e
/"

UNISUL

UNIVERSIDADE DO SUL DE SANTA CATARINA
GUILHERME MARTINS ALVAREZ

CRIACAO E UTILIZACAO DE UMA BASE DE DADOS ORIENTADA A GRAFOS:
UM ESTUDO DE CASO SOBRE REDE SOCIAL

Palhoga
2013



GUILHERME MARTINS ALVAREZ

CRIACAO E UTILIZACAO DE UMA BASE DE DADOS ORIENTADA A GRAFOS:
UM ESTUDO DE CASO SOBRE REDE SOCIAL

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao Curso
de Graduagdo em Ciéncia da Computagdo da
Universidade do Sul de Santa Catarina, como requisito
parcial a obtencdo do titulo de Bacharel em Ciéncia da
Computacao.

Orientador: Prof. Flavio Ceci, M. Eng.

Palhoga
2013



GUILHERME MARTINS ALVAREZ

CRIACAO E UTILIZACAO DE UMA BASE DE DADOS ORIENTADA A GRAFOS:
UM ESTUDO DE CASO SOBRE REDE SOCIAL

Este Trabalho de Conclusio de Curso foi julgado
adequado a obtengdo do titulo de Bacharel em Ciéncia
da Computagdo e aprovado em sua forma final pelo
Curso de Graduagdo em Ciéncia da Computagdo da
Universidade do Sul de Santa Catarina.

Palhoga, 20 de novembro de 2013.

cssor€ OrreRiggor Prol. Flavio Ceci, M Eng.
Universidade do"Sul de Santa Catarina

A”) A, /r,\m

"Prof. Aran BW Morales, Dr. Eng.
Universidate do Sul d ta Catarina

Prof. Ricardo Villarroel Davalos, Dr. Eng.
Universidade Federal de Santa Catarina




Dedico este trabalho a meus pais, Glenio e
lara, que foram os maiores incentivadores a
minha formacdo académica, tornando-se

assim, responsaveis por esta conquista.



"Nao desanime, em razdo da critica. Se a censura ¢ servigo cabivel de qualquer um, a

realizagdo elevada ¢ obra de poucos." (André Luiz).



RESUMO

Com popularizacdo dos sistemas de informacao, a quantidade de dados armazenados tem
crescido diariamente, analisar esse grande volume de dados se tornou um requisito importante
de negdcio. A necessidade de se obter o melhor desempenho ao menor custo estd cada vez
mais presente no dia a dia dos desenvolvedores de sistemas. Dessa forma, o grande desafio ¢
desenvolver novas tecnologias ¢ modelos de dados que consigam armazenar e analisar de
forma eficiente a gigantesca massa de dados gerada nos dias de hoje. Tendo como base esse
cenario de mudangas, este trabalho tem por objetivo modelar e implementar uma base de
dados orientada a grafos, a fim de identificar suas diferengas em relacdo a abordagem
relacional. Para isso, foi desenvolvido um estudo de caso baseado em analise social onde
bases de dados foram carregadas com dados obtidos através do Facebook, a fim de verificar o
desempenho dos dois modelos de dados em consultas recursivas. Os resultados apresentado
pelos testes de performance foram satisfatorios fornecendo as informagdes necessarias sobre
as principais diferencas na utilizacdo de bases de dados relacionais e as orientadas a grafos

para a andlise de redes sociais e Big Data.

Palavras-chave: Modelagem Orientada a Grafos. Modelagem Relacional. Banco de Dados.

Teoria de Grafos. Big Data.



ABSTRACT

With the popularization of information systems, the amount of data stored has been risen up
daily, to analyse this huge volume of data has become an important requirement of business.
The need to get the best performance at the lowest cost is increasingly present in the daily life
of system developers. In this way, the great challenge is to develop new technologies and data
models that are able to store and analyze efficiently the huge amount of data created
nowadays. Based on this changing scenario, this paper aims to role a model and implement a
graph database, in order to identify their differences to the relational approach. For this, a
study of case was developed based on social analysis which databases were loaded with data
obtained from Facebook, in order to verify the development of the two data models in
recursive queries. The results showed by performance tests were satisfied, giving the
necessary information about the main differences in the use of relational databases and graph

databases for social network analysis and Big Data.

Keywords: Graphs-Oriented Modeling. Relational Modeling. Database. Graph Theory. Big
Data.
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1 INTRODUCAO

Com a popularizagdo dos sistemas de informacdo, a expansao de suas bases de
dados e a necessidade de se obter o melhor desempenho ao menor custo, aumentou o nivel de
exigéncia e expectativa dos consumidores de tecnologia. Dessa forma, a inovacdo e a
criatividade tém sido pontos chave nessa busca de se criar novas ferramentas, paradigmas e
tecnologias capazes de facilitar cada vez mais as nossas vidas.

Para Cleve, Mens e Hainaut (2010, p. 1, tradu¢do nossa) “a identificagdo de
mudangas de requisitos, a sua tradu¢do em mudancas no sistema, bem como a aplicagdo e
implantagao da segunda sdo chamados coletivamente de evolucao do sistema”.

A quantidade de dados armazenados em sistemas de informagdo tem crescido
diariamente e analisar esse grande volume de dados se tornou um requisito importante de
negocio. Segundo Eaton et al. (2012, traducdo nossa), o termo Big Data ¢ pode ser aplicado a
um grande volume de dados que ndao podem ser processados ou analisados utilizando as
ferramentas e processos tradicionais. Para Hurwitz et al. (2013, tradugdo nossa),
gerenciamento e analise desses dados oferece grandes beneficios para as organizacdes de
todos os tamanhos e setores, pois pode fornecer novas informagdes e responder questdes
relacionadas a sua area de negocios. Portanto, para se conservar no mercado e apresentar uma
vantagem competitiva, a analise de informacdes implicitas nessa massa de dados se tornou
algo muito importante nos dias de hoje. (CORRIGAN et al., 2013, traducdo nossa).

Segundo Corrigan et al (2013), muitos analistas do campo da gestdo de
informag¢do tém trabalhado para traduzir dados estruturados e ndo estruturados em
conhecimentos uteis. Essas informagdes, estruturadas e nao estruturadas, demandam um
esquema diferente do modelo relacional. De acordo com Vicknair et al. (2010), utilizar um
novo paradigma de banco de dados, como banco orientado a grafos, pode ser uma solugao.
Pois o volume de dados e seus relacionamentos ndo sao um impeditivo para um o6timo
desempenho.

Este trabalho propde a utilizagdo de bases de dados orientadas a grafos para o
armazenamento de redes complexas de dados, como as encontradas em redes sociais e Big
Data.

Neste capitulo sdo abordados o problema de pesquisa, os objetivos deste trabalho,

justificativa e a estrutura deste trabalho.



14

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

O modelo relacional vem sendo utilizado hé décadas para representar as relagdes
entre os dados, facilitando a sua organizagdo e armazenamento. A maior parte das aplicacdes
disponiveis no mercado utiliza esse tipo de modelagem, por ser a mais tradicional e confiavel
forma de persisténcia de dados.

Conforme o aumento da massa de dados armazenada ao longo dos anos, os
especialistas em banco de dados passaram a identificar alguns pontos de conflito nas bases
que utilizam o modelo relacional. Para Angles e Gutierrez (2008, p. 7, traducdo nossa), “o
modelo relacional foi direcionado para o simples registro de tipos de dados com uma estrutura
conhecida com antecedéncia. O esquema ¢ fixo e extensibilidade ¢ uma tarefa dificil”.

Com a inclusdo digital e o avango expressivo das tecnologias de informagao, ha
uma necessidade cada vez maior de se registrar novos tipos de dados, tornando os repositdrios
de dados mais ricos e complexos. No entanto, as bases de dados desenvolvidas segundo o
modelo relacional, ndo possuem um esquema flexivel no qual seja possivel adicionar
facilmente novos relacionamentos entre os objetos. Os dados e suas estruturas sempre
mudam, portanto verificou-se que o modelo de dados estd evoluindo, mas o esquema acaba
ndo acompanhando essa evolucdo. Desse modo, o modelo relacional acaba se tornando uma
barreira, pois impde uma resisténcia a mudancas rapidas que os sistemas atuais necessitam.

Como ha uma dificuldade de replicar alguns tipos de conexdes entre objetos nos
bancos de dados relacionais, em alguns casos, os desenvolvedores acabam tendo que mudar o

modelo de dominio da aplicagdo para se adequar ao modelo fisico.

Em um banco de dados relacional, trabalhamos contra a corrente.
Temos esquemas muitas vezes frageis que rigidamente descrevem a estrutura dos
dados apenas para ter um comportamento destinado aqueles esquemas substituidos
pelo coédigo, que aparentemente obedece as leis, mas dobram todas as regras.
(ROBINSON, WEBBER ¢ EIFREM, 2013, p. 32, tradugdo nossa).

Outro ponto a ser avaliado ¢ o desempenho das consultas realizadas nos bancos de
dados. Assim como a rede de dados tem se tornado mais complexa, algumas consultas
envolvendo os objetos armazenados estdo apresentando uma deficiéncia no tempo de
resposta. No modelo relacional, a performance das consultas ¢ diretamente proporcional ao
numero de relacionamentos envolvidos e tamanho da base de dados, pois o SGBD (Sistema
Gerenciador de Banco de Dados) pesquisa através de todos os dados para verificar quais

satisfazem os critérios estabelecidos na busca. Entdo, consultas que envolvem célculos
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relacionais e relacionamentos recursivos, acabam se tornando computacionalmente complexas
devido a estrutura de organizagao do modelo relacional.

Para Hurwitz et al. (2013, tradu¢ao nossa), além dos dados estruturados
armazenados nas bases de dados relacionais, existem informagdes ndo estruturadas,
conhecidas como Big Data, provenientes de blogs, e-mails, midias sociais, sensores, registros
de transagdes de compras, fotos e outros. Essas fontes contém um volume de dados muito
expressivo e dificil de armazenar e organizar na estrutura tradicional de bancos relacionais.
Hé uma quantidade enorme de registros que poderiam ser analisados para se encontrar novas
relagdes e ideias em novos tipos de dados, mas os esquemas relacionais de dados impedem
que essa verificagdo seja feita devido ao alto custo que apresentam.

Desse modo, chega-se a seguinte questdo: a utilizagdo de banco de dados
orientado a grafos pode ser uma boa alternativa para trabalhar com uma grande quantidade de

dados?

1.2 OBJETIVOS

Esta secdo ¢ reservada a apresentar os objetivos gerais deste trabalho e seus

objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Modelar e implementar uma base de dados orientada a grafo, a fim de identificar

suas diferencas em relagdo a abordagem relacional.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

a) Identificar ferramentas computacionais para apoiar a implementa¢do da abordagem

orientada a grafos;
b) Formular um estudo de caso baseado em Anélise Social;

c) Modelar e avaliar o cenario do estudo de caso utilizando modelagem relacional e

orientada a grafos;

d) Documentar os resultados e constata¢des obtidas.

1.3 JUSTIFICATIVA

Para Angles (2012, tradug@o nossa), muitos estudos estdo sendo realizados para
avaliar o custo-beneficio de se utilizar novos modelos de banco de dados e algumas empresas
estdo optando pelo desenvolvimento de seus proprios modelos de dados.

Grafos sdo estruturas de dados que podem ser utilizadas em diversas areas de
interesse € sao muito uteis para modelagem de interagdes e objetos. Ultimamente, tem havido
um interesse em grafos para representar as redes sociais. Como os bancos de dados orientados
a grafos sdo baseados em estruturas nas quais a conexdo entre os dados ¢ uma caracteristica
do proprio modelo de dados, utilizar um banco de dados orientado a grafos traz algumas
vantagens.

O desempenho ¢ uma das principais preocupacdes dos engenheiros de software
em relacdo aos seus sistemas. Dessa forma, sistemas web e aplicativos online devem
responder rapidamente para se tornarem um sucesso comercial. Segundo Robinson, Webber e
Eifrem (2013, tradugdo nossa) usando o indice livre de adjacéncia, um banco de dados

orientado a grafos torna um relacionamento complexo em travessias rapidas no grafo,
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mantendo assim um alto desempenho independentemente do tamanho total do conjunto de
dados. Portanto, consultas que seriam complexas dentro de um cenario com banco de dados
relacional se tornam simples e rapidas em um banco de dados orientado a grafos,
apresentando um maior custo-beneficio independente do tamanho da base de dados.

A andlise de grandes volumes de dados, Big Data, ¢ complexa e demorada
utilizando o modelo relacional devido ao alto nivel de processamento necessario, mas se torna
mais eficiente em um esquema de dados que utiliza grafos, pois além de facilitar a
identificacdo e modelagem de dados ndo estruturados, a estrutura livre de indice facilita nas
consultas de alto desempenho e ¢ um aspecto importante no design € na maneira que os dados
sao armazenados. (ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2013, traducao nossa). Esse formato
de modelagem de dados suporta travessias extremamente rapidas utilizando algoritmos de
busca em grafos. Dessa forma, grandes repositorios de dados que contem informacdes
valiosas para as grandes companhias, podem ser mensurados e estudados de uma maneira
eficaz.

As alteragdes no modelo de dados deixam de ser um problema, pois o modelo
orientado a grafos aproxima o modelo de dominio a0 modelo do banco de dados. Assim, as
inclusdes de novos objetos e interagdes se tornam simples, acelerando os ciclos de
desenvolvimento de software.

Para Batra e Tyagi (2012, p. 511, traducdo nossa) “em bases de dados orientadas a
grafos, ndo had necessidade para reestruturar o esquema completo cada vez que um novo
relacionamento ¢ adicionado, apenas algumas arestas e os nos sao adicionados ao grafo”.

Estruturar uma base de dados orientada a grafos é simples e se encaixa com a
maneira geralmente utilizada para abstrair, especificar e modelar os dados. De forma que,
além de expressar a forma como vemos os objetos conectados, ela também pode mostrar
claramente os tipos de perguntas que se quer fazer ao esquema de dados. Pois os

relacionamentos fazem parte das propriedades nativas do modelo de dados.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o primeiro capitulo apresenta
uma introdu¢do ao assunto, descrevendo o problema de pesquisa, o objetivo geral, os
objetivos especificos e a justificativa.

O capitulo dois tem como finalidade apresentar o referencial teorico, dando foco
aos principais temas que norteiam a construgcdo deste trabalho: grafos, modelagem de dados
orientada a grafos, modelagem de dados relacional, andlise social e Big Data.

O capitulo trés ¢ focado no método que guia o desenvolvimento da pesquisa e
desenvolvimento bem como apresentar também as delimitagdes deste trabalho.

O capitulo quatro apresenta detalhes sobre a modelagem orientada a grafos e
informagdes sobre o ferramental computacional disponivel para esta abordagem.

O capitulo cinco ¢ centrado no estudo de caso, que ¢ focado na andlise social
sobre dados disponiveis em redes sociais, onde além do estudo de caso sdo apresentados os
resultados obtidos pela avaliacdo. Por fim o capitulo seis apresenta as conclusdes e os

trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

O seguinte capitulo descreve alguns elementos necessarios para o entendimento
deste trabalho. S3o abordados, primeiramente, conceitos bdsicos relacionados a grafos:
conceito de grafos, referencial histdrico, teoria de grafos e aplicagdes de grafos. Em seguida
sao abordadas informagdes relevantes sobre modelagem de dados e sdo apresentados alguns
modelos de modelagem dados como: relacional, orientada a grafos, dimensional, orientada a
objeto e orientada a documentos. Posteriormente, sdo aparentados conceitos relacionados aos
estudos de analise social. Para concluir, ¢ abordado o conceito de Big Data e suas principais

caracteristicas.

2.1 BIG DATA

Antes de tentar entender o que ¢ Big Data, devemos entender por que ele ¢
importante para os negocios. A busca de Big Data esta diretamente ligada a analise de dados e
¢ ndo podemos ignorar o impacto que a analise de dados teve em organizagdes durante a
ultima década. Instituto da IBM Business Value publicou os resultados de um estudo em um
artigo chamado The New Intelligent Enterprise, no qual concluiu que as organizacdes que
realizam a analise de dados para obter vantagem competitiva, possuem duas vezes mais
chances de superar seus concorrentes diretos da industria. (CORRIGAN et al., 2013, tradugao
nossa).

Gerenciamento e andlise de dados sempre ofereceram grandes beneficios para as
organizagdes de todos os tamanhos e em todos os setores. As empresas t€ém lutado muito para
encontrar uma abordagem pragmatica para a captura de informagdes sobre seus clientes,
produtos e servigos. Quando as empresas possuiam poucos clientes, que todos compraram
sempre os mesmos produtos, as coisas eram bastante simples. Mas ao longo do tempo, as

empresas ¢ o mercado tém crescido e se tornado mais complexo. O grande desafio hoje ¢
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realizar cruzamento de todos os diferentes tipos de dados obtidos por diversos meios.
(HURWITZ et al., 2013, traducao nossa).

