G1, Go, ..., G,), e para cada uma
dessas alternativas, sdo aplicadas andlises pré-selecionadas
(A1, Ag, ..., Ay). A partir dos resultados de cada grafo,
(Ri(G4, 4;),1 < i < n), foi possivel comparé-los e definir
uma heuristica (H).

5. Experimentos

As proximas subsegdes apresentam 0s experimentos re-
alizados e seus resultados, bem como as heuristicas identifi-
cadas. Os bancos de dados escolhidos para os primeiros ex-
perimentos foram intencionalmente de pequeno porte, para
explorar como as diferentes alternativas de modelagem de
dados em grafos podem impactar nas anélises que se objetiva
fazer. Embora existam diferentes tipos de grafos, para este
trabalho foi utilizado o grafo de propriedades, apresentado
na secdo 2.2. Os motivos da escolha sd3o: permitir uma maior
liberdade de modelagem e o fato desse tipo de grafo ser
usado largamente na literatura.

Os experimentos foram realizados com grau de dificul-
dade crescente, aumentando também a quantidade de dados
usados. As andlises topoldgicas escolhidas para os experi-
mentos foram medidas de centralidade, que sdo comumente
usadas para andlise de redes sociais.

5.1. Experimento Zachary

No experimento Zachary, utilizou-se uma base de da-
dos sobre os relacionamentos dos membros de uma aca-
demia de karaté criado a partir da rede de Zachary [12].
Nesse conjunto, os membros de um clube de karaté podem
relacionar-se de duas formas, pelo relacionamento “Amigo
de” ou entdo pelo relacionamento “Lutou com”, este tltimo
visando representar resultados de lutas em campeonatos e
torneios.

A Figura 4 representa o esquema conceitual do banco
relacional usado nesse experimento. O esquema € similar
ao recorte (a), onde iy == Ey == Pessoa e os auto-
relacionamentos “Amigo de” e “Lutou com” do esquema,
representam os dois tipos de relacionamento que podem
existir entre as pessoas.

Esse experimento foi dividido em duas etapas para aten-
der as duas alternativas de modelagem a serem investigadas.
Em ambas foram analisadas algumas medidas de centra-
lidade, sendo elas intermediacdo, proximidade e grau. Na
primeira etapa, o grafo analisado (Modelagem 1), que é
apresentado na Figura 5, foi gerado com nés representando

(0,n)
Pessoa

(0,n) |(0,n)

Figura 4. Esquema conceitual do Banco de Dados para o Experimento
Zachary.

pessoas, e arestas representando ambos os tipos de relacio-
namento. Na segunda etapa, o grafo analisado (Modelagem
2) foi similar ao primeiro, mas neste nao foram consideradas
as arestas que representam o relacionamento “Lutou com”,
mantendo assim a rede de amizade original do conjunto de
Zachary, como mostra a Figura 6. O resultado das andlises
realizadas com as duas modelagens pode ser conferido na
Tabela 1.

Para o armazenamento dos dados, utilizou-se o software
Neo4j. Enquanto que para o célculo das medidas utilizou-
se a ferramenta de manipulacio e visualizacdo de grafos,
Gephi.

()

Lutou com
Amigo de 7
@
' ‘Lutou com

‘ \Amigo de

Figura 5. Modelagem 1 para o Experimento Zachary.



Figura 6. Modelagem 2 para o Experimento Zachary.

Nodel 1 Model 3
N6 | Intermediacao | Proximidad Grau | Intermediaca Proximidad Grau
1 152,19 1,6 16 231,0 1,758 16
34 102,99 1,66 17 160,5 1,81 17
4 12,5 2 7 6,2 2,15 6
22 24 1,9 6 0 2,6 2
24 14,6 2,0 8 9,3 2,5 5
30 9,7 1.9 7 1.5 2,6 4

Tabela 1. RESULTADOS DAS MEDIDAS DE CENTRALIDADE PARA AS
DUAS MODELAGENS DO EXPERIMENTO ZACHARY.

5.1.1. Andlise dos Resultados. Observando os resultados
na Tabela 1 podemos concluir que o experimento demons-
tra a influéncia da modelagem escolhida nas medidas de
centralidade obtidas. Dependendo da modelagem escolhida,
informagdes importantes para a andlise do usudrio devem
ser consideradas ou ndo. No caso da Modelagem 2, onde
sdao analisados apenas os relacionamentos de amizade, os
nés 1 e 34 sdo os mais centrais segundo a medida de
centralidade intermediacdo. Na Modelagem 1, por mais que
os ndés mais centrais continuem os mesmos, houve uma
mudancga significativa nos valores de centralidade dos nés 4,
22, 24 e 30. Esta mudanga pode-se interpretar da seguinte
forma, tais ndés representam pessoas que participaram de
véarios torneios e lutas, como é o caso do né 22, cujo
valor do grau e de intermediagcdo teve a maior alteragdo.
Assim, caso o modelador deseje encontrar os lutadores de
maior visibilidade social no grafo, deve levantar todas as
relacdes envolvendo os lutadores. Se achar que a relagdo
de amizade é a mais util para identificar os lutadores, entdo
esta deve ser considerada. Mas, se a visibilidade social pode
ser alcancada também com as relacdes de luta, esta deve ser
considerada além da relacdo de amizade. Assim, ambas as
relagcdes (amizade e luta) devem ser representadas no grafo.

De modo mais genérico, esta situacdo de modelagem
pode envolver duas entidades distintas, que possuam mais
de um tipo de relacionamento entre elas. Em casos onde
existam muito mais que dois tipos de relacionamentos en-
tre duas entidades, a consequéncia gerada nos valores das
medidas de centralidade pode ser muito mais significativa.
Em tais casos, uma andlise cuidadosa por parte do usudrio
sobre quais relacionamentos sdo semanticamente relevantes,
deve ser feita.

A medida que mais tipos de relagdes sio considerados,
mais arestas surgirdo no grafo, e naturalmente as medidas
de centralidade serdo impactadas. Assim, se o objetivo é
encontrar os nds mais centrais ou de maior intermediacdo,
por exemplo, é preciso analisar para o contexto dos dados
em questdo, quais os tipos de relacionamento que devem
ser levados em consideracdo. Em geral, hd uma diferenga
semantica entre os dois tipos de relacionamento, e é o que
justifica o fato de serem representados de modo distinto no
banco de dados. Mas, se para fins da andlise da rede, ambos
podem ser considerados semanticamente relevantes, entdo
ambos devem ser representados no grafo.

Embora no banco de dados usado no experimento, ape-
nas uma entidade tenha sido considerada, de modo mais
genérico, a mesma observacdo deve ser feita em uma
situagdo de modelagem onde banco de dados envolve duas
entidades distintas, que possuam mais de um tipo de relaci-
onamento entre elas.

Mesmo usando algumas medidas de centralidade para
descobrir quais sdo 0s nés mais centrais, a descoberta de
tais nds ndo chegou a ser um fator de influéncia direta para
a obtencdo da primeira heuristica. O valor de cada medida
de centralidade de cada n6 foi comparado para as duas
modelagens. E desse estado entdo, foi compreendido que a
escolha de relacionamentos pode interferir na determinagdo
dos ndés mais centrais do grafo. A conclusdo mais relevante
neste experimento foi o entendimento da diferenca entre
relacionamentos e sua semantica, pois dependendo da forma
de representacdo, afetard o resultado da andlise das medidas
de centralidade utilizadas.