Os dados ndo estdo se tornando somente mais acessiveis, estdo mais
compreensiveis para os computadores. Portanto, dados ndo estruturados que normalmente nao
sd0 o objetivo dos bancos de dados tradicionais estdo sendo priorizados por novas ferramentas
de busca e analise de dados da era da internet. Nesse meio, as técnicas de inteligéncia
artificial, como processamento e reconhecimento de padrdes de linguagem, estdo crescendo
cada vez mais e expandindo seus horizontes. (LOHR, 2012, tradugdo nossa).

Segundo Hurwitz et al. (2013, tradugdo nossa) cada onda de gerenciamento de
dados nasceu da necessidade de tentar resolver um tipo especifico de problema. Quando as
empresas comecaram a armazenar dados ndo estruturados, os analistas precisavam de novas
tecnologias como ferramentas de andlise para obter visdes que seriam uteis ao negocio.

Big Data ¢ uma massa de dados muito grande para ser manipulado e analisado por
protocolos de banco de dados tradicionais, como SQL. O volume, variedade e velocidade de
dados disponiveis aumentou a complexidade necessaria para as empresas gerenciarem essas
informagdes. Estamos em uma época que a quantidade de dados gerados no mundo ¢ medida
em exabytes e zettabytes. Além disso, a variedade de fontes disponiveis e tipos de dados a
serem gerados se expandem tdo rapidamente quanto as novas tecnologias sdo criadas.
(DAVIS; PATTERSON, 2012, traducao nossa).

De acordo com Eaton et al. (2012, tradugdo nossa) o volume de dados
armazenados por uma rede social €é gigantesco. Como exemplo pode-se citar o Twitter que
gera mais de 7 terabytes de dados todos os dias, o Facebook que gera mais de 10 terabytes
por dia e algumas empresas geram ferabytes de dados a cada hora do dia, durante todos os
dias do ano.

Para Boyd e Crawford (2011, tradugdo nossa) Big Data ¢ importante, pois ¢ um
fendmeno analitico que mexe com a academia e a industria. Esse tipo de dados estimula a
pratica de apofenia, a tendéncia de ver padrdes onde eles existem, pois essa grande massa de
dados pode oferecer conexdes diversas em todas as dire¢cdes. O Big Data ndo ¢ mais somente
um dominio de cientistas e grandes pesquisadores, as novas tecnologias os tornaram
acessiveis para as pessoas incluindo académicos de ciéncias sociais, comerciantes,
organizagdes governamentais, instituicdes educacionais e individuos motivados a produzir,

compartilhar, interagir e organizar os dados.
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Figura 1 - Ciclo para utilizagdo do Big Data
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Fonte: O Autor (2013)

A Figura 1 representa o ciclo de utilizagdo do Big Data. Os dados devem ser
previamente capturados, e, em seguida, organizados e integrados. Apos esta fase ¢ os dados
podem ser analisados com base na questdo a ser abordada. Finalmente, os gestores do negdcio
tomam as medidas necessarias com base no resultado da analise. (HURWITZ et al., 2013,
tradugao nossa).

De acordo com Corrigan et al. (2013, tradu¢do nossa), um importante diferencial
entre as corporacdes ¢ a capacidade de absorver e analisar dados que estdo sendo
desperdicados. Estes tipos de dados podem produzir novas ideias e resultados incriveis. Esses
dados sdo gerados em grandes quantidades, mas normalmente ndo sdo aproveitados nas areas
de negocio. Como exemplo, temos lojas online ndo conseguem captar todos os ferabytes de
clickstreams gerados em seus web sites. Essas informagdes podem ser analisadas a fim de
otimizar a experiéncia de compra de seus visitantes e, dessa forma, entender o porqué cestas
de compras com produtos estdo sendo abandonadas e a compra ndo ¢ finalizada. Dessa forma,
uma enorme quantidade de dados poderia ser coletada e analisada para avaliar o desempenho
de redes de vitais para os governos. Os arquivos de log de suas redes poderiam ser analisados
verificando tendéncias quando algo deu errado para encontrar o ponto chave que indica
problemas.

Para Hurwitz et al. (2013, tradugdo nossa) as empresas almejam que os dados
armazenados sejam usados para responder a perguntas relacionadas a tomada de decisoes.
Com o aparecimento do Big Data, estamos presenciando o desenvolvimento de aplicativos

que sdo projetados especificamente para tirar proveito das caracteristicas Unicas desse
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fenomeno. Algumas dessas aplicagdes emergentes sdo voltadas a areas como saude, gestao de
producao, gestdo de trafego, e assim por diante. Essas aplicagdes contam com algo em
comum, os grandes volumes e variedades de dados para serem analisados. Na saude, um
sistema ser capaz de monitorar bebés prematuros e determinar quando uma intervengdo ¢é
necessaria. Na industria, um sistema de dados pode ser usado para controlar a producao e
minimizar seus custos. Na gestao de trafego podemos reduzir o nimero de congestionamentos
em rodovias movimentadas e diminuir os acidentes.

A maneira como lidamos com o surgimento de uma era de Big Data ¢
fundamental, pois esse fendmeno esta ocorrendo em um ambiente de mudancas rapidas e de
muitas incertezas, e as decisdes atuais impactarao no nosso futuro. (BOYD; CRAWFORD,
2011, traducdo nossa).

Segundo Davis e Patterson (2012, tradug@o nossa), a0 mesmo tempo em que as
empresas estdo entusiasmadas com os potenciais beneficios da criacdo e desenvolvimento de
novos produtos e servigos a partir de ideias extraidas do Big Data, essa nova gama de
informagdes disponiveis levanta novas questdes. Algumas dessas perguntas sdo relacionadas
as implica¢cdes do armazenamento e utilizacdo de dados relacionados diretamente a pessoas,
comportamentos, preferencias, locais frequentados e seus relacionamentos. Basicamente,
estas questdes éticas devem ser levantadas e respondidas ao se aplicar e utilizar esses dados,

pois a promessa de novos beneficios pode trazer riscos € consequéncias nao intencionais.

2.2 GRAFOS

Os grafos sdo estruturas de dados dotados de um poder tdo expressivo que tornam
a sua utilizagdo rentavel nas mais dispares areas. Ao atribuir um significado adequado para os
vértices e arestas de um grafo, é possivel alcancar representagdes completas, de interesse em
muitos dominios de aplicag@o, que vao desde a area cientifica a 4rea humanistica. (FOGGIA;
SANSOME; VENTO, 2001, tradugao nossa).

Convencionalmente, um grafo é apenas uma colec¢do de vértices e arestas, ou um
conjunto de nds e as relagdes que os conectam. Grafos podem ser usados para modelar todos
os tipos de cendrios, desde a constru¢do de um foguete espacial, a um sistema de estradas, e

da cadeia de fornecimento de energia, € mais além. Os grafos sdo de uso geral e expressivo, o
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que nos permite modelar as entidades como vértices e seus contextos semanticos usando as
arestas. (ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2013, tradugado nossa).

Segundo Boaventura Netto (2001), um grafo ¢ uma estrutura G = (X, U), onde X ¢
um conjunto discreto e U ¢ uma familia cujos elementos u (ndo vazios) sdo definidos em
fun¢ao dos elementos de x de X. O elemento X é chamado de vértices ou n6 ¢ uma familia U ¢
a relagdo de adjacéncia conhecida como aresta nas estruturas orientadas e ligacao nas
estruturas nao orientadas.

A representacdo dos grafos pode ser feita de diversas formas. A seguir,
apresentamos na Figura 2, trés formas diferentes de representacdo de um mesmo grafo.

(SMITH; MARTINS, 2009).

Figura 2 - Diversas formas de representagdao de Grafos
el

Fonte: Smith e Martins (2009, p.5)

Segundo Smith e Martins (2009), existem representacdes aparentemente
diferentes de um mesmo grafo, como apresentado na Figura 3. Numa representacdo de um
grafo, o importante ¢ o nimero de vértices, nimero de arestas € o modo como estas se

dispdem em relagdo aos vértices.

Figura 3 - Representacoes de um mesmo grafo
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Fonte: Smith e Martins (2009, p.6)
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Os grafos sdo geralmente representados por diagramas nos quais cada vértice ¢
representado por um ponto ou um circulo pequeno (aberto ou solido) e cada aresta ¢
representada por um segmento de reta ou curva que une os pequenos circulos
correspondentes. (CHARTRAND; ZHANG, 2009, tradu¢ao nossa).

Sousa (2010), afirma que grafos podem ser considerados uma representacao
abstrata de uma rede, em que os conceitos de distancia, localizagdo, orientacdo, forma e
comprimento sdo substituidos por propriedades topoldgicas, como: acessibilidade, adjacéncia,
centralidade, ligacdo e conectividade, e, a partir das quais, mediante algoritmos e o célculo de
matrizes ¢ possivel estudar os seus componentes (vértices e arestas) ou estudar a rede como

um todo.

Figura 4 - Um pequeno grafo social
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Fonte: Robinson, Webber e Eifrem (2013, p.5)

Por exemplo, os dados de uma rede social, como o Facebook, sdo facilmente
representados em um grafo. Na Figura 4, apresenta-se uma pequena rede de amigos. Os
relacionamentos sdo a chave deste contexto semantico: Billy considera Harry um amigo, e
Harry, por sua vez, também considera Billy um amigo. Ruth e Harry também expressaram sua
amizade mutua, mas, infelizmente, enquanto Ruth ¢ amiga de Billy, Billy ndo corresponde
essa amizade. O grafo verdadeiro de uma rede social ¢ centenas de milhdes de vezes maior do
que o exemplo na Figura 4, mas funciona precisamente sobre os mesmos principios.

(ROBINSON, WEBBER ¢ EIFREM, 2013, traducao nossa).
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2.2.1 Historico

Segundo Ostrorski € Menoncini (2009), a teoria dos grafos teve inicio no ano de
1736, quando Leonhard Euler se deparou com o problema das pontes de Konigsberg.
Konigsberg era uma cidade da antiga Prussia, atual Kaliningrado (Russia), onde havia duas

ilhas que eram ligadas por sete pontes junto a parte continental. (Figura 5)

Figura 5 - Pontes de Konigsberg

C d g

~

B

Fonte: Chartrand e Zhang (2009, p.73)

De acordo com Recuero (2006), conta-se que, na época, era uma diversdo para
seus habitantes tentar solucionar o problema de atravessar a cidade através das sete pontes,
cruzando uma Unica vez por cada ponte. Euler demonstrou que cruzar as sete pontes sem
repetir um caminho era impossivel. Para isso, ele conectou as quatro partes terrestres
(vértices) com as sete pontes (arestas), mostrando a inexisténcia da concernida rota e

elaborando o primeiro teorema da teoria dos grafos. (Figura 6).
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Figura 6 - Representacao grafica das Pontes de Konigsberg

Fonte: Chartrand e Zhang (2009, p.74)

Segundo Szwarcfiter (1984), outro ponto importante da historia dos grafos foi a
formula¢dao do problema de ciclo Hamiltoniano, por Hamilton. O problema consiste em
determinar um trajeto que passe somente uma vez em cada vértice e retorne ao ponto inicial.

No século XIX, Kirchoff e Cayley, conceberam a teoria de arvores. Cayley
desenvolveu arvores a partir do estudo da quimica organica, enquanto Kirchoff estudava as
redes elétricas. (RABUSKE, 1992).

Boaventura Netto (2001) ressalta que pela pouca importancia dessa analise das
pontes de Konigsberg diante das magnificas producdes de Eliiler, os estudos das relagdes dos
conjuntos discretos sO vieram a se tornar objeto aten¢do ja no século XX, com a publicagdo,
em 1936, do primeiro livro sobre a teoria dos grafos — Theorie der Endlichen und
Unendlichen Graphen, de Denes Konig.

Ainda segundo Boaventura Netto (2001), desde o I Simpdsio Brasileiro de
Pesquisa Operacional realizado em 1968, pesquisadores de diversas universidades brasileiras

tem apresentado trabalhos envolvendo teoria de grafos e aplica¢des que utilizam grafos.

2.2.2 Teoria de Grafos

Tobler (1970, apud SOUSA, 2010), afirma que a teoria dos grafos ¢ o ramo da
matematica que estuda a topologia das redes, que comprovou ser um importante método de

analise de situacdes em que os fenomenos verificados estabelecem relagdes entre si.
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Segundo Rabuske (1992), a teoria dos grafos apresenta um instrumento simples,
acessivel e poderoso para a modelagem e resolugcdo de problemas relacionados a arranjos de
objetos discretos.

A teoria de grafos estuda os objetos combinatorios, que sdo um bom modelo para
muitos problemas em varios ramos, como matematica e informatica. (FEOFILOFF;
KOHAYAKAWA; WAKABAYSHI, 2011).

Um vértice sem arestas incidindo sobre o mesmo ¢ dito isolado e dois vértices
ligados por uma aresta sdo chamados de adjacentes. (RABUSKE, 1992).

O nimero maximo de ligacdes ¢ de 2" para um grafo ndo orientado e de n’ para
um grafo orientado. A relacdo entre o nimero de ligacdes € o maior numero de ligagdes
possivel, ¢ chamada de densidade. (BOAVENTURA NETTO, 2001).

Boaventura Netto (2001), explica que, ha diferentes formas de representacio
matricial de grafos e sua utilizag¢do esta ligada a necessidade de realizar calculos envolvendo
os dados do grafo.

A matriz de adjacéncia M(G) € a matriz n X n na qual M; é o nimero de conexdes
unindo os vértices i e j. Computacionalmente essa representagdo tem o inconveniente de que a
matriz despende uma 4rea de memoria expressiva, ela ocupa n° posi¢des de memoria.
(BRAGA;GOMES;RUEDIGER, 2008).

A matriz de incidéncia ¢ uma matriz de dimensdes n x m, onde cada linha
corresponde a um vértice e cada coluna a uma relagdo. Ela ¢ utilizada na produ¢dao de modelos
de programa¢do matematica envolvendo grafos, determina¢do de grafos adjuntos e de
insercao. (BOAVENTURA NETTO, 2001).

Para Boaventura Netto (2001), um conceito fundamental ¢ a conexidade, que em
grafos, esta relacionada a possivel passagem de um vértice a outro através das ligagdes dos
vértices. Ainda que, ndo seja facil desenvolver algoritmos destinados a explorar um grafo no
que se diz respeito a conexidade, a técnica de busca em profundidade pode ser utilizada para
desenvolver esses algoritmos.

De acordo com Rabuske (1992), caminho pode ser entendido como uma
sequéncia de arestas onde o vértice final de uma aresta ¢ o vértice inicial da proéxima. Caso
todos os vértices do caminho sejam distintos, entdo essa sequéncia ¢ chamada de caminho
simples.

Um caminho ¢ qualquer grafo da forma (v, v,,..., vu!,{vi visss I <i < n}). Em

outras palavras, um caminho ¢ um grafo G cujo conjunto de vértices admite uma permutagao



28

(Vvi, Va..., vy) tal que {vivy, vovs..., vive! = A(G). (FEOFILOFF; KOHAYAKAWA;
WAKABAYSHI, 2011)

Figura 7 - Caminho em Grafos
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Fonte: Smith e Martins (2009, p.10)

No grafo apresentado na Figura 7, o caminho {a,b,d,f,c,e,f,b} pode também ser
representado por {el,e2,e3,e6,e5,e4,e9}.(SMITH; MARTINS, 2009).

A respeito da ideia de caminho, Boaventura Netto (2001), considera que a
importancia do caminho, e a definicdo de distancia agregada ao valor minimo de um caminho,
colocam a categoria de problemas de menor caminho em uma posi¢do de destaque na teoria
de grafos. As aplicacdes dos algoritmos envolvem problemas relacionados a tomada de
decisdes envolvendo um custo a ser minimizado.

Para solucionar problemas onde precisamos determinar o caminho entre dois
vértices, podemos utilizar os algoritmos de Floyd ou de Dijkstra. (RABUSKE, 1992)

A ideia de arvores foi concebida em 1847 por Kirchhoff a fim de resolver o
sistema de equacdes lineares simultaneas que dao corrente a cada ramo e circuito de uma rede
eléctrica. Em 1857, Cayley desenvolveu a ideia de arvores considerando as mudangas de
variaveis no calculo diferencial na 4rea da quimica. (VASUDEV, 2006, tradu¢do nossa).

Arvore, que é uma ideia fundamental em teoria de grafos, aparece em aplicagdes
de diversas areas que aparentemente nao tem ligacdo com grafos, como comunicagdes, redes

de energia, esgoto, agua, quimica e etc. (RABUSKE, 1992).
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2.2.3 Algoritmos de Caminho Minimo

Segundo Szwarcfiter e Markenzon (1994) um algoritmo ¢ um processo ordenado
para a resolucdo de um problema. O desenvolvimento de algoritmos ¢ particularmente
importante para questdes a serem solucionadas em um computador, pela propria natureza da
ferramenta utilizada.

A busca visa resolver um problema basico, o de como explorar um grafo. Isto &,
através de um grafo, obter um processo sistematico de como caminhar pelos vértices e arestas
de um grafo. (SZWARCFITER, 1984).

Existem diversos algoritmos para se determinar o menor caminho ou caminho de
menor custo em um grafo. A esséncia do problema consiste em determinar a distancia do
menor caminho entre dois vértices v; e v, (RABUSKE, 1992).

Os algoritmos de busca de menor caminho nao sdo utilizados somente nas areas
da matematica e computagdo, em diversas areas como transportes, redes de comunicagao,
projetos de redes de saneamento e etc, pode-se encontrar problemas relacionados a busca de

menor caminho. (VASUDEYV, 2006).

2.2.3.1 Algoritmo de Busca em Largura

Segundo Szwarcfiter (1984) a busca ¢ dita de largura quando o critério de escolha
de vértice marcado obedece a regra na qual dentre todos os vértices marcados e incidentes a
alguma aresta ainda ndo explorada, escolhe-se aquele menos recentemente alcancado na
busca.

No algoritmo de busca em largura ou Breath-first search, uma arvore enraizada
sera construida, formando um grafo ndo direcionado. A ideia do algoritmo de busca de largura
¢ visitar todos os vértices em um determinado nivel antes de ir para o proximo nivel.

(VASUDEY, 2006).
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A busca de largura pode ser implementada com o auxilio de uma fila e da mesma
forma que a busca de profundidade, o critério de escolha das arestas ¢ arbitrario.

(SZWARCFITER, 1984).

2.2.3.2 Algoritmo de Busca em Profundidade

De acordo com Szwarcfiter (1984) a busca ¢ dita de profundidade quando o
critério de escolha de vértice marcado obedece a regra na qual dentre todos os vértices
marcados e incidentes a alguma aresta ainda ndo explorada, escolhe-se aquele mais
recentemente alcangado na busca.

Uma alternativa para o algoritmo de busca em largura € o algoritmo de busca em
profundidade, que procura passar a niveis sucessivos, em uma arvore, ha primeira

oportunidade possivel. (VASUDEV, 2006).

2.2.3.3 Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra, publicado em 1950, trabalha apenas com valores
positivos, o algoritmo determina os caminhos do vértice inicial até os outros vértices e para
verificar qual ¢ a distdncia minima fazendo a somatoria das distancias das arestas envolvidas.
(BOAVENTURA NETTO, 2001).

Para Rabuske (1992), em um grafo G(V,E) e uma funcdo distancia L que agregue
cada aresta (v,w) a um nimero real ndo negativo L(v,w) e também um vértice fixo vo em V,
busca-se determinar os caminhos de vy para cada vértice v de G, de tal forma que a somatoria
das distancias das arestas envolvidas em cada caminho seja minima. Isto ¢ equivalente a

determinar o caminho vy,v;..., vy tal que a soma das distancias envolvidas seja minima.
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2.2.3.4 Algoritmo de Floyd

Para Boaventura Netto (2001), o algoritmo de Floyd ¢ um algoritmo matricial que
pode trabalhar com grafos contendo arcos de valor negativo. Este algoritmo utiliza um vértice
de base k para a construg¢do de triplas com os pares que serdo analisados por desigualdades
triangulares.

Neste algoritmo, cria-se uma matriz D° de custos das arestas, na qual os lacos
possuem custo zero e a nao existéncia de arestas aplica-se o custo infinito. O algoritmo de
Floyd constréi n matrizes a partir de D°. Para definigio do caminho, parte-se do final para o
inicio, considerando-se os vértices intermediarios incluidos durante o processo. (RABUSKE,

1992).

2.2.4 Aplicagoes

Rabuske (1992) afirma que hd muitas aplicacdes para grafos. Modelos de grafos
podem ser utilizados para resolver problemas que necessitam da construcdo de sistemas
complexos, devido as combinacdes de seus componentes.

Zhao e Han (2010, tradug@o nossa) afirmam que nos Ultimos anos presenciamos
uma rapida prolifera¢do de redes, tais como as redes de comunicagdo, redes biologicas, redes
sociais e web, as quais podem ser naturalmente modeladas através de grafos.

Os grafos sdo importantes modelos da area da matematica e possuem um grande
papel em areas como engenharia e pesquisa operacional. Eles fornecem as ferramentas
necessarias para tratar problemas como: caminho minimo, fluxo maximo, alocagdo de
elementos e etc. (HERNANDES, 2007).

Relagdes complexas representadas por grafos podem ser utilizadas para

identificacdo de objetos. O uso de modelos baseados em grafos ¢ essencial no reconhecimento
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de padrdes. Em quimica e bioinformatica, os cientistas usam grafos para representar os
compostos e proteinas. Desse modo, os pesquisadores sdo capazes de fazer o rastreio, design,
e descoberta de conhecimento a partir de um composto ou bancos de dados moleculares.
(YAN; YU; HAN, 2004, tradugdo nossa).

Para Graves, Bergeman e Lawrence (1995, tradugao nossa), os dados do genoma
humano sao altamente interconectados e tem uma estrutura complexa que ¢ dificil de replicar
em qualquer modelo de dados. Os grafos simplificam o design em representacdes da area
genética e fornecem aos bidlogos uma linguagem confortavel para descrever a ciéncia.

Grafos podem ser utilizados para modelar todos os tipos de cenarios, desde a
construgdo de um avido, estradas, redes de fornecimento de agua e energia, redes de
distribuicdo de alimentos, dados historicos de determinada populacdo, entre outros.

(ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2013, tradugdo nossa).

2.3 MODELAGEM DE DADOS

Date (2000), afirma que um modelo de dados ¢ uma definicdo abstrata,
independente e l6gica dos objetos, operadores e outros elementos que compdem o meio com o
qual os usudrios interagem.

Barbieri (1994), afirma que modelagem de dados ¢ uma atividade desenvolvida
em diversas fases do processo de desenvolvimento de software, com o objetivo de encontrar
informacdes para a defini¢gdo do modelo de dados.

De acordo com Barbieri (1994), a modelagem de dados foi desenvolvida nos anos
70 e suas técnicas sdo usadas para registrar dados nos mais diversos niveis de abordagem. As
fronteiras de seus conceitos ndo sdo estritamente definidas, pois o objetivo da modelagem ¢
dar fidelidade a representagdes da realidade através do computador. Dessa forma, os dados
podem assumir varias formas dependendo das regras de negdcio e da necessidade dos

sistemas.
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Alguns dados sdo estruturados e armazenados em uma base de dados tradicional,
enquanto outros dados, como registros da internet, documentos e até mesmo arquivos
multimidia como fotos e videos, ndo sdo estruturados. Empresas também tém que considerar
novas fontes de dados, como os gerado por sensores. Outras novas fontes de informagdo sao
produzidas pelo ser humano, como dados de midias sociais ¢ os dados gerados a partir de
interacdes com uma pagina na web. Além disso, o desenvolvimento de novos dispositivos,
juntamente com o acesso generalizado a redes globais ird acarretar na criacdo de novas fontes

de dados. (HURWITZ et al, 2013, tradug@o nossa).

2.3.1 Modelagem Relacional

O modelo relacional foi concebido por E.F Codd, pesquisador da IBM, que
publicou uma série de documentos relacionados a esse modelo. Outros pesquisadores tém
expandido e reforcado a pesquisa original de Codd, trazendo o modelo de banco de dados
relacional para onde esta hoje. (POWELL, 2006, tradugao nossa).

Date (2000) explica que, a introducao do modelo relacional em 1969-1970, por
Codd, foi um evento marcante na historia da pesquisa e desenvolvimento de bancos de dados.
O modelo relacional de dados, a base da moderna tecnologia de banco de dados, evoluiu e
cresceu ao longo dos anos se dedicando a analise de trés aspectos principais: a manipulacao
de dados, a estrutura de dados e a integridade de dados.

As bases de dados relacionais preencheram a necessidade de ajudar as empresas a
organizar e armazenar melhor seus dados e comparar transagdes de um pais ou regido para
outra. Além disso, ajudaram gestores de empresas, que precisavam ser capazes de examinar
informagdes para fins de tomada de decisdo. (HURWITZ et al, 2013, tradug@o nossa).

Baseando-se fortemente na logica e matematica, o modelo relacional satisfaz um
principio chamado Principio da Informagdo, onde todo o conteudo de informac¢do do banco
de dados ¢ representado em linhas e colunas de tabelas. Em um sistema relacional, as tabelas
sdo a estrutura logica e ndo a fisica. No nivel fisico, o sistema pode armazenar os dados da
maneira que preferir. (DATE, 2000).

Entidade, para Guimardes (2003), ¢ o objeto do mundo real cujas particularidades

ou caracteristicas queremos armazenar. Podem ter existéncia abstrata ou fisica e podem ter
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diversas propriedades especificas, denominadas atributos. Um atributo chave ou chave
primaria, ¢ um atributo projetado para identificar de forma tinica qualquer entidade.

Conceitualmente os relacionamentos e entidades sdo distintos, no entanto, no
banco de dados, a diferenca entre os eles deve ser estabelecida em seus atributos. A chave
primaria nos permite diferenciar as varias entidades em um conjunto de entidades. A chave
estrangeira nos permite distinguir os vdarios relacionamentos em um conjunto de
relacionamentos. (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 1999).

Relacionamentos, segundo Barbieri (1994), sdo os agrupamentos entre entidades
de dados. Eles representam as ligagdes entre os blocos definidos de dados e estao ligados as
acoes realizadas sobre esses dados, representando os caminhos a serem percorridos no modelo
de dados.

As tabelas podem ser ligadas entre si, independentemente da sua posicao
hierarquica. Para evitar divergéncias no modelo de dados, deve haver uma relacdo razoavel
entre as duas tabelas, mas as mesmas ndo sao restringidas por uma rigida estrutura
hierarquica. (POWELL, 2006, traducao nossa).

Ainda segundo Powell (2006, tradug¢do nossa), modelo relacional aperfeigoa as
restrigdes de uma estrutura de dados hierarquica, ndo abandonando completamente a
hierarquia dos dados. Tabelas podem ser acessadas diretamente, sem ter que acessar todos os
objetos pai. O segredo ¢ saber o que vocé deseja consultar, se voc€ precisa encontrar os dados
de um funcionario especifico, vocé deve saber qual funcionario procurar, ou vocé pode
analisar todos os funciondrios. Dessa forma, vocé ndo precisa procurar em toda a hierarquia
da empresa para encontrar os dados necessarios de um nico empregado.

Conforme Silberschatz, Korth e Sudarshan (1999), a estrutura légica do banco de
dados pode ser expressa graficamente pelo diagrama de Entidade-Relacionamento, onde sdo

representados os conjuntos de entidades e seus atributos, relacionamentos e atributos chave.

(Figura 8).
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Figura 8§ - Diagrama E-R correspondente a empresa, profissional e servigo.

2 g Tipo Servigo
Cod Servico

Empresa —— Profissional \F/;> Servigo

\

Valor Servico

Cod Profissional

Fonte: Elaboragao do autor, 2013

Nome Profissional

Guimaraes (2003) afirma que a modelagem relacional de dados se difundiu
facilmente na comunidade de banco de dados ndo so6 pela sua simplicidade, mas também pelo
encanto das linguagens de manipulagdo. Elas convergem ao principal ponto de observagdo de
um usuario, a formulagdo de consultas complexas no banco de dados.

Em um modelo relacional utilizamos linguagens de consulta para obter
informacdes do banco de dados. As linguagens de consulta podem ser divididas como
procedurais e ndo procedurais. Em uma linguagem procedural, o usuario do banco de dados
informa ao sistema como realizar determinada sequéncia de operacdes na base de dados para
obter-se o resultado esperado. Nas linguagens ndo procedurais, o usuario apresenta a
informacao desejada sem fornecer um procedimento especifico para obter as informagdes.
(SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 1999).

Guimaraes (2003) define a algebra relacional, como uma 4lgebra de expressdes
envolvendo relagdes, na qual a partir de uma ou mais relagdes da base de dados outras
relagdes podem ser construidas, resultando na consulta sobre o banco de dados.

Silberschatz, Korth e Sudarshan (1999) afirmam que as operagdes principais da
algebra relacional sdo o select, project, union, set difference, cartesian product e rename.

Para Powell (2006, tradug¢do nossa), a definicdo académica de normalizagdo ¢ o
formatar a base de dados no formato aceito das definicoes de Formas Normais. Muitos
designers de banco de dados ndo entendem todas as facetas da normalizacdo, portanto acabam
ndo aplicando todas as suas regras da melhor maneira. O resultado da normalizagdo ¢ uma
melhor organizagao e utilizagao do espago fisico da base de dados.

O estudo da normalizacdo nos ajuda a projetar bases de dados com menos

possibilidades de divergéncias, inconsisténcias e redundancia de informagdes. A
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normalizagdo nos ajuda a determinar certos tipos de restrigdes sobre atributos de uma relagao

e as suas possiveis chaves. (GUIMARAES, 2003).

2.3.2 Modelagem Orientada a Grafos

Modelos de dados do orientados a grafo podem ser caracterizados como aqueles
onde as estruturas de dados sdo modeladas na forma de grafos, e a manipulagdo de dados ¢
expressa por operagdes orientadas a grafos. Estes modelos tiveram seu inicio no final dos
anos oitenta e inicio dos anos noventa, em paralelo aos modelos orientados objeto. A
necessidade de gerenciar informagdes com natureza inerente a grafos trouxe de volta a
relevancia da area, visto que toda uma nova onda de aplicagdes para bancos de dados
orientados a grafos emergiu com o desenvolvimento de grandes redes como web, sistemas
geograficos, transporte, telefones, redes sociais e redes bioldgicas. (ANGLES; GUTIERREZ,
2008, traducao nossa).

Em uma base de dados orientada a grafos, os dados sdo representados por nds,
arestas e propriedades. Os nos representam as entidades ou objetos, as arestas demonstram a
relagdo entre os nés e as propriedades que retratam as caracteristicas especificas dos nds e
arestas. (BATRA; TYAGI, 2012, tradugdo nossa).

A Figura 9 apresenta os componentes de um grafo e fornece uma representacao
visual de como eles se relacionam entre si. Nela € possivel verificar que os vértices possuem
propriedades e sdo organizados por relacdes que também possuem propriedades. (MILLER,

2013, traducao nossa).
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Figura 9 - Componentes de um Grafo

. . Relacionamento
Vertice

\

Vértice

Parte de
I Mimero: 4 I
MNome: Porta
Material: Aluminio Mome: Carro
Cor: Branco Cor: Branco
Propriedade

Fonte: O Autor (2013)

Segundo Miller (2013, traducao nossa), um tipo de grafo comum e apoiado pela
maioria dos sistemas ¢ o grafo de propriedade. Grafos de propriedade sdao multigrafos
dirigidos e rotulados. A Figura 10 apresenta um exemplo visual de um grafo de propriedade
que representa as interacdes entre pessoas € objetos. Nesse caso pode ser verificado que Justin

escreveu um artigo no ano de 2009, que em 2010 foi lido por Aaron, conhecido de Justin.

Figura 10 - Exemplo visual de um grafo de propriedade

Tipo: Pessoa
Mome: Aaron
Idade: 30
Tipo:Pessoa Conhece Leu

Mome:Justin Data: 2009

Idade: 26
Escreveu Em: 'f‘m?;l )
Data: 2009 ame: antologa

Fonte: O Autor (2013)
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Ao conectar pessoas, filmes, estudios e outros objetos que t€m relagdes entre si,
um unico grafo pode ser construido. Por exemplo, a Figura 11 demonstra como diferentes
filmes podem ter diretores, atores e estudios em comum. Da mesma forma, diferentes atores
podem aparecer no mesmo filme, formando uma relacdo entre essas entidades. Analisando
este grafo podemos responder a perguntas como: “Quais relacdes em comum podemos

encontrar entre as entidades no banco de dados?”. (COOK; HOLDER, 2007, traducao nossa).

Figura 11 - Exemplo de um grafo com diversas entidades diferentes

’,,//Diiilc!,nj/

Fonte: Cook e Holder (2007, p.5).