5.1.2. Heuristica 1. A partir da conclusio obtida no experi-
mento Zachary, foi obtida uma heuristica que serd apresen-
tada a seguir. Dadas duas entidades F; e E5 de um esquema
conceitual EC, ndo necessariamente distintas, que se rela-
cionam por relacionamentos distintos R1, Ro, ..., R,. Se a
analise a ser realizada tem como foco um relacionamento R;
a ser modelado no grafo, entdo para todo j # 7 tal que R;
tenha a mesma relevancia semantica> que R;, R; também
deve ser modelado no grafo. Ou mais formalmente, como
se segue.
Sejam:
e G =(V,A); grafo
e EC =(E,R); esquema conceitual
e E = {Ey,E,,...,E,}; conjunto de entidades do
esquema EC
e R={R1,Rs,..,R,}; conjunto de relacionamentos
do esquema EC
e E;=/{el,€2,...}; conjunto de instincias da entidade
E;
e Ry ={r},r? ..} conjunto de instancias do relaci-
onamento Ry
o 7 = (ef,e}); um instancia de R conecta um par de
instancias de entidades de E

Dado que:

2. Obs: o simbolo =/ foi usado com o significado de semanticamente
relevante.



. El,EQEE;leGEl;egEEQ;
e R €R,
o 17 € Ry;ri = (ef,ey);

No mapeamento para o grafo G temos:

. VeffeEl,e‘"feV;

o Vel € EyelcV;

o Vrfe€ Ry,1i €A

o SedjA1|r§= (e,€5) e Rj ~ Ry entdo vrj €

Rj; 7‘; €A

A Figura 7 ilustra a escolha dos relacionamentos
R;,...R; entre as entidades F; e F> do esquema conceitual
que serdo utilizados para construir um grafo onde cada né

representa uma entidade, e cada aresta representa um dos
relacionamentos escolhidos.

Figura 7. Representacdo da heuristica obtida no Experimento Zachary

5.2. Experimento SMDB

Nesse experimento, utilizou-se um subconjunto de dados
do banco de dados disponibilizado pela ferramenta Neo4;j
para introduzir a linguagem Cypher, responsdvel por re-
alizar as consultas no banco. Nesse banco, sio mantidas
informagdes sobre dois tipos de entidades (pessoas e filmes),
e os distintos relacionamentos entre essas duas entidades.
Foram usados apenas os relacionamentos sobre acdes de
atuacdo e direcdo das pessoas dessa base. O esquema con-
ceitual do banco relacional pode ser visto na figura 8.

Pessoa

Papel
Atuacdo

(@,n)

Filme

Figura 8. Esquema conceitual do Banco de Dados para o Experimento
SMDB.

Para a realizacdo desse experimento, ndo foram usadas
as mesmas ferramentas do experimento Zachary. As medidas
de centralidade foram calculadas usando Gephi * e os dados
foram armazenados usando Neo4j. Nesse experimento, foi
analisado uma situa¢do de modelagem semelhante ao recorte

3. https://gephi.org/

(b), descrito na secdo 4, onde o esquema conceitual possui
um par de entidades (E;, F5) ligados por dois relaciona-
mentos binarios.

Embora a situacdo de modelagem de BD seja semelhante
a situacdo do primeiro experimento, neste caso, temos duas
entidades distintas, além de dois relacionamentos distintos a
considerar. A partir desta situacdo de modelagem de BD foi
possivel explorar trés variacdes de modelagens em grafo,
considerando a explicitacdo das relacdes como nds, e de
atributos como nos.

Assim, esse experimento foi dividido em trés etapas.
Cada etapa considerou uma forma de migragdo, isto &,
uma modelagem em grafo. Em todas as etapas foram ana-
lisadas as seguintes medidas topoldgicas para os nds do
grafo obtido: intermediacdo e proximidade. Foram também
medidos o valor de hub e autoridade de cada nd, utilizando
a orientacdo das arestas do grafo.

Na primeira etapa, da mesma forma que no experimento
Zachary, as entidades do esquema conceitual sdo transfor-
madas em nds no grafo. Agora, existem dois tipos de nds,
Pessoa e Filme, e os relacionamentos sio transformados
em arestas no grafo. Também agora existem dois tipos
de relacionamento, Atuacdo e Direcdo. A Figura 9 ilustra
o grafo obtido nessa etapa (Modelagem 3). No caso do
relacionamento Afuacdo do modelo ER, temos um atributo
Papel associado. Essa informagao é mantida no grafo como
atributo de aresta.