Bancos de dados orientados a grafo garantem a evolugdo suave do seu modelo de
dados. Novas entidades e novas composigdes se tornam novos nds e relacionamentos. Ao
contrario do modelo relacional, ndo temos que optar entre uma estrutura de alta fidelidade ou
o compromisso de alto desempenho. Com o modelo de dados orientado a grafos podemos
manter a estrutura original de alta fidelidade do grafo, enquanto adicionamos elementos que
atendem as novas necessidades. (ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2013, tradu¢ao nossa).

A ontologia do grafo define os tipos de vértices do mesmo e os tipos das arestas
que ligam estes vértices. A ontologia também define os atributos para cada vértice. Diversas
ontologias podem ser suportadas ao mesmo tempo e pode haver multiplos grafos associados a
cada ontologia. Dessa forma, podemos ter grafos com intmeros tipos de entidades se

relacionando entre si. (KAPLAN et al, 2008, traducao nossa).
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A natureza livre de indice € a chave para percursos de alto desempenho, dessa
forma, melhoram as consultas de alto desempenho e inser¢des na base de dados. Um aspecto
importante do design de uma base de dados orientada a grafos ¢ a forma em que os grafo sdo
armazenados. (ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2013, tradugdo nossa).

A base de dados orientada a grafos processa com eficiéncia densos conjuntos de
dados e o seu design permite a construgdo de modelos preditivos e analise de correlagdes e
padrdes de dados. Este modelo de dados, onde todos os nos estdo ligados por relagdes,
permite travessias rapidas ao longo das arestas entre os vértices. Bases de dados orientadas a
grafo sdo muito eficientes quando se lida com areas onde a interconectividade dos dados ¢
importante. Muitas empresas tém desenvolvido solugdes para lidar com a necessidade de se
ter sistemas de banco de dados orientados a grafo. Como exemplo pode-se citar o Open Graph
do Facebook, Grafo de Conhecimento do Google e FlockDB do Twitter. (MILLER, 2013,
tradugdo nossa).

Para Aggarwal e Wang (traducao nossa, 2010), uma das caracteristicas comuns de
uma enorme gama de aplicagdes emergentes, incluindo redes sociais, gestdo de ontologia,
redes bioldgicas, redes de percursos e etc, ¢ que os dados que essas aplicagdes armazenam sao
dados estruturados em grafos. Como o fluxo e a quantidade de dados aumentam de tamanho e
complexidade, torna-se importante que eles sejam gerenciados por um sistema de banco de
dados.

Hipergrafo ¢ um modelo grafo generalizado, onde uma relagdo pode conectar
qualquer nimero de no6s. Mais especificamente, enquanto a propriedade do modelo orientado
a grafos permite que a relagdo tenha um unico né de inicio e fim, o modelo hipergrafo permite
um nuamero qualquer de nos no inicio e fim de um relacionamento. (ROBINSON; WEBBER;
EIFREM, 2013, traducdo nossa).

No caso das redes de computadores e das redes da web, o nimero de nds no grafo
pode ser enorme e isto pode levar a um grande niimero de arestas distintas. Nesses casos, 0
numero de relacionamentos distintos pode ser tdo grande, que manter esses dados no espaco
de disco disponivel se torne uma tarefa complicada. (AGGARWAL; WANG, 2010, traducao
nossa).

Recuperar a informagao a partir de um grafo requer algo que é conhecido como
travessia, que envolve o conceito de caminhar ao longo dos vértices do grafo, uma operagao
necessaria para a recuperacdao de dados. Uma diferenca importante entre uma travessia e uma
consulta SQL ¢ que travessia ¢ uma operacao localizada, pois nesse caso ndo ha indice de

adjacéncia global. Cada vértice e aresta no grafo armazenam um indice dos objetos
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conectados a ele, dessa maneira, o tamanho do grafo ndo ocasiona em perda de desempenho
em uma travessia. Em um banco de dados orientado a grafos os indices globais existem, mas
eles sdo usados somente quando se tenta encontrar o ponto de partida de uma travessia.
(MILLER, 2013, tradugdo nossa).

Segundo Robinson, Webber e Eifrem (2013, traducao nossa), quando utilizamos
um banco de dados orientado a grafo para a resolugdao de um problema do mundo real, com as
limitacdes técnicas e de negocios do mundo real, as empresas escolhem o modelo orientado a
grafos pelas seguintes razdes: o alto desempenho independentemente do tamanho total do
conjunto de dados (garantido pelas travessias no grafo), o modelo de grafos aproxima os
dominios técnicos e de negocios facilitando a modelagem dos dados e a facilidade de se

alterar o esquema de dados incluindo novas entidades e novos relacionamentos.

2.3.2.1 Modelagem Dimensional

A informacdo ¢ a matéria-prima para os Sistemas de Apoio a Decisdo e a sua
disponibilidade determina a eficacia em Business Intelligence. A implantagdo de um Data
Warehouse envolve a unido de diversas fontes de dados e a transformagao desses dados em
informacdes de qualidade, para permitir seu uso pelo usuario final no suporte a tomada de
decisdes. (CAMPOS; BORGES, 2002)

Para Ceci (2012), uma das fases iniciais do desenvolvimento de um DW ¢ a
identificagdo das necessidades do negocio. Por meio dessa fase que sdo identificadas as
perguntas que se deseja responder com a analise dos dados e como o DW sera constituido.
Apds definirmos e entendermos as necessidades e funcionamento do Data Warehouse,
podemos iniciar o desenvolvimento da arquitetura do DW e a sua modelagem dimensional.

O modelo dimensional ¢ composto basicamente por dois tipos de tabelas: as de
fato e de dimensdo. As tabelas de fato sdo grandes tabelas centrais, compostas basicamente
das ocorréncias do negodcio, por exemplo, vendas, produc¢do e defeitos. As tabelas de

dimensao armazenam as descri¢cdes do negdcio, como dados de um produto, tempo e dados de
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clientes. Cada tabela de dimensdao possui uma unica chave primadria, ¢ o conjunto dessas

chaves primarias formara a chave composta da tabela de Fato. (FORTULAN; FILHO, 2005)

Figura 12 — Representagao de um Modelo Dimensional

DIM_GEDGRAFIA

pIM_GRUPO SEQ_ID_GEOGRAFIA: HUMBER
SEQ_ID_6RUPO: NUMBER I rato_cRruPO COD_MUNICIPIO: VARCHARZ(12)
= HME_MUNICIPIO: VARCHARZ(IS)
HME_GRUPO: WARCHARZZ00) SEQ_ID_GRUPO: HUMBER SGL_UF: VARCHARZ(3)
AND_FUHMAEAD: NUMBER(<) SED_ID_"'IST: HUMBER MEd E_ UF: VARCHAR =
NRO_ID_GRUPQ: VARCHARZ(14) SEQ_ID_GEQGRAFIA: HUMBER M aal REGLAD: W, Aﬂgf AFEZ@)
SEQ_ID_TEMPO: HUMBER NME_REGIAD: VARCHAR2(25)
TOT_PESQUISADORES: NUMBER SGL_PAIS: VARCHARZ(Z)
TOT_ESTUDANTES: NUMBER HMWE_PAIS: VARCHARZ(Z0)
DIM_INSTITUICAD TOT_LINHAS_PESQUISA; NUMBER || mm—
SEQ_ID_INST: HUMBER — TOT_TECHICOS: HUMBER
COD_INST: VARCHARZ(12) pJErEs -
SGL INST: VARCHARZ(16) SEQ_I_TEMPO: HUMBER
HBAE_INST: WARCHARZ(TS) DSC_MES: VARCHARZZO0)
COD_INST_PARENT: VARCHARZ(12) NRO MES: NUMBER
COD_INST_MACRO: VARCHARZ(1Z) HRO_TRIMESTRE: VARCHARZ(Z0)
i NRO_AND: NUMBER

Fonte: SELL (2006, p.30)

Na Figura 12 podemos visualizar um exemplo de um modelo dimensional, no
qual sdo apresentadas as dimensdes de instituigdes de ensino, de grupos de pesquisa, do local
da instituicdo e data. Na tabela de fato fato grupo estdo representados o total de
pesquisadores, total de estudantes, total de técnicos e quantidade de linhas de pesquisa desses
grupos em um dado més. (SELL, 2006)

Segundo Silva (2011), o modelo dimensional organiza os dados em uma estrutura
padrao direcionada ao alto desempenho de consultas e dirigida & mineragdo de informagdes.
Baseando-se na denormalizagao da estrutura de dados, o modelo dimensional nao se atenta a
redundancia de dados, associando dados em dimensdes e tabelas de fato, em vez de entidades
e relacionamentos.

O modelo dimensional facilita o processamento das consultas e permite uma
melhor visualizacdo dos dados envolvidos, pois possui uma forma simples de organizacao e
fornece uma grande flexibilidade em ajustes no modelo (KIMBALL; ROSS, 2002, traducao

nossa).
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2.3.2.2 Modelagem Orientada a Objeto

Na década de 90, houve um enorme interesse nos bancos de dados orientados a
objeto. Os bancos de dados orientados a objetos foram concebidos com base nas linguagens
de programacao orientadas a objeto. (DATE, 2000)

Os bancos de dados orientados a objeto sdo a unido de dois conceitos: orientacao a
objetos e bancos de dados. Iniciaram-se em projetos e pesquisas nas universidades e
posteriormente se tornaram produtos comerciais. (KHOSHAFIAN, 1994).

Um dos principios basicos do paradigma de banco de dados orientado a objetos ¢
de que tudo ¢ um objeto. Objetos podem ser mutaveis ou imutaveis, e cada objeto possui um
tipo. Outra caracteristica dos objetos ¢ que eles sdo encapsulados, dessa forma, a
representacdo interna dos objetos pode ser alterada sem a necessidade de ajuste nas aplicagdes
que utilizam o mesmo. (DATE, 2000)

Todos os objetos possuem um identificador exclusivo e esses identificadores
podem ser utilizados no banco de dados como ponteiros para fazer alusiao ao objeto. Os
codigos identificadores ndo sdo exibidos diretamente para o usudrio, mas podem ser
atribuidos a varidveis de instancia dentro de outros objetos e variaveis de sistemas. (DATE,
2000).

Conforme Silberschatz, Korth e Sudarshan (1999), as interacdes entre os objetos e
a aplicacdo sdo feitas através de mensagens. Nesse contexto o termo mensagens se refere a
transmissdo de pedidos entre os objetos, sem considerar particularidades da aplicacdo. Dessa
forma, um objeto tem associado a ele um conjunto de mensagens, um conjunto de varidveis e
um conjunto de métodos.

Normalmente, existem objetos que respondem as mesmas mensagens, usam 0s
mesmos métodos e possuem variaveis do mesmo nome e tipo. Portanto para organizar a base
de dados, esses objetos similares sdo agrupados formando uma classe. Cada objeto ¢ chamado
de uma instancia da sua classe e todos possuem uma defini¢do comum. (SILBERSCHATZ;
KORTH; SUDARSHAN, 1999).

Um modelo de dados orientado a objeto proporciona uma estrutura onde qualquer
item da base de dados pode ser recuperado a partir de qualquer ponto rapidamente. No
entanto, ao recuperar mais do que um Unico item, o modelo relacional executa a tarefa de uma

forma mais eficiente. O modelo orientado a objetos resolve alguns pontos complexos, como a
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remog¢ao da necessidade de tipos de dados e as tabelas de reposi¢ao dos relacionamentos
muitos-para-muitos. (POWELL, 2006, tradugao nossa).

Outra vantagem deste modelo ¢ a sua capacidade para gerenciar ¢ atender a
aplicagdes complexas e modelos de banco de dados. Isto ¢ devido ao principio basico de

objeto pelo qual os elementos complexos podem ser decompostos em estruturas basicas.
(POWELL, 2006, traducao nossa).
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3 METODO

Método pode ser entendido como uma orientagdo para se atingir determinado
objetivo. Portanto, possui um conjunto de etapas, ordenadamente dispostas, que devem ser
concluidas para se chegar ao objetivo. (GALLIANO, 1979).

Para Gil (1999), os métodos definem os procedimentos l6gicos que deverao ser
realizados no processo de investigacao cientifica dos fatos da natureza e da sociedade.

Neste capitulo, define-se o tipo de pesquisa do trabalho proposto e o porqué do
mesmo ser classificado neste grupo, definimos a lista de etapas, que serdo 0s proximos passos
para a conclusdo do trabalho. Apresenta-se, também, o esquema de solug¢do, assim como as
delimitagdes do trabalho, e por fim, mostra-se o cronograma criado com base na lista de

etapas definidas.

3.1 CARACTERIZACAO DO TIPO DE PESQUISA

Para Andrade (2001, p. 121), "pesquisa cientifica ¢ um conjunto de procedimentos
sistematicos, baseados no raciocinio logico, que tem por objetivo encontrar solugdes para os
problemas propostos mediante o emprego de métodos cientificos”.

Segundo Silva e Menezes (2005), a pesquisa pode ser classificada de diversas
formas. Do ponto de vista da natureza, ela pode ser dividida em bésica ou aplicada. Do ponto
de vista da forma de abordagem do problema pode ser quantitativa ou qualitativa.

A pesquisa basica tem por objetivo buscar novos conhecimentos para o avango da
ciéncia sem a aplicagdo pratica da mesma. No caso da pesquisa aplicada, o objetivo ¢ a
obtencao de novos conhecimentos para fins praticos com o objetivo de solucionar problemas
especificos. (SILVA; MENEZES, 2005).

Com base nos objetivos propostos por este trabalho, pode-se definir que este
representa uma pesquisa aplicada. Pois tem o objetivo de gerar conhecimentos para a
aplicagdo pratica dirigida a solu¢do de um problema. Do ponto de vista dos procedimentos
técnicos, este trabalho utiliza a pesquisa bibliografica, pesquisa experimental e um estudo de

Caso.
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De acordo com Gil (1999), os objetivos de uma pesquisa podem ser exploratorios,
descritivos ou explicativos. Esse projeto ¢ classificado como pesquisa exploratdria, pois
envolve pesquisa bibliografica e uma andlise comparativa do uso de um banco de dados
relacional e um banco de dados orientado a grafos tendo como estudo de caso a analise social.

“As pesquisas exploratérias t€ém como principal finalidade desenvolver, esclarecer
e modificar conceitos e ideias, tendo em vista a formulacao de problemas mais precisos ou
hipoteses pesquisaveis para estudos posteriores.” (GIL, 1999, p.27).

Em relagdo a forma de abordagem, este projeto pode ser classificado como
quantitativo. Considerado quantitativo devido a utilizacdo de recursos e técnicas para analise

de resultados comparativos.

3.2 ETAPAS

O processo de pesquisa e elaboragdo deste trabalho organiza-se de acordo com as
seguintes etapas:

1) Defini¢ao do Problema;

2) Defini¢do da Proposta de Solugao;

3) Defini¢do do Estudo de Caso;

4) Revisao Bibliografica;

5) Modelagem das Bases de Dados;

6) Implantagao das Bases de Dados;

7) Execug¢do do Estudo de Caso;

8) Testes de Desempenho;

9) Comparagao dos Modelos de Dados;

10) Apresentagdo e Avaliagdo dos Resultados;

11) Consideragdes Finais.

O Fluxograma, ilustrado na Figura 13, ilustra as principais etapas deste projeto.



Figura 13 - Fluxograma das Etapas do Projeto
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As etapas demonstradas na Figura 13 delimitam e organizam o processo de

pesquisa e desenvolvimento do trabalho.

3.3 DESENHO DA SOLUCAO

Considerando os objetivos pretendidos, o estudo de caso e as tecnologias
escolhidas, foi desenvolvida uma proposta de solucdo para o problema, como pode ser

visualizado na Figura 14.
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Figura 14 - Desenho da Solucdo do Projeto
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Fonte: O Autor (2013)

A solucao desenvolvida utiliza os dados retirados de uma rede social como fonte
de informacdes para o desenvolvimento dos bancos de dados. Essas informacdes vinculadas a
pessoas e suas relacdes de amizade sdo modeladas conforme os paradigmas de banco de

dados escolhidos, pois sao a base do estudo de caso em analise social.
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Sao implementadas duas bases de dados com as mesmas informagdes
armazenadas, uma utilizando o modelo relacional e a outra utilizando o modelo orientado a
grafos.

As bases de dados ficardo armazenadas em um mesmo servidor para que se
tenham as mesmas condi¢Oes nas consultas ¢ testes necessarios.

O banco de dados relacional utiliza o SQL Server 2008 como Sistema
Gerenciador de Banco de Dados e o banco de dados orientado a grafo utilizard o Neo4J.

Ap6s a conclusdo do desenvolvimento das bases de dados, sdo aplicadas consultas
complexas envolvendo relacionamentos entre os dados armazenados para que os resultados

obtidos sejam analisados e comparados.

3.4 DELIMITACOES

Nao foi desenvolvida nenhuma aplicagao para registro de informagdes nas bases
de dados. Os registros sdo inseridos através de importacdo de dados de arquivos JSON
realizada por meio de uma aplicacdo desenvolvida utilizando a linguagem de programagao
Java e biblioteca Google GSON.

O SGBD utilizado para o banco de dados relacional ¢ o SQL Server 2008
Enterprise, pois se trata de uma aplicagdo robusta, segura, o registro ¢ disponibilizado pela
UNISUL e se trata do banco de dados no qual o autor deste trabalho possui maior experiéncia.

Para a modelagem e desenvolvimento do banco de dados orientado a grafos
utiliza-se o Neo4J, porque ¢ um banco de dados que possui uma versao de facil instalagdo,
configuragdo, manipulagdo de dados e possui licenca livre para sistemas que ndo estdo em

producao.
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4 MODELAGEM

Nesta secdo sdo apresentadas as definicdes de técnica e metodologia, alguns
conceitos basicos como UML, levantamento de requisitos, casos de uso, modelo de dominio,
modelo E.R e modelo em grafo, o estudo de caso para validar a proposta de solucao e o

esquema fisico e ldgico do projeto de solugao.

4.1 UML

Segundo Booch, Rumbaugh e Jacobson (2000, p. XIII), “a UML, Linguagem
Unificada de Modelagem, ¢ uma linguagem grafica para visualizacdo, especificagdo,
construgdo e documentagao de artefatos de sistemas complexos de software”.

A criacdo da UML iniciou oficialmente em outubro de 1994 quando Rumbaugh
juntou-se a Booch em um esforco para a unificacio dos métodos Booch e OMT (Object
Modeling Technique) de modelagem. Em 1995, Jacobson se juntou a eles e em 1997 eles
lancaram a versdo 1.0 da linguagem UML que foi aprovada pelo OMG (Object Management
Group). Desde entdo, a UML tem tido grande aceitagdo pela comunidade de desenvolvedores
de sistemas. (BOOCH; RUMBAUGH; JACONSON, 2000).

De acordo com Furlan (1998), a modelagem UML vai além de uma simples
padronizagcdo unificada, pois agregou conceitos das técnicas de modelagem de dados,
modelagem de objetos e componentes, modelagem de negdcios e integrou as melhores
praticas de desenvolvimento do mercado.

A UML independe de Ilinguagens de programagdo e processos de
desenvolvimento, dessa forma, pode ser utilizada na modelagem de sistemas desenvolvidos
em qualquer linguagem de programagdo. (BEZERRA, 2002)

Booch, Rumbaugh e Jacobson (2000) afirmam que os diagramas UML mais
utilizados sdo: diagrama de classe, diagrama de casos de uso, diagrama de estados, diagrama

de sequéncia, diagrama de implantacdo, diagrama de atividade e diagrama de componentes.
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e Diagrama de classe apresenta conjuntos de classes, colaboragdes e interfaces,
bem como seus relacionamentos. (BOOCH; RUMBAUGH; JACONSON,
2000).

e Diagrama de casos de uso descreve as funcionalidades do sistema percebidas
por atores externos. Os atores, que podem ser usudrios, outro sistema ou
dispositivos, interagem com o sistema e o diagrama demonstra o relacionamento
atores ¢ os casos de uso. (FURLAN, 1998).

e Diagrama de estados representa a andalise das transi¢des entre os estados dos
objetos de um software. Ele nos permite descrever o ciclo de vida de objetos,
eventos que causam a transicdo de um estado para o outro e a realizagcdo de
operagoes. (BEZERRA, 2002).

e Diagrama de sequéncia apresenta a relacdo de sequéncia de tempo dos
objetos. Ele ¢ um diagrama de interacdo no qual o destaque estd na ordenagao
temporal das mensagens, mostrando a colabora¢do dindmica entre os objetos. .
(FURLAN, 1998).

e Diagrama de implantacio demonstra a arquitetura dos pontos de
processamento em tempo de execucdo e os componentes neles existentes.
Apresenta também o uso fisico do software considerando dispositivos e suas
interconexdes. (BOOCH, RUMBAUGH, JACONSON, 2000).

e Diagrama de atividades exibe o fluxo de uma atividade para outra. Seu
objetivo ¢ estudar o fluxo dirigido do sistema, representando as atividades
desempenhadas em uma operacao. (FURLAN, 1998).

e Diagrama de componentes descreve os componentes de um sistema e suas
dependéncias. Envolve a visdo estatica da implantagio de um sistema.

(BEZERRA, 2002).
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42 METODO DA MODELAGEM DO DESENVOLVIMENTO

Nesta secdo sdo abordados conceitos relacionados a levantamento de requisitos,
casos de uso, modelo de dominio, modelo E.R e modelo orientado a grafos. Além dos
conceitos basicos, também ¢ apresentada a modelagem do sistema desenvolvido para realizar
a persisténcia dos dados obtidos através da API do Facebook com as bases de dados,

relacional e orientada a grafos, utilizadas neste trabalho.

Figura 15 - Fluxograma da Modelagem do Trabalho
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Fonte: O Autor (2013)

A Figura 15 ilustra um fluxograma com o processo de modelagem de dados
utilizado para a constru¢do das bases de dados utilizadas neste trabalho, que ¢ apresentada

nessa secao.

4.2.1 Levantamento de Requisitos

Para Engholm (2010, p.69) “os requisitos definem as expectativas e necessidades

dos envolvidos no projeto, podendo ser divididos em requisitos funcionais e ndo funcionais”.
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Os requisitos funcionais definem as fungdes que o sistema deve oferecer, como
deve agir diante de entradas especificas e como deve se comportar em determinadas
situagdes.(SOMMERVILLE, 2003).

Sommerville (2003) define como requisitos ndo funcionais, as restri¢des sobre os
servicos ou funcionalidades oferecidas pelo sistema. Nesse contexto, podemos destacar as
restrigdes sobre o processo e de tempo, padroes, desempenho, usabilidade, confiabilidade,
escalabilidade e extensibilidade.

O levantamento de requisitos ¢ extremamente importante para o sucesso do
sistema, € nessa fase inicial de qualquer projeto que devemos definir com clareza os objetivos
e restricdes do mesmo para entregar ao cliente um sistema que atenda suas necessidades e
expectativas. (ENGHOLM, 2010).

No Quadro 1 sdo ilustrados os requisitos funcionais do sistema desenvolvido para
realizar a insercao dos dados obtidos através da API do Facebook ¢ as bases de dados

utilizadas neste trabalho.

Quadro 1 - Requisitos Funcionais

Identificador Descricao
RFO1 O sistema deve permitir o cadastro de pessoas
RF02 O sistema deve armazenar os dados relacionados aos individuos cadastrados
RFO3 O sistema deve permitir o cadastro de relacionamento entre as pessoas cadastradas
RFO4 Cada pessoa deverd ser cadastrada a um Unico cddigo identificador
RFOS O sistema deve permitir a carga de arquivos JSON com dados serem importados
para banco de dados

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

No Quadro 2, sdo apresentados os requisitos ndo funcionais do sistema

desenvolvido:

Quadro 2 - Requisitos Nao Funcionais

Identificador Descricao
RNFO1 O sistema deve permitir a integracio com banco de dados SQL Server 2008
RNF02 O sistema deve permitir a integracdo com banco de dados Neo4)
RNFO3 O sistema deve manter sigilo sobre os dados relacionados a usudrios do

Facebook, obtidos através da APl do Facebook.

RNFO4 O sistema deve ser facil de utilizar por usudrios experientes e deve ser
organizado de modo que os erros dos usudrios sejam minimizados

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.
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4.2.2 Casos de Uso

“Um caso de uso ¢ um documento narrativo que descreve a sequéncia de eventos
de um ator que usa um sistema para completar um processo.” (LARMAN, 2000).

Ivar Jacobson, engenheiro de software sueco, idealizou técnica de modelagem
através de casos de uso na década de 1970, enquanto trabalhava no desenvolvimento de um
sistema de uma empresa de telefonia. Anos depois, Jacobson uniu-se a Booch ¢ Rumbaugh, e
a modelagem através de casos de uso foi incorporada a UML. Desde entdo, esse modelo tem
se tornado cada vez mais conhecido devido a sua notagdo simples, que facilita na
comunicacdo e desenvolvimento de sistemas. (BEZERRA, 2002).

Segundo Engholm (2010), os casos de uso podem ser considerados como
comportamentos e funcionalidades desejadas para o sistema visiveis aos usudrios. A notagao
simplificada dos diagramas de casos de uso tem a finalidade de fornecer uma maneira
intuitiva para se entender as funcionalidades de um sistema, provendo uma visualiza¢ao
sucinta do comportamento do mesmo.

Casos de uso bem estruturados apresentam somente os comportamentos essenciais
de um sistema. Eles descrevem um conjunto de sequéncias representando a interagdo de

atores com o sistema. (BOOCH, RUMBAUGH, JACONSON, 2000).

Figura 16 - Modelo de Casos de Uso
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Fonte: Elaboragio do autor, 2013.
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Na Figura 16, podem-se visualizar os casos de uso definidos para o sistema de
persisténcia de dados desenvolvido para este trabalho.
O sistema de persisténcia de dados sera responsavel por realizar a carga dos dados

obtidos pelo sistema de captura de dados nas bases de dados utilizadas neste trabalho.

4.2.3 Modelo de Dominio

A Figura 17 ilustra o modelo de dominio do estudo de caso. Nela podemos
identificar a entidade Pessoa, que pode conter ou ndo relacionamentos. Os relacionamentos

entre as entidades Pessoa formam a rede estudada nesse projeto.

Figura 17 - Modelo de Dominio
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Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

O modelo de dominio apresenta a compreensdo e informacao adquirida acerca do
dominio. Trata-se de uma perspectiva conceitual de objetos em uma situagao real do mundo

que auxilia na compreensao dos termos e conceitos, bem como seus relacionamentos.
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4.2.4 Modelo E.R

A Figura 18 ilustra a modelagem E.R, entidade-relacionamento, do banco de
dados relacional utilizado neste trabalho. A modelagem foi feita através dos recursos da

ferramenta DIA Diagram Editor.

Figura 18 - Modelo E.R
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Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

Pode-se verificar que se trata de um Auto Relacionamento, no qual a entidade
Pessoa se relaciona com ela mesma através do relacionamento Amizade. Dessa forma, o

relacionamento Amizade ira estabelecer uma conexao entre os individuos da rede social.

4.2.5 Modelo em Grafo

A Figura 19 ilustra a modelagem da base de dados orientada a grafos utilizada

neste trabalho. Nela pode-se identificar as entidades pessoa representada pelos vértices do
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grafo, ligadas através do relacionamento “Amigo”. Os atributos das entidades pessoa sdo

relacionados como propriedades das mesmas.

Figura 19 - Modelo Orientado a Grafos

. Amigo
id: Inteiro

nome: String
sobrenome: String
sexo: String

O

id: Inteiro

nome: String
sobrenome: String
sexo: String

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

Para Foggia, Sansome e Vento (2001, traducdo nossa) os grafos sdo estruturas de

dados dotadas de um poder tdo expressivo que seu uso torna-se rentdvel nas mais diversas

areas.

A ontologia do grafo define as propriedades do mesmo e os seus atributos.

Diversas ontologias podem ser utilizadas ao mesmo tempo e diversos grafos podem estar

associados a cada ontologia. Dessa forma, podemos ter grafos com inumeros tipos de

entidades se relacionando entre si.

A Figura 20 ilustra um exemplo expandido da modelagem da base de dados

orientada a grafos utilizada neste trabalho. Através da Figura 20 pode-se identificar os clusters

formados pelas entidades agrupadas através de sua relacdo de amizade.
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Figura 20 - Exemplo do Modelo Orientado a Grafos
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Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

A Figura 21 apresenta uma visdo ampliada da figura anterior. Nela pode-se
identificar a propriedade nome de cada né do grafo e o relacionamento amigo que liga os

mesSmos.

Figura 21- Exemplo do Modelo Orientado a Grafos Amphado
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Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

Um grafo de propriedade ¢ composto de nos, relacionamentos e propriedades.
Esta estrutura simples ¢ tudo o que se necessita para criar modelos sofisticados e
semanticamente ricos. O modelo de dados orientado a grafo ¢ uma ferramenta eficaz para a
modelagem de dados quando um foco no relacionamento entre as entidades ¢ o ponto
principal da concep¢ao do modelo de dados

Sao muitos os beneficios de se utilizar um modelo de dados orientado a grafo,
dentre eles pode-se citar a introdu¢do de um nivel de abstracdo que permite uma modelagem
mais natural de dados do grafo, linguagens de consulta e métodos desenvolvidos para
consultar diretamente a estrutura do grafo e algoritmos e técnicas da teoria de grafos para

armazenar e consultar grafos.

S DESENVOLVIMENTO

Nesta sec¢do do trabalho, ¢ apresentado o histdrico do desenvolvimento do estudo
de caso, as tecnologias utilizadas no desenvolvimento da solu¢do proposta e a infraestrutura
criada para conceber o estudo de caso e os resultados dos testes comparativos entre a
abordagem relacional e orientada a grafos. Para demonstrar as diversas possibilidades da
utilizagdo de bases orientadas a grafo para redes sociais, também serdo apresentados casos de

uso de analise social.

5.1 HISTORICO DO DESENVOLVIMENTO

Para o desenvolvimento do estudo de caso, inicialmente, foi necessario realizar
um levantamento das possiveis redes sociais de onde os dados seriam extraidos.

Primeiramente, o Facebook, Mendelay e o Twitter foram as redes identificadas como



59

possiveis alvos para o desenvolvimento da pesquisa. Diante desse contexto, algumas
caracteristicas necessarias foram estabelecidas para definir e validar a rede social escolhida:

e Forma em que as relagdes estabelecidas entre os usuarios da rede;

¢ Disponibilidade de API para desenvolvimento de uma aplicacao;

e Facilidade na extracdo de dados;

¢ Dados fornecidos pela rede social;

e Forma em que os dados da rede social sao fornecidos;

e Quantidade de usuarios cadastrados na rede social;

e Visibilidade da rede social na internet.

Ap0s a anadlise das redes sociais levando em considera¢do os requisitos citados,
foi definido que a rede social mais indicada nesse projeto seria o Facebook. Como essa rede
social atende os requisitos necessarios e esta extremamente difundida no Brasil € no mundo,
haveria uma enorme quantidade de individuos que poderiam ser analisados. As relacdes de
amizade, parentesco, trabalho, estudo, interesses e outras, poderiam ser analisadas,
enriquecendo a rede montada nesse projeto e dando abertura a trabalhos futuros.

Para atender os requisitos e objetivos estabelecidos neste projeto, os dados
selecionados para montar o grafo social foram o nome, sobrenome, sexo e codigo dos
usuarios na base de dados do Facebook, além da relacdo de amizade estabelecida na rede
social que os conecta, estabelecendo-se como as arestas do grafo social.

O Facebook disponibiliza em sua area de desenvolvimento a Graph API, utilizada
para estabelecer conexdo com aplicagdes, aceso e segurancga de dados, publicagdo e pesquisa
de dados e apresentacdo de resultados. Através dessa API os dados das consultas realizadas na
base de dados do Facebook sdo retornados em forma de arquivo JSON, dessa forma podem
ser explorados e integrados a diversos sistemas.

Durante os estudos da Graph API, verificou-se que a rede social impde algumas
regras e necessidade de algumas autorizagdes como medida de seguranca e de garantir a
privacidade de seus usudrios. Portanto, para que os dados da lista de amigos fossem
disponibilizados pela base de dados da rede social, seria necessaria a autoriza¢ao do individuo
que quisesse colaborar com a pesquisa.

Realizar a configuragdo de tokens para autorizacdo de forma manual na
ferramenta Graph API Explorer, fornecida pelo Facebook, seria um impeditivo para os

usuarios participarem deste projeto e fornecerem seus dados. Pois muitos usudrios nao
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possuem acesso ¢ conhecimento as ferramentas de desenvolvimento disponibilizadas pela
rede social. Dessa forma, o usuario teria que acessar a ferramenta Graph API Explorer,
realizar as configuracdes de tokens para liberacdo de acesso aos dados da lista de amigos,
executar a consulta de dados, salvar os dados obtidos em um arquivo de texto e enviar o
arquivo para o autor deste trabalho.