Figura 9. Esquema do grafo para a Modelagem 3

Na segunda etapa, diferente do experimento Zachary,
os relacionamentos foram transformados em nds. Assim, o
grafo nessa etapa possui quatro tipos distintos de nés. Nessa
modelagem os relacionamentos ndo possuem atributos ou
rotulos, todos eles estio no mesmo nivel. Existem arestas
entre os nds Pessoa e Atuacdo, Atuagdo e Filme, Filme e
Diregdo e entre Diregcdo e Filme. A Figura 10 representa o
esquema do grafo (Modelagem 4).

S
@ & =)

Figura 10. Esquema do grafo para a Modelagem 4

Na terceira etapa, a modelagem mantém 0s mesmos
tipos de nés e arestas que a modelagem 4, mas foi inserido
um novo tipo de né que representa cada tipo de atuagao que
um mesmo ator teve no filme, Papel, e novos tipos de aresta
entre nos Ator e Papel, e entre os nés Papel e Filme. Isto
é, no caso dos nds do tipo Atuou_em em que um ator fez



mais de um papel no mesmo filme, incluimos novos nés que
deixam explicitos todos os papéis representados pelo ator.
A Figura 11 representa o esquema do grafo nessa terceira

etapa (Modelagem 5).

e
&= e
K

Figura 11. Esquema do grafo para a Modelagem 5

5.2.1. Analise dos Resultados. As Tabelas 2, 3 e 4 mostram
os resultados obtidos para as medidas de centralidade pro-
ximidade, intermediagdo, autoridade e hub dos grafos cons-
truidos usando as trés modelagens do experimento SMDB.
Para o calculo das centralidades, foram consideradas as
opgdes de grafo ndo direcionado e direcionado. Os nds
identificados nas tabelas correspondem aos 5 que tiveram
maior valor de centralidade em cada caso.

Model

5

Nao Direcionado Direcionado
Proximidade Intermediacao Autoridade Hub
Richard Harris Tom Hanks Cloud Atlas Aaron Sorkin
Clint Eastwood Cloud Atlas A few good men Al Pacino

Chris Columbus | A few good men Jerry Macguire Andy Wach

English Bob Keanu Reeves Speed Racer
Bill Munny The Green Mile The green mile
DIRECTED Jack Nicholson Stand By Me
Dina Meyer Hugo Weaving A League Their Own
Ice-T “Paul Edgecomb” Sleepless in Seattle

Modelagem 3
Nao Direcionado Direcionado

Proximidade Intermediacao Autoridade Hub
Clint Eastwood Tom Hanks A few good men Aaron Sorkin
Richard Harris A few good men Jerry Macguire Al Pacino
Chris Columbus Cloud Atlas Speed Racer Andy Wach.

Dina Meyer Keanu Reeves The Green Mile | Annabella Sci.

Ice-T Jack Nicholson Stand By Me

Tabela 2. RESULTADOS DAS MEDIDAS DE CENTRALIDADE PARA
MODELAGEM 3 NO EXPERIMENTO SMDB

Modelagem 4
Nao Direcionado Direcionado

Proximidade Intermediacao Autoridade Hub
Richard Harris Tom Hanks A Few Good Men Aaron Sorkin
Clint Eastwood | A few good men Jerry Macguire Al Pacino
Chris Columbus Cloud Atlas Speed Racer Andy Wach.

ACTED_IN ACTED_IN The Green Mile

ACTED_IN Keanu Reeves Stand By Me

DIRECTED Jack Nicholson A League Their Own

Dina Meyer The Green Mile Cloud Atlas

Tabela 3. RESULTADOS DAS MEDIDAS DE CENTRALIDADE PARA
MODELAGEM 4 NO EXPERIMETO SMDB

O experimento apresentado nesta secdo difere do expe-
rimento da se¢do 5.1 no que se refere a representacdo das
entidades e relacionamentos no grafo, o que altera signifi-
cativamente os resultados das medidas de centralidade.