Com o intuito de facilitar o processo de autorizacdo de acesso aos dados dos
usuarios do Facebook, foi desenvolvida uma pagina em PHP utilizando a SKD do Facebook
para esta linguagem de programagao, que conecta na base de dados da rede social e envia uma
solicitagdo de autorizacdo ao usuario automaticamente. ApoOs obter a permissao, 0 mesmo
envia uma solicitacdo com a consulta de dados ao Facebook que retorna o resultado em forma
de dados JSON. Os arquivos gerados com as informacdes dos usuarios s3o enviados
automaticamente para o e-mail do autor deste trabalho.

No principio houveram algumas dificuldades em relagdo a configuracao de
algumas funcdes do PHP necessdrias para o desenvolvimento dessa aplicagdo, pois por
motivos de seguranca, os servicos de hospedagem de web sites deixam esses métodos
desabilitados e algumas portas de conexdo bloqueadas. Apos solicitar algumas liberagdes ao
servico de hospedagem, a conexdo com o Facebook foi estabelecida e os dados foram
retornados com sucesso.

Como os bancos de dados utilizados neste trabalho ndo possibilitam a leitura,
identificagdo e persisténcia direta dos dados através de um arquivo JSON, houve a
necessidade de implementar uma aplicacdo para realizar essa tarefa. Foi desenvolvido um
sistema em JAVA que faz a leitura dos arquivos JSON disponibilizados pelo Facebook e
insere os dados dos usuarios e seus relacionamentos nas bases de dados Neo4J ¢ SQL Server
2008. O sistema teve por objetivo automatizar a leitura e inser¢cao de dados nas bases a serem
utilizadas nos testes, evitando que a andlise e replicacdo desses dados fossem realizadas
manualmente.

Durante o desenvolvimento do sistema para persistir os dados dos usudrios,
verificou-se que seria mais eficiente utilizar uma biblioteca para converter arquivos JSON em
objetos JAVA, do que criar os tratamentos necessarios a partir do zero. Durante algumas
semanas, algumas bibliotecas JAVA de conversdo de arquivos JSON foram estudadas para
que a mais eficiente e simples, fosse escolhida e utilizada nesse processo. Apo6s levantamento
e analise das bibliotecas disponiveis, a escolhida foi a GSON desenvolvida pela Google. A
utilizacao dessa biblioteca simplificou e facilitou o desenvolvimento desta aplicagdo, além de

trazer seguranga a persisténcia de dados obtidos do Facebook.
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ApoOs os primeiros testes de integragdo com o banco orientado a grafos Neo4J,
constatou-se que devido aos dados serem estruturados de forma diferente, algumas alteragdes
deveriam ser feitas na aplicacdo de persisténcia de dados, principalmente no tocante a registro
de indices para os novos nds. Devido a diferenca na estrutura de dados, a Graphdb Index API
teve que ser estudada com muito cuidado, pois dados poderiam ser duplicados, persistidos de
maneira incorreta ou entdo ignorados e nao persistidos na base de dados. Apos testes e
estudos relacionados a criagdo de indices no Neo4lJ, verificou-se a necessidade de criar
indices para os novos nds criados e para as suas propriedades. Dessa forma, a duplicidade de
dados ndo aconteceria e o desenvolvimento das consultas de dados no Neo4J seria
simplificado devido a indexacdo das propriedades. Como este trabalho utiliza somente um
tipo de relacionamento em seu estudo de caso, a criagdo de um indice para os relacionamentos

ndo se fez necessaria.

5.2 FERRAMENTAS TECNOLOGICAS

A seguir, serdo descritas as tecnologias e ferramentas utilizadas no
desenvolvimento do estudo de caso desse projeto.

A Figura 22 ilustra os softwares e as tecnologias utilizadas neste trabalho.
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Figura 22 - Ferramentas Tecnologicas
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Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

As tecnologias apresentadas na Figura 22 foram utilizadas na constru¢do do
sistema de captura de dados, sistema de persisténcia de dados e nos testes de desempenho

realizados no estudo de caso.

5.2.1 SQL Server 2008

O SQL Server 2008 ¢ um banco de dados relacional desenvolvido pela Microsofft,
uma plataforma de dados produtiva, confidvel e inteligente. Ele ¢ destinado a aplicacdes com
arquitetura cliente-servidor fornecendo uma visdo da plataforma de dados da Microsoft e
ajudando a gerenciar quaisquer dados. Ele permite armazenar dados estruturados,
semiestruturados e ndo estruturados, como documentos, imagens e musica, diretamente no

banco de dados.



63

Esse banco de dados fornece um conjunto sofisticado de servigos integrados que
permitem explorar os dados de diversas formas, como consultas, pesquisas, sincronizagao,
relatorios e andlises. Os dados podem ser armazenados e acessados através de servidores ou
em desktops e dispositivos moveis, permitindo controle sobre os dados onde quer que eles
estejam armazenados.

Para este projeto foi utilizado o SQL Server 2008 Enterprise, a versao mais

completa deste banco de dados.

5.2.2 Neo4J

Neo4j ¢ um banco de dados orientado a grafos open source desenvolvido pela
empresa Neo Technology. Ele armazena dados em nds conectados entre si através de
relacionamentos, dessa forma, uma unica instancia do servidor pode gerenciar bilhdes de nos
e relacionamentos em um mesmo grafo. O banco de dados Neo4J pode ser distribuidos entre
varios servidores fornecendo uma configuracdo de alta disponibilidade. (NEO4J, [2013?],
tradugao nossa).

Neo4j concentra-se mais sobre os relacionamentos estabelecidos entre os valores
do que as semelhangas entre conjuntos de valores. Deste modo, ¢ possivel armazenar dados
altamente varidveis de uma forma natural e facil, sem que a estrutura da base de dados tenha
que ser alterada a cada novo tipo de dado inserido.

Bases de dados orientadas a grafo sdo extremamente eficientes ao lidar com um
nimero expressivo de dados, pois as travessias no grafo sdo executadas com uma velocidade
constante, independentemente do tamanho total do mesmo.

A fim de garantir a integridade dos dados e seu comportamento ACID, ele impde
que todas as operagdes que modificam dados ocorram através uma transacao. Esse
comportamento se estende desde uma Unica instancia de grafo embarcado até estruturas com

varios servidores de alta disponibilidade.



64

Neo4j ¢ um banco de dados orientado a grafos de alto desempenho, robusto,
escalavel e pequeno o suficiente para ser incorporado em praticamente qualquer aplicativo.

(BATRA; TYAGI, 2012, traducdo nossa).

5.2.3 Cypher

Cypher ¢ uma linguagem de consulta declarativa para bases de dados orientadas a
grafos que permite a busca e a manipulagdo de dados de forma eficiente, sem que o usudrio
necessite projetar as travessias realizadas no grafo internamente no codigo do sistema.

Ele foi projetado para desenvolvedores de sistemas e profissionais de banco de
dados. E uma linguagem que esta alinhada diretamente com a forma como nés intuitivamente
descrevemos os grafos. (ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2013, tradug@o nossa).

A sua estrutura ¢ baseada em uma rede e sua linguagem ¢ formatada em Inglés, o
que a torna uma linguagem de facil compreensao e autoexplicativa. O seu desenvolvimento
foi inspirado em uma série de abordagens diferentes e a maioria das suas expressoes sao
baseadas no SQL.

Essa linguagem de consulta de dados, busca expressar de forma simples o que o
usudrio deseja buscar em um grafo, ndo a forma que a busca deve ser realizada, isso faz com
que a preocupac¢do com a otimizagdo e desempenho da consulta ndo fique a cargo do usuario.

Ao utilizar o Cypher, € possivel realizar uma busca na base de dados com o intuito
de encontrar dados de um determinado padrdo facilmente. Pois ele define uma ou mais partes
do padrao de dados para especificar o local de inicio da pesquisa no grafo e em seguida
flexiona a busca nas partes ao redor para encontrar dados correspondentes.

O Cypher tem o objetivo de ser familiar aos usudrios para que eles se
desenvolvam rapidamente ao longo da curva de aprendizado. Ao mesmo tempo, ¢ diferente o
suficiente para enfatizar que estamos lidando com grafos, e ndo com dados relacionais.

(ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2013, tradugdo nossa).
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5.2.4 SQL Server Management Studio

O SQL Server Management Studio ¢ a ferramenta de cliente que vocé usa para
desenvolver e executar codigos T-SQL no SQL Server. (BEN-GAN, 2012, tradug@o nossa).

Ele ¢ um sistema de gerenciamento de dados produzido pela Microsoft, que
fornece um conjunto avangado de recursos, seguranca de dados e ferramentas de
monitoramento de desempenho para aplicativos e repositorios locais de dados.

O Management Studio fornece um ambiente de desenvolvimento integrado para
acessar, administrar, configurar, gerenciar e desenvolver os componentes do SQL Server. Ele
combina um vasto grupo de ferramentas e editores de scripts, para fornecer acesso ao SQL
Server a desenvolvedores e administradores de bancos de dados. (MICROSOFT, 2009).

Combinando os recursos do Enterprise Manager, Query Analyzer e Analysis
Manager, em um unico ambiente, o SQL Server Management Studio ¢ uma ferramenta
completa e confidvel, fornecendo um ambiente completo para analise de dados. Além disso,
ele trabalha com todos os componentes do SQL Server, como Integration Services e

Reporting Services.

5.2.5 Java

Java ¢ a linguagem de programacao orientada a objetos mais utilizada no mundo e
revolucionou o desenvolvimento de software, pois se trata de uma linguagem
multiplataforma, distribuida de forma gratuita, com suporte a técnicas de engenharia de
software e que ajuda os desenvolvedores a libertarem a sua criatividade. (DEITEL, 2003).

Java ¢ uma tecnologia de cddigo aberto independente de plataforma. Essa
tecnologia da a possibilidade de desenvolver programas de mais alta qualidade, como jogos
aplicativos entre outros. Quando se desenvolve em Java, utiliza-se sua linguagem de
programacao que serd executada em um ambiente de distribuicdo Java chamado Maquina

Virtual.
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5.2.6 PHP

PHP, que significa Hypertext Preprocessor, ¢ uma linguagem de programacao
interpretada, que ¢ especialmente interessante para desenvolvimento para a Web e pode ser
mesclada dentro do codigo HTML. O objetivo principal do PHP ¢ permitir que os
desenvolvedores escrevam paginas que serdo geradas dinamicamente. A melhor coisa em usar
PHP estd no fato de ele ser extremamente simples para um iniciante, mas oferece muitos
recursos para o programador profissional. (PHP, 2013).

Essa linguagem pode ser utilizada na grande maioria dos sistemas operacionais,
incluindo Microsoft Windows, Mac OS X e Linux, e também ¢ suportada pela maioria dos
servidores web atuais, incluindo Microsoft Internet Information Server, Apache, Personal
Web Server, Oreilly Website Pro Server, Netscape, iPlanet Servers, Caudium, e outros.

Utilizando o PHP, vocé tem a total liberdade para escolher o sistema operacional e
o servidor web que desejar. Da mesma forma, vocé pode escolher entre utilizar programagao

estrutural ou programacao orientada a objeto, ou ainda uma mistura deles.

5.2.7 NetBeans

NetBeans IDE ¢ uma ferramenta de desenvolvimento modular para uma ampla
gama de tecnologias de desenvolvimento de aplicagdes. Ele oferece diversas funcionalidades
de apoio ao desenvolvedor de software, além de modelos de cddigo, dicas de codificagdo, e
ferramentas de refatoragdo. Se trata de uma IDE completa, que suporta varias linguagens
como Java, C, C++, XML, HTML, PHP, JavaScript e JSP. NetBeans oferece suporte
abrangente para as mais recentes tecnologias Java, onde podemos desenvolver aplica¢des
web, desktop e para dispositivos moveis. E a primeira IDE fornecendo suporte para JDK 7,
Java EE 7 e JavaFX 2. (NETBEANS, [2013?], traducdo nossa).

Além de poder ser instalado em todos os sistemas operacionais que suportam
Java, ¢ gratuito e de codigo aberto, caracteristicas que o fazem ter uma grande comunidade de

usuarios e desenvolvedores ao redor do mundo.
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5.2.8 JSON

JSON, JavaScript Object Notation, ¢ um formato leve de intercAmbio de dados
baseado em um subconjunto da linguagem de programagao JavaScript. No principio, esse
formato de dados foi concebido como uma alternativa mais simples a utilizacdo do padrdo
XML para troca de dados, pois € menor e mais rapido e facil de analisar. Se trata de uma
notacao simples, que independe de linguagem de programagao, porem ela utilizada padrdes
comuns aos programadores da linguagem C. (CROCKFORD, 2006, tradu¢ao nossa).

Atualmente, a maioria das linguagens de programagdo suporta o formato de
arquivo JSON em suas importacdes e exportacdes de dados. Manipuladores de arquivos e

bibliotecas JSON ja sdao encontrados para diversas linguagens de programacao.

5.2.9 Google-GSON

Gson Java ¢ uma biblioteca desenvolvida pelo Google que pode ser utilizada para
converter objetos Java em representacao de dados através do padrao JSON. Também pode ser
utilizada para converter um arquivo de dados no padrio JSON para um objeto Java.
(GOOGLE-GSON, [2013?], tradug@o nossa).

Ele se trata de um projeto de cddigo aberto que facilita a conversao de dados, pois
ndo exige que se utilize annotations no codigo Java, suporta totalmente o uso de Java
Generics, permite a representacdo personalizada de objetos e suporta o uso de objetos

complexos.
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5.3 ESTUDO DE CASO

Esta se¢do apresentard o referencial tedrico de andlise social utilizado para
fundamentar o estudo de caso deste trabalho. Além disso, sera demonstrada a infraestrutura

montada para o desenvolvimento da solu¢do proposta para o estudo de caso.

5.3.1 Analise Social

A perspectiva de andlise de uma rede social engloba teorias, aplicagdes e modelos
que sdo expressos em conceitos ou processos relacionais. Dessa forma, as relagdes definidas
por vinculos entre os atores sdo fundamentais para as teorias de rede. A principal
caracteristica de teorias de redes sociais ¢ que as unidades sociais estejam ligadas uma as
outras por varias relagdes. (WASSERMAN; FAUST, 1994, traducdo nossa).

Analise social ¢ estudo das interagdes sociais humanas. Entdo, a analise das redes
sociais pode ser utilizada para investigar padrdes de parentesco, estruturas de uma
comunidade, organiza¢do de outras redes sociais e etc. Estas redes podem ser associadas a
diversas areas como: empresas, grupos familiares, as estruturas de comando e controle, redes
académicas e outros. (COOK; HOLDER, 2007, traducao nossa).

Segundo Wasserman e Faust (1994, tradugdo nossa), as redes sociais € os métodos
de andlise das mesmas tém atraido um consideravel interesse e curiosidade por parte da
comunidade das ciéncias sociais € comportamentais nas ultimas décadas. Grande parte desse
interesse pode ser atribuido ao foco atraente da andlise de redes sociais nas relagdes entre
entidades sociais, e sobre os padroes e as implicagdes dessas relagdes. Muitos pesquisadores
perceberam que a perspectiva do desenvolvimento de redes sociais permite a criagdo de uma
nova metodologia para responder a perguntas de investigagdo em ciéncias sociais €
comportamentais, dando uma defini¢do formal e precisa para aspectos do ambiente estrutural,
politico, econdmico ou social. Do ponto de vista da analise de redes sociais, 0 ambiente social
pode ser expresso como padrdes ou regularidades nas relagdes entre as unidades que o

envolvem.
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Um dos primeiros estudos neste contexto incluem o trabalho de Rice na analise de
comunidades de individuos com base em seus preceitos politicos e padrdes de voto. Um
estudo mais recente com foco na estrutura da rede de blogs politicos foi discutido por Adamic
e Glance. Weiss e Jacobson analisaram grupos de trabalho dentro de uma agéncia do governo.
O estudo de um clube de karate realizado pelo antropdlogo Zachary, um grafo bem conhecido
e regularmente usado, inclui um exemplo de fissdo de comunidade bem conhecido e, portanto,
¢ objeto de muitos estudos. Um estudo realizado por Bech e Atalay analisa a rede social de
empréstimos entre institui¢des financeiras para entender como as interacdes entre as varias
comunidades ira afetar a satde do sistema como um todo. A maior parte desses estudos estao
focados simplesmente em compreender a estrutura social e sua evolugdo das redes sociais.
(AGGARWAL, 2011, traducao nossa).

Segundo Abraham, Hassanien e Snasel (2009, tradu¢do nossa), as relacdes sociais
sao componentes importantes da vida humana e historicamente foram estabelecidas de acordo
com limitagdes de tempo e espaco, estas restricoes foram parcialmente removidas devido a
evolucdo da internet e sua propagagdo através dos anos. A internet permitiu que as pessoas se
organizassem em redes sociais virtuais da mesma forma que eles se organizam em redes
sociais no mundo real. Do ponto de vista da sociologia, as redes sociais sao definidas com
base em suas caracteristicas fisicas ou a for¢a do tipo de relacionamento.

Analistas de redes sociais muitas vezes representam a rede através de um grafo.
Na sua forma mais simples, um grafo de rede social contém nds que representam atores e
arestas que representam relacdes ou interacdes entre os atores. (COOK; HOLDER, 2007,
traducdo nossa).

Um dado de uma rede social consiste em uma varidvel estrutural mensurada a
partir de um conjunto de atores. As teorias de motivacdo do estudo de rede geralmente
determinam quais varidveis devem ser mensuradas, e, muitas vezes, que técnicas sdo as mais
adequadas para a sua medigdo. Existem dois tipos de variaveis que podem ser incluidas em
um conjunto de dados da rede: estruturais e de composicao. Varidveis estruturais sao medidas
em pares de atores e sdo fundamentais para os conjuntos de dados de redes sociais, pois elas
medem ligacdes entre pares de um tipo especifico de atores. As variaveis de composi¢ao sao
medidas de atributos dos atores, que s3o definidas individualmente para cada ator.
(WASSERMAN; FAUST, 1994, tradu¢ao nossa).

O advento das redes sociais online tem expandido os horizontes da analise social
nessa ultima década. Muitas redes sociais online como Twitter, LinkedIn, e Facebook, tem se

tornado cada vez mais populares. Além disso, um grande numero de redes multimidia, tais
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Flickr e Instagram também cresceram em popularidade nos ultimos anos. Muitas dessas redes
sociais sao extremamente ricas em conteudo, ¢ possuem uma quantidade enorme de dados
publicados que podem ser aproveitados para a analise. A riqueza de informagdes destas redes
oferece oportunidades enormes para a analise de dados no contexto das relagdes sociais.
(AGGARWAL, 2011, traducao nossa).

As redes sociais virtuais permitem que as pessoas troquem informacgdes por meio
de uma intera¢do facil, universal, barata e confidvel. Essas interagdes estdo ligadas a
possibilidade de acessar informagdes especificas sobre as diferentes areas de interesse. Dentro
de redes sociais virtuais, as pessoas podem fornecer informacdes ou obter informagdes.
Portanto, essas fontes de informacdo sdo socialmente tUteis, pois permitem que as pessoas
estabelecam com facilidade um contato entre si. A ideia de interagdo estabelecida nas redes
sociais remete a possibilidade das pessoas compartilharem, uns com os outros, seus interesses
e experiéncias de vida. (ABRAHAM; HASSANIEN; SNASEL, 2009, traducio nossa).

De acordo com Aggarwal (2011, tradugdo nossa), a popularidade das midias
sociais ¢ enorme. Como exemplo, pode-se citar o Facebook, que durante os primeiros seis
anos de operagao atingiu mais de 400 milhdes de usuarios ativos. Assim, os dados disponiveis
nessas redes sociais virtuais podem nos apresentar dados relacionados as redes sociais e
comunidades que antes ndo eram possiveis verificar nessa escala e extensdo. Portanto as
midias digitais podem transcender limites para estudar as relagdes humanas de algumas
comunidades sem pesquisas explicitas.

Para Wasserman ¢ Faust (tradugdao nossa, 1994), existem varias maneiras de se
representar uma rede social. Os grafos s3o uma 6tima forma para representar os atores e suas
relacdes. Estruturar redes sociais através de grafos ¢ uma maneira simples para se analisar os
atores e relacdes. Matematicos e estatisticos, como Bock, Harary, Katz, e Luce foram os
primeiros a representar as redes sociais através grafos dirigidos.

A representagdo através de grafos € natural para os dados extraidos de sites de
redes sociais onde as pessoas criam uma rede de amigos, colegas ou parceiros de negocios.
Esse tipo de modelagem permite a aplicacdo da teoria matematica de grafos, métodos
tradicionais de analise de redes sociais e de mineracdo de dados em grafos. No entanto, o
enorme tamanho de um grafo utilizado para representar as redes sociais pode apresentar
desafios para o processamento automatizado dos dados devido a necessidade de uma poderosa
estrutura de hardware. Outro desafio na aplicagdo de processos automatizados para a
minera¢ao de dados em redes sociais inclui lidar a constante mudanca de contetido e estrutura.

(AGGARWAL, 2011, tradugao nossa).



71

A caracteristica mais basica da medi¢do de uma rede é o uso de informagoes
estruturais para estudar ou testar teorias, pois muitos métodos de andlise de redes fornecem
defini¢cdes formais e descrigdes das propriedades estruturais dos atores da rede. Todos esses
conceitos utilizados para analisar a estrutura de uma rede sdo quantificados, considerando as
relagdes de medida aplicadas aos atores dessas redes. Os dados obtidos nas redes sociais
requerem medi¢cdes em lagos entre atores, no entanto, os atributos dos atores também podem

ser coletados e mensurados. (WASSERMAN; FAUST, 1994, tradugdo nossa).

5.3.2 Infraestrutura

Esta secdo ird demonstrar a infraestrutura montada para o desenvolvimento da
solucdo proposta no estudo de caso. A estrutura desenvolvida ¢ dividida em captura de dados,

persisténcia de dados e consulta de dados.

5.3.2.1 Captura de Dados

ApoOs a definigao que os dados utilizados no estudo de caso seriam provenientes
do Facebook, iniciaram-se os testes na Graph API disponibilizada por essa rede social a
desenvolvedores de sistemas. Durante esse periodo, verificou-se que a extragdo manual desses
dados seria um impeditivo para a colaboragdo dos usuérios da rede social que quisessem
colaborar com este trabalho. Como um dos objetivos do desenvolvimento do estudo de caso
era atingir o maior nimero de colaboracdes possivel, esse processo nao poderia ser
complicado para o usuario.

A fim de realizar a captura automatica de dados do Facebook, foi desenvolvido
um sistema que conecta a base de dados da rede social, consulta os dados necessarios e os

retorna em forma de arquivo JSON.
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Abaixo na Figura 23 podemos visualizar a estrutura do sistema de captura de
dados.

Figura 23 - Captura de Dados

= f
=

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

Abaixo segue o processo detalhado realizado nessa fase do projeto:

1 - Os usuarios do Facebook dispostos a colaborar fornecendo seus dados para a
pesquisa deverdo acessar os seus computadores.

2 - Os usuarios deverdo acessar o site www.guilhermealvarez.com.br onde serdo
direcionados para a aplicagao desenvolvida em PHP que realiza a conexao com
o Facebook. No final da pagina de apresentacdo, hd um botdo que da inicio ao
acesso de dados da rede social.

3 - Ap6s clicar no botdo, a conexdo com o Facebook ¢ iniciada e a solicitacao de
autorizacdo de acesso aos dados do perfil publico e da lista de amigos do

usuario ¢ enviada ao mesmo. Ao obter a autoriza¢do, o sistema envia uma
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solicitacdo HTTP GET ao Facebook com o token da autorizacdo e os dados a
serem consultados.

4 - Assim que o token ¢ confirmado, o Facebook envia a requisi¢do de consulta de
dados na linguagem FQL, Facebook Query Language, a base de dados da rede
social.

5 - Os dados sdo consultados no banco de dados e retornados para a Graph API.

6 - A Graph API converte as informagdes recebidas da base de dados em formato
de dados JSON e envia a aplicacdo PHP do site.

7 - O sistema recebe o retorno de dados do Facebook, ajusta seu contetido
removendo informacgdes desnecessarias e grava os dados em um arquivo no
formato JSON.

8 - A aplicacdo envia o arquivo de dados para o e-mail do autor desse trabalho.

9 - A aplicagdo disponibiliza o arquivo de dados no servidor onde a aplicagdo esta
hospedada.

10 - O autor desse trabalho acessa o seu computador para apanhar os arquivos de
dados.

11 - Os dados enviados por e-mail sdo acessados pelo autor do trabalho.

12 - Os dados armazenados no servidor sdo acessados pelo autor do trabalho.

A Figura 24 ilustra a tela de apresentagdo do sistema de captura de dados
hospedado no site guilhermealvarez.com.br. No site ha uma breve apresentagdo do trabalho e
do estudo de caso para que os usudrios entendam o contexto do projeto para o qual estdo

fornecendo seus dados.
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Figura 24 - Ferramenta de Captura de Dados

Trabalho de Conclusao de Curso

Criacao e Utilizacdo de uma Base de Dados Orientada & Grafo

Um Estudo de Caso Sobre Analise Social

Guilherme Alvarez

Larissa Collossi

Fonte: Elabora¢ao do autor, 2013.

A Figura 25 apresenta o botdo que inicia a conexao com o Facebook e a captura

de dados dos usuarios.

Figura 25 - Botdo para Inicio da Captura de Dados

chegou a hora de vocé me ajudar!

Clique abaixo para comegar a brincadeira!

Prometo que se um dia eu ficar rico, eu irei ajudar todos que

colaboraram!

CLIQUE AQUTI!

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

Apos clicar no botao localizado no final do site, o sistema envia a requisi¢ao de
autorizacdo para captura de dados do perfil publico do usudrio e a sua lista de amigos,

conforme ¢ ilustrado na Figura 26.
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Figura 26 - Autorizacdo para Captura de Dados

L~

Guilherme recebera as seguintes
informacdes: perfil pablico, lista de amigos e
listas de amigos personalizadas.

Cancelar m

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

Além de ter simplificado e facilitado a conexdo com o Facebook para a consulta
de dados dos usuarios dispostos a colaborar com o trabalho, o web site da ferramenta de
captura de dados trouxe informacgdes sobre a pesquisa relatando, como e para que, as

informagdes seriam utilizadas.

5.3.2.2 Persisténcia de Dados

Para dar inicio a analise e validagdo de dados, é necessario que as informagdes
estejam devidamente inseridas nas bases de dados criadas para o estudo de caso. Como
nenhuma das bases de dados utilizadas neste trabalho realiza a importacdo direta de dados
através de um arquivo JSON, seria necessario criar uma estrutura que realizasse essa tarefa.

A fim de que os dados disponibilizados pelos usuarios fossem persistidos de
maneira eficiente nas bases de dados utilizadas neste trabalho, foi desenvolvido um sistema
que realiza a leitura e identificacdo das informag¢des contidas nos arquivos JSON e as insere
nas bases de dados. Esse sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagao
Java através da IDE NetBeans. Para realizar a identificacdo de dados nos arquivos do padrao

JSON, foi utilizada a biblioteca GSON, desenvolvida pela empresa multinacional Google.
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O GSON possui métodos que fazem a leitura dos dados contidos no arquivo
JSON e os converte em objetos Java, além de possibilitar a criagdo de uma lista com esses

objetos, o que simplifica a persisténcia de dados.

Segue abaixo a Figura 27, na qual podemos visualizar a estrutura do sistema de

persisténcia de dados.

Figura 27 - Persisténcia de Dados
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Fonte: Elaboracao do autor, 2013.

Abaixo segue o processo detalhado realizado na fase de persisténcia de dados

deste trabalho:

1 - O autor deste trabalho acessa o seu computador para iniciar a persisténcia de
dados.

2 - Os arquivos JSON com os dados disponibilizados pelos usuarios do Facebook
sao inseridos em uma pasta do sistema de persisténcia de dados.

3-0 sistema de persisténcia de dados faz a consulta aos arquivos

disponibilizados.
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4 - O sistema de persisténcia utiliza a linguagem de programagao Java para
realizar as suas fung¢des.

5 - O sistema desenvolvido utiliza a biblioteca GSON para realizar a leitura e
conversao dos dados JSON em objetos Java.

6 - O sistema estabelece uma conexao JDBC com o SQL Server 2008 para
realizar a persisténcia de dados.

7 - Durante a fase persisténcia de dados o banco de dados Neo4J trabalha
embarcado no sistema desenvolvido, utilizando a classe
EmbeddedGraphDatabase da API do Neo4J.

8 - Os objetos convertidos dos arquivos de dados sdo persistidos na base de dados
do SQL Server 2008 utilizando a conexao JDBC estabelecida.

9 - Os objetos convertidos dos arquivos de dados sdo persistidos na base de dados

Neodl.

5.3.2.3 Consulta de Dados

Para concluir o estudo de caso proposto neste trabalho, os dados inseridos nas
bases de dados precisam ser mensurados e analisados. A fase de consulta de dados ¢ uma
das partes mais importantes deste trabalho, pois os resultados obtidos serdo utilizados a
fim de validar a solugdo proposta para o estudo de caso.

A consulta de dados foi realizada diretamente nos servidores onde as bases de
dados foram criadas utilizando os Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados
disponibilizados para cada banco de dados. Para as consultas de dados na base relacional
SQL Server 2008 foi utilizado o SQL Server Management Studio e para a base orientada
a grafos foi utilizado o console disponivel na interface grafica do Neo4J.

Segue a Figura 28, na qual podemos visualizar a estrutura do sistema de

persisténcia de dados.
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Figura 28 - Consulta de Dados
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Fonte: Elaboracao do autor, 2013.

Abaixo segue o processo detalhado realizado na fase de consulta de dados deste

trabalho:

1 - O autor deste trabalho acessa o seu computador para iniciar a consulta de
dados.

2 - O servidor onde a base de dados Neo4J esta alocada ¢ acessado.

3 - Através do servidor o servico do banco de dados Neo4J ¢ iniciado e a interface
grafica para controle e acesso aos dados ¢ acessada.

4 - Através do console disponivel na interface grafica, a consulta de dados ¢
realizada utilizando a linguagem Cypher, desenvolvida para a base orientada a
grafos Neo4J. Apds a base de dados processar o resultado da consulta, o
mesmo ¢ retornado e apresentado na interface grafica.

5 - O servidor onde a base de dados SQL Server 2008 esta alocada ¢ acessado.

6 - Através do servidor o servi¢o do banco de dados SQL Server 2008 ¢ iniciado.

7 - Apos o servico de dados do SQL Server 2008 estar ativo, o SQL Server

Management Studio ¢ iniciado no servidor.
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8 - A consulta de dados ¢ realizada utilizando a linguagem SQL através do SGBD
e enviada ao banco de dados. Apos a base de dados processar o resultado da

consulta, 0 mesmo é retornado no SGBD.

54 GRAFO

Os dados obtidos através do sistema de captura de dados foram utilizados na
constru¢dao de um grafo que representa a rede de relagdes entre os individuos que colaboraram
com este trabalho e seus amigos do Facebook. O grafo gerado possui 57673 vértices e 119353
relagdes de amizade estabelecidas entre os vértices.

Para apresentar a imagem do grafo foi utilizada a ferramenta Gelphi, que permite
importar bases de dados Neo4J e aplicar algoritmos para a visualizacdo de redes complexas.
Como o grafo possui um grande numero de vértices e arestas, foi aplicado o algoritmo para de
forca direcionada para representacao de grafos de larga escala contido no p/ugin OpenOrd.

Devido ao tamanho e complexidade do grafo construido, ndo foi possivel
visualizar o mesmo na ferramenta interativa disponibilizada pelo Neo4J e bibliotecas
JavaScript para representacao de grafos como o Sigma.js.

Na Figura 29 pode-se visualizar o grafo utilizado no estudo de caso deste trabalho.
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Figura 29 - Grafo do Estudo de Caso

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

Apods o algoritmo de forga direcionada ter sido aplicado no grafo, os clusters
formados puderam ser visualizados facilmente. A Figura 30 ilustra alguns dos clusters

formados e os seus relacionamentos.
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Figura 30 - Clusters Formados no Grafo

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

A Figura 31 ilustra claramente a grande quantidade de vértices agrupados em um

dos clusters criados no grafo do estudo de caso.

Figura 31 - Cluster de Pessoas

Fonte: Elaboragdo do autor, 2013.

A representacdo do grafo torna possivel a visualizacdo da sua estrutura,
facilitando a identificacdo de clusters e possibilitando a constru¢do de modelos preditivos e a

analise de correlagdes e padroes de dados.
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5.5 VALIDACAO

As relagdes sociais sao uma parte essencial da vida humana e historicamente estao
ligadas de acordo com limitagdes de tempo e espago. Devido a evolucdo da internet e sua
difusdo entre as pessoas, estas restricdes foram parcialmente removidas. (ABRAHAM,;
HASSANIEN; SNASEL, 2009, tradugdo nossa).

Devido as redes sociais virtuais terem se tornado extremamente populares nos
ultimos anos, quantidades enormes de dados de diversos tipos tem sido compartilhados entre
os individuos diariamente. Ela se tornou uma darea interdisciplinar de pesquisa, na qual
psicologos, antropdlogos, socidlogos, estatisticos e outros, podem visualizar os dados da rede,
a fim de analisar as relagdes entre pessoas, grupos, organizacgoes e entidades.