Para as medidas de Proximidade e Intermediacdo, os

trés n6s com maior valor de centralidade sdo os mesmos.
Ja nas modelagens 3 e 4 é possivel notar uma mudanca
entre o segundo e terceiro colocados. Na modelagem 5, o n6
que representa o filme Cloud Atlas toma a segunda posicdo
mais alta no ranking de intermediacdo, que era ocupada na

Tabela 4. RESULTADOS DAS MEDIDAS DE CENTRALIDADE PARA
MODELAGEM 5 NO EXPERIMENTO SMDB

modelagem 4 pelo n6 A Few Good Men. Essa alteracdo
se deve ao fato do filme Cloud Atlas possuir vérios papéis
representados pelos mesmos atores. Esse né do tipo Filme
também acaba sendo o de maior autoridade no grafo da
modelagem 5; ou seja, varios outros nds apontam para esse
Filme.

Outro né que ndo estava presente no ranking de
Intermediagdo para as modelagens 3 e 4 € o que representa
o ator Hugo Weaving. Esse ator possui vdrios papéis em
Cloud Atlas e estd ligado a outros filmes no grafo. Portanto,
o n6 Hugo Weaving possui maior probabilidade de estar no
caminho minimo entre pares de nds, e por isso apresenta
maior valor de intermediacdo na modelagem 5.

De forma geral, entende-se que os ndés com maior valor
de intermediacdo influenciam o valor dos nds ao redor.
Assim, pode-se concluir que, o fato de considerar um rela-
cionamento como né no grafo ndo chega a ter um impacto
tao grande, como verificado contrastando os resultados das
modelagens 3 e 4.

No entanto, ao representar o atributo multivalorado do
relacionamento entre duas entidades como um nd, isso faz
com que as entidades envolvidas ganhem maior centralidade,
em termos de intermedia¢do e autoridade. Isso quer dizer,
que se um nd ja apresentasse um valor de centralidade
significativo na modelagem 4, hd um potencial aumento
deste valor na modelagem 5, aumentando sua posi¢do no
ranking.

Em outras palavras, atributos de um relacionamento
no esquema conceitual podem aumentar a importancia das
entidades nas andlises, e por isso € importante avaliar se
devem ser representados como nds o como arestas do grafo.

5.2.2. Heuristica 2. A partir das observa¢des mencionadas
no experimento SMDB, foi obtida uma heuristica que sera
apresentada a seguir. Dado um relacionamento R do tipo
muitos-para-muitos (n : m) entre 2 entidades Ey e Es, se
um atributo P associado ao relacionamento R é relevante
para a andlise, entdo P deve ser modelado como um né do
grafo.

Ligado aos nds que representam as entidades Fy e Fs
por meio de duas arestas R’ e R”. Ou mais formalmente,
como se segue.

Sejam:

e G =(V,A); grafo
e EC = (E,R, Pe, Pr); esquema conceitual



e E = {Ej,Es,..}; conjunto de entidades do es-

quema EC

e R ={R;y,Rs,...}; conjunto de relacionamentos do
esquema EC

e E;={el,e?,..}; conjunto de instdncias da entidade
E;

e Ry ={r},r? ..}; conjunto de instancias do relaci-
onamento Ry

o 1 =(ef,eY); uma instancia de R}, conecta um par
de instancias de entidades de E

e Pe = {Pey,Pes,...}; conjunto de propriedades
(atributos) de Entidades do esquema FEC

e Pr = {Pry,Pry,..}; conjunto de propriedades
(atributos) de Relacionamentos do esquema EC

e Pry = {Pr{,Pri, ..}; conjunto de propriedades
(atributos) de um Rj do conjunto R do esquema
EC

o pr.”* = (vi,v2,...); conjunto de valores do atributo
Pry? de um relacionamento [, associado a uma
instancia de relacionamento 77,