Um aspecto chave de muitas das redes sociais online ¢ que elas sdo ricas em
dados, proporcionando desafios e oportunidades sem precedentes a partir da perspectiva de
descoberta de conhecimento e mineragao de dados. (AGGARWAL, 2011, tradugdo nossa).

Dentro do contexto de analise das redes e relagdes sociais, existem dois tipos
primarios de dados que podem ser analisados:

¢ Andlise de conteudo da rede, baseada nas informag¢des contidas na rede, na
qual as propriedades dos nos e relacionamentos serdo analisados revelando
caracteristicas e comportamentos dos individuos inseridos na rede.

e Analise estrutural da rede, baseada na estrutura de ligagdo da rede, na qual
podemos desenvolver uma anélise do comportamento de ligagdes da rede,
a fim de determinar os nds importantes, comunidades, links e regides da

rede em evolucgao.

No estudo de caso apresentado neste trabalho as duas formas de andlise serdo
abordadas demonstrando a versatilidade e facilidade da utilizagdo de bases de dados

orientadas a grafo.
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5.5.1 Testes de Desempenho

Ao implementar uma rede social no modelo de dados relacional, normalmente
tem-se duas tabelas para armazenar dados, uma para armazenar informagdes dos individuos, e
outra que armazena as relagdes entre os mesmos. Na base relacional utilizada neste estudo de
caso, a tabela Pessoa contém os dados dos usuarios do Facebook e a tabela Amizade que
armazena a relacdo de amizade entre os individuos, referenciando a tabela Pessoa através de
chave estrangeira.

O Facebook apresenta sugestdes aos usudrios de possiveis amigos até um
determinado grau de profundidade, baseando-se nas relagdes entre os individuos da rede.
Porém a busca desse tipo de dados em bases de dados relacionais nao se trata de algo simples,
pois para encontrar os amigos de amigos de um usudrio, ¢ necessario o uso das operagdes de
juncdo de dados. Portanto, para se alcangar o terceiro nivel de amizade, ¢ preciso utilizar trés
operagoes de jungdo, e assim por diante.

Nos casos em que se deseja localizar amigos em comum ou amigos de amigos, o
objetivo da pesquisa ¢ consultar apenas os amigos de amigos de um determinado usuario.
Porém ao utilizar as juncdes, a base de dados avalia todos os dados contidos na tabela
Amizade, descartando posteriormente os dados os desnecessarios, o que gera uma perda de
desempenho.

No Quadro 3 podemos visualizar os resultados obtidos nos testes de desempenho
realizados na base de dados relacional, nos quais foram utilizados diferentes profundidades e

quantidades de dados.

Quadro 3 - Testes Base de Dados Relacional

Profundidade 1 009'5 2034.9 3052.2 4005.3 5767.3
Usuarios Usuarios Usuarios Usuarios Usuarios
2 10ms 11ms 13ms 15ms 24ms
3 24ms 25ms 41ms 59ms 48ms
4 41ms 71ms 82ms 119ms 193ms

Fonte: O Autor (2013)

Pode-se verificar que a base de dados relacional trata as consultas com
profundidades 2 e 3 de maneira aceitavel, mas ao utilizar profundidades acima de 4, ha uma

queda significativa no desempenho. Dessa forma, ¢ possivel identificar que em consultas que
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envolvem varias jungdes recursivas, as bases de dados relacionais normalmente apresentam
queda de desempenho.

Ao realizar uma pesquisa para encontrar todos os amigos de amigos de um
individuo em profundidade 4, o banco de dados relacional gera o produto cartesiano da tabela
Amizade quatro vezes. Aplicando esse contexto a tabela Pessoa utilizada no estudo de caso,
com 57673 registros, o conjunto resultante terd 57673", ou seja, 11.063.439.658.308.155.000
linhas. Para obter esse tipo de resultado o banco de dados necessita de muito tempo de
processamento, que acaba sendo desperdi¢ado, pois a base de dados descarta mais de 95% dos
registros para retornar apenas os dados relacionados aos amigos de amigos de um individuo
até a profundidade 4.

Na estrutura utilizada na base de dados orientada a grafos, em vez de tabelas,
colunas e chaves estrangeiras, utiliza-se um modelo de dados com nds, relacionamentos,
propriedades e indices. No contexto deste trabalho, os usuarios do Facebook sdo os nos do
grafo e as suas informagdes sdo as propriedades desse no, as relagdes de amizade
estabelecidas na rede social sdo os relacionamentos entre os nos e os indices sdo as chaves
unicas utilizadas para identificar esses dados.

Para realizar as consultas de dados, o banco de dados utiliza as travessias no
grafo, um conceito matematico retirado da teoria de grafos. Ao realizar a travessia, a base de
dados acessa um conjunto de dados movendo-se entre os nos através das arestas formadas
pelos seus relacionamentos, dessa forma, a travessia s6 considera os dados necessarios para a
consulta, sem a necessidade de envolver o conjunto inteiro de dados.

No grafo do estudo de caso, a travessia ¢ iniciada em um n6 chamado de nd de
referencia, e percorre seu caminho através dos nods conectados pela relacio de amizade,
armazenando somente os nos visitados durante o caminho tracado. Da mesma forma que o
modelo relacional, a consulta possui regras aplicadas a consulta de dados, portanto assim que
a travessia ndo encontrar dados conectados onde essas regras sejam aplicadas, a travessia ird
parar.

No Quadro 4 podemos visualizar os resultados obtidos nos testes de desempenho
realizados na base de dados orientada a grafos, nos quais foram utilizados diferentes

profundidades e quantidades de dados.
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Quadro 4 - Testes Base de Dados Orientada a Grafos

Profundidade 1 009'5 2034.9 3052.2 4005'3 5767.3
Usuarios Usuarios Usuarios Usuarios Usuarios

2 7ms 8ms 8ms 8ms 11ms

3 8ms 9ms 16ms 25ms 38ms

4 9ms 15ms 26ms 39ms 62ms

Fonte: O Autor (2013)

Através do quadro de resultados apresentado, ¢ possivel identificar que o
desempenho na consulta de dados de profundidade 2, o banco de dados orientado a grafos ¢é
semelhante ao relacional. Mas quando a profundidade e a quantidade de dados envolvida na
consulta aumenta, a base de dados orientada a grafos apresenta um desempenho
significativamente melhor que o modelo relacional.

Ao contrario da base de dados relacional, na qual o desempenho das consultas de
grande profundidade ¢ prejudicado devido as operagdes de produto cartesiano, a base de
dados orientada a grafos possui o controle dos nos acessados através do caminho percorrido,
carregando somente os dados desejados.

A fim de simular um ambiente com um volume maior de dados, foram criadas
duas bases de dados com registros ficticios aplicando a mesma estrutura de uma rede social
demonstrada anteriormente neste capitulo. As estruturas geradas possuem 1 milhdo de
registros de pessoas e cada pessoa possui em torno de 100 relacionamentos de amizade.

No Quadro 5 pode-se visualizar os resultados obtidos nos testes de desempenho
realizados na base de dados relacional, nos quais foram utilizados diferentes profundidades.

Quadro 5- Teste Base de Dados Relacional com um milhdo de dados

Profundidade Tempo de Execucdo
2 5586ms
3 8550ms
4 46818ms
5 638635ms

Fonte: O Autor (2013)

Aplicar os testes de desempenho utilizando uma maior massa de dados na base de
dados relacional se mostrou uma tarefa demorada. Pois pesquisas que envolvem
relacionamentos recursivos, acabam se tornando computacionalmente complexas devido a

estrutura de organiza¢do do modelo relacional.
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Com 1 milhao de individuos cadastrados, o produto cartesiano gerado na consulta
de profundidade 5 possui 10*° registros. Filtrar todos os registros da consulta para verificar
quais se encaixam nos requisitos da pesquisa ¢ um desperdicio de tempo e desempenho.

O desempenho ¢ uma das principais preocupagdes dos engenheiros de software
em relacdo aos seus sistemas. Portanto, sistemas web e aplicativos online como as redes
sociais, devem responder rapidamente para se tornarem um sucesso comercial.

No Quadro 6 pode-se visualizar os resultados obtidos nos testes de desempenho
realizados na base de orientada a grafos, nos quais foram utilizados diferentes profundidades.

Quadro 6 - Teste Base de Dados Orientada a Grafos com um milhao de dados

Profundidade Tempo de Execucdo
2 16ms
3 328ms
4 2497ms
5 11218ms

Fonte: O Autor (2013)

Através dos resultados apresentados no Quadro 6, ¢ possivel identificar que o
desempenho na consulta com 1 milhdo de individuos na profundidade 2 ¢ semelhante ao
resultado obtido nos testes iniciais com 57673 individuos na mesma profundidade.

A analise de grandes volumes de dados ¢ complexa utilizando o modelo relacional
devido ao alto nivel de processamento necessario, mas se torna mais simples em um esquema
de dados que utiliza grafos, pois as travessias utilizadas ao realizar as consultas foram
estruturadas baseando-se em conceitos matematicos da teoria de grafos, tornando a pesquisa
de dados mais eficientes quando se trabalha com redes de dados. Além disso, a estrutura livre
de indice facilita consultas de alto desempenho e ¢ um aspecto importante no design e na
maneira que os dados sdo armazenados.

Independentemente do niimero de nods e relacionamentos existentes no grafo, a
travessia sO ird acessar os nos que sdo relevantes para a consulta. Quanto maior profundidade
estabelecida na consulta, maior serd a quantidade de nds que a travessia precisa visitar,
tornando a consulta mais lenta. No entanto, este aumento de tempo ¢ linear independente do
tamanho total do grafo.

As consultas foram realizadas com cache quente, ou seja, cada consulta foi
repetida 10 vezes e o menor resultado obtido foi apresentado.

Os testes de desempenho apresentados foram realizados em uma maquina com o

processador AMD FX 6100 de 3.3 GHz com 6 nucleos, 8 GB de memoria RAM DDR3 1600
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Dual Chanel da Corsair, fonte CX600 de 600 watts reais da Corsair, placa mae ASUS M5A97
PRO e placa de video XFX Radeon HD 7850 Core Edition 2048MB DDRS.

5.5.2 Cases

As bases de dados orientadas a grafo podem ser utilizadas em diversos contextos e
situacdes diferentes. Com o intuito de demonstrar outras possibilidades de uso desse tipo de

estrutura na area da andlise social, a seguir, serdo apresentados alguns casos de uso.

5.5.2.1 Busca de Menor Caminho

O problema de menor caminho ¢ muito conhecido no meio matematico e
computacional. Para Vasudev (2006), ele consiste em encontrar o caminho de menor custo
entre um no de origem e um no6 de destino em um grafo.

Existem muitos algoritmos para encontrar o caminho mais curto em um grafo
ponderado. Um algoritmo utilizado para realizar busca em grafos e estruturas do tipo arvore ¢
a Busca em Largura, no qual se estabelece um vértice de origem e percorrem-se todos os
vértices vizinhos de uma profundidade x. Apds todos os vértices de profundidade x serem
percorridos, o algoritmo passa para os vértices de profundidade x+1/, e assim por diante. O
algoritmo da Busca em Largura tem o objetivo de calcular a distancia (menor nimero de
arestas) desde o vértice (raiz) até todos os vértices acessiveis.

O algoritmo de Busca em Largura serviu como base para um algoritmo muito
conhecido desenvolvido por Dijkstra e publicado em 1956. Esse algoritmo tem por objetivo
encontrar o caminho mais curto em um grafo com peso ndo negativo associado em suas
arestas, enumerando explicitamente todos os caminhos possiveis. Este algoritmo baseia-se em

uma técnica conhecida como programagao dinamica.
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Devido as buscas e travessias no grafo serem principios basicos da teoria de
grafos, os algoritmos de Busca em Largura, Dijkstra e A* foram agregados a API do Neo4J
possibilitando a utilizacdo dos mesmos na busca de menor caminho entre dois nds.

Em bases de dados como a do estudo de caso abordado neste trabalho, na qual ndo
existe um custo definido nas arestas do grafo, ¢ indicado que a Busca em Largura seja
utilizada.

Abaixo segue um exemplo de Busca de Menor Caminho no grafo formado pela

relacdo de amizade entre os usudrios do Facebook utilizado neste trabalho através do Neo4lJ.

START inicio = node(9), destino = node(15373)

MATCH p = allShortestPaths (inicio-[r: AMIGO*]->destino)
WHERE inicio <> destino AND LENGTH(NODES(p)) > 2
RETURN EXTRACT(n IN NODES(p): n.first name);

Na consulta acima, inicialmente sdo definidos um né de inicio € um né de destino
para a busca no grafo, nds 9 e 15373. Entdo ¢ utilizado o método allShortestPaths da API do
Neo4J, que utiliza a Busca em Largura otimizada para localizar os menores caminhos até o n6

de destino levando em consideracao a aresta estabelecida através do relacionamento AMIGO.

Figura 32 - Consulta Menor Caminho Neo4J

neo4j-sh (?)% START inicio = node(9), destino = node (15373) MATCH p = allShortestPaths (inicio- [r:AMIGO*]-—
-ino AND LENGTH (NODES (p)) 3 n.first

["Guilherme™, "La ", "Maria Inés","Cris™,"Rafael Angelao™]
["Guilherme™, "La ", "Fernanda™, "Cria", "Rafael Angela™]
["Guilherme™, "F1 o", "Maria Inés"™,"Cris”, "Rafael Angelo™]
["Guilherme™, "F1 a”, "Maurao™, "Cris", "Rafael Angelo™]
["Guilherme™, "Flavio™, "Fernanda™, "Cri=s", "Rafael Angelo™]

["Guilherme™, "Graziela™, "Maria Inés"™, "Cris","Rafael Angelao™]
["Guilherme™, "Denis™, "Maria Inés™,"Cris", "Rafael Angela™]
["Guilherme™, "Denis™, "Fernanda®™, "Cr "Rafael Angela™]
["Guilherme™, "André™, "Fernanda®™, "Cr.  "Rafael Angela™]

rows

> 108 ms
neo4j-sh (?)%

Fonte: Elaboragao do autor, 2013.

A Figura 32 ilustra a consulta aplicada no console do Neo4J e os resultados da
mesma. Nela podem-se verificar todos os menores caminhos percorridos até o nd estabelecido
como destino.

O resultado da consulta apresentado na Figura 30, demonstra que uma consulta

que necessitaria de um grande poder computacional e a utilizagdo de diversas operagdes de
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juncdao ou Common Table Expression em uma base de dados relacional, pode ser resolvida

em uma consulta de poucas linhas em uma base orientada a grafos.

5.5.2.2 Sugestao de Novos Grupos de Individuos

Desde a antiguidade os individuos se organizam em grupos, comunidades e
associagdes, baseando-se interesses em comum. Na darea da sociologia, a teoria dos grafos
serve como base para o estudo das redes formadas, e a andlise dessas caracteristicas similares
entre individuos e suas relagdes sociais, no mundo virtual e concreto, ¢ um dos pontos
estudados utilizando os grafos.

As teorias de redes sdo usadas para estabelecer uma ponte nas explicagdes de
diferentes fenomenos na sociedade e na natureza. O estudo dessas redes pode ser visto como
parte de uma abordagem da teoria de complexidade. As redes complexas nao sao apenas um
conceito usado com frequéncia, elas estdo distribuidas fisicamente na nossa sociedade.
(SCHARNOHORST, 2003, tradug@o nossa).

Dentro deste contexto, as propriedades estruturais e dindmicas de redes, sao
diretamente ligadas ao estudo da matematica. Porém a analise das redes pode envolver varias
areas de conhecimento.

Nos ultimos anos, a automatiza¢ao da aquisicdo de dados e a disponibilidade de
um elevado poder computacional tém levado ao surgimento de grandes bases de dados de
topologia complexa de véarias redes reais. A disponibilidade desta enorme quantidade de
dados reais impulsionou o estudo e um grande interesse em descobrir as propriedades e
particularidades dessas redes. (WANG, 2002, traducao nossa).

A estrutura livre de esquema das bases de dados orientadas a grafo fornece uma
estrutura favoravel para a utilizagdo das mesmas na andlise de redes. Devido a essa
maleabilidade, os atores sociais podem ser facilmente interconectados através de diversas

relagdes formando clusters interligados.
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As acdes dos individuos estdo diretamente vinculadas as relacdes e ligacdes dos
mesmos nas redes. Essas agdes acabam definindo o comportamento do individuo diante da
comunidade a que pertence e a quais elementos da rede esse individuo esta conectado.

Andlises de grupos devem ir além dos atributos individuais e considerar as
relagdes entre