Dado que:
. El,E2€E;6f€E1;€g€E2;
e R €R;

o 17 € Ry;ri = (ef,€Y);
o Pr% € Prq;
Tz _ .
o pry7 = (v1,02,..);
No mapeamento para o grafo G temos:

o Vel € Ey,ef €V

° Veg S EQ,Cg eV,

e Se Pri{ é importante para o relacionamento R; e
Pr} é multivalorado entdo
Vri e Yo, € pri®i vg € Ve (eF,v,), (vs,€Y) € A

5.3. Experimento TMDB

Visando confirmar os resultados obtidos na sec¢do 5.2, fo-
ram realizados novos experimentos utilizando um conjunto
de dados maior, € 0 mesmo tipo de andlises apresentadas
anteriormente. O conjunto de dados utilizado nessa fase é
uma base que contém dados sobre filmes e atores chamado
TMDB?*. Da base original do TMDB, foi extraido um sub-
conjunto de dados usando o filtro género, “Crime” neste
caso, e utilizando unicamente as informagdes sobre filmes e
atores. Os experimentos dessa etapa reproduzem as mesmas
trés modelagens do experimento SMDB. Para garantir o
calculo das medidas de centralidade, foi considerado o maior
componente conexo do grafo obtido para cada modelagem.
O grafo gerado a partir da modelagem 3 possui 4486 nds
e 5046 arestas. O grafo para a modelagem 4, 9532 nds
e 10092 arestas. E o grafo da modelagem 5, 9561 nés e
10150 arestas. O objetivo desse experimento foi conferir
se os comportamentos notados nos experimentos anteriores
se repetiriam em um conjunto de dados maior. O fato do
conjunto utilizado nesse experimento ser do mesmo dominio

4. http://www.themoviedb.org/

que no experimento SMDB, faz com que a expectativa de
repeticdo do comportamento seja maior. Nesse experimento,
as heuristicas até aqui obtidas ndo foram aplicadas, mas era
esperado que o mesmo raciocinio para a geragdo dessas,
fosse aqui usado.

O comportamento das medidas de centralidade para o
novo conjunto de dados nas trés modelagens foi semelhante
ao observado no experimento SMDB. Em particular, ob-
servamos que as primeiras posicdes do ranking obtido em
cada uma das trés modelagens foi parecido ao obtido nos
experimentos da segdo 5.2.

As Tabelas 5, 6 e 7 mostram os 10 primeiros colocados
no ranking obtido para cada uma das trés modelagem usa-
das, considerando as medidas de centralidade proximidade,
intermediacdo, hub e autoridade.

Assim, pode-se chegar nas mesmas conclusdes:

(i) o fato de considerar um relacionamento como né no
grafo ndo chega a ter um impacto tdo grande, como verifi-
cado contrastando os resultados das modelagens 3 e 4;

(14) se um né ji apresentasse um valor de centralidade
significativo na modelagem 4, ha um potencial aumento
deste valor na modelagem 5, aumentando sua posi¢dao no
ranking.

6. Conclusao

Este trabalho abordou a tarefa de mapear dados relacio-
nais para a representacdo em grafos, propondo um conjunto
de heuristicas que visam auxiliar um usudrio na tarefa de
modelar o grafo. Em comparacdo com os trabalhos que abor-
dam o mesmo problema, nosso trabalho difere por levar em
considera¢do que um grafo pode seguir distintos modelos e
modelagens. Além de levar em conta a anélise topoldgica do
grafo como fator para escolha da modelagem. Destacamos
que, mesmo com o conjunto de coeficientes de andlise em
maos, antes de aplicd-los, € necessdrio conhecer os esque-
mas conceitual e relacional do banco de dados relacional
para melhor entender os dados e os resultados das medidas
topoldgicas, para entdo alcancar uma boa modelagem do
grafo.

Além das heuristicas abstraidas, os experimentos per-
mitiram compreender como as métricas da teoria de grafos
possuem interpretacdes diferentes. As interpretacdes estdo
relacionadas com a influéncia dos vértices no grafo. Em
alguns momentos, as informacdes sobre as ligacdes e in-
fluéncias, extrapolavam a vizinhanca de vértices, exigindo
uma visdo mais abrangente dos resultados das andlises.

Sdo reportados experimentos iniciais que gradativamente
se tornavam mais complexos e permitiram identificar um
conjunto de heuristicas. Esses experimentos foram realiza-
dos para andlises topolégicas, usando diferentes métricas em
trés conjuntos de dados: Zachary e SMDB, como conjuntos
menores (foy examples), e TMDB, como conjunto de maior
porte. No entanto, experimentos adicionais sdo necessdrios
para validar e estender tais heuristicas. O uso de conjuntos
de dados de diferentes dominios, de um conjunto maior
de coeficientes analiticos e o uso de outros construtos de



Modelagem 3

Nao Direcionado Direcionado
Proximidade Intermediacao Autoridade Hub
Dogville Dogyville Angels & Demons Angels & Demons
Ben Gazzara Bloodline Dogville Dogyville
Bloodline Gert Frobe Armin Mueller-Stahl | Armin Mueller-Stahl

At Close Range Ben Gazzara

Stellan Skarsgard

Stellan Skarsgéard

The Big Sleep Ten Little Indians Dancer in the Dark Dancer in the Dark
Lauren Bacall The Big Sleep Carmen Argenziano Carmen Argenziano
Candy Clark Humphrey Bogart Tom Hanks Tom Hanks

Patricia Clarkson Vera Briihne

Elya Baskin

Elya Baskin

The Pledge At Close Range

Ewan

McGregor Ewan McGregor

Nicole Kidman Fritz Wepper

Thure

Lindhardt Thure Lindhardt

Tabela 5. RANKING DAS MEDIDAS DE CENTRALIDADE PARA A MODELAGEM 3 NO EXPERIMENTO TMDB

Modelagem 4

Nao Direcionado Direcionado
Proximidade Intermediacao Autoridade Hub
Dogville Dogville Straus Angels & Demons
Jack McKay Bloodline Richter Straus
Ma Ginger Gert Frobe Silvano Ventivoglio Richter
Ben Gazzara Ben Gazzara Cardinal Silvano Ventivoglio
Vera Rhys Williams Robert Langdon Cardinal

Grace Margaret Mulligan Jack McKay

Carlo Ventresca Robert Langdon

Rhys Williams Ten Little Indians Chartrand Carlo Ventresca
Chuck The Big Sleep Mr. Gray Chartrand
Bloodline Humphrey Bogart Father Simeon Mr. Gray
Tom Edison Senior Inspector Max Hornung Swissguard Father Simeon
Tabela 6. RANKING DAS MEDIDAS DE CENTRALIDADE PARA A MODELAGEM 4 NO EXPERIMENTO TMDB
Modelagem 5
Nao Direcionado Direcionado
Proximidade Intermediacao Autoridade Hub
Dogyville Dogyville Angels & Demons Angels & Demons
Jack McKay Bloodline Straus Straus
Ma Ginger Gert Frobe Richter Richter
Ben Gazzara Ben Gazzara Silvano Ventivoglio | Silvano Ventivoglio
Vera Rhys Williams Cardinal Cardinal
Grace Margaret Mulligan Jack McKay Robert Langdon Robert Langdon
Rhys Williams Ten Little Indians Carlo Ventresca Carlo Ventresca
Chuck The Big Sleep Chartrand Chartrand
Bloodline Humphrey Bogart Mr. Gray Mr. Gray
Tom Edison Senior Inspector Max Hornung Father Simeon Father Simeon
Tabela 7. RANKING DAS MEDIDAS DE CENTRALIDADE PARA A MODELAGEM 5 NO EXPERIMENTO TMDB

modelagem (e.g. relacionamentos n-arios), sdo planejados
para experimentos futuros.
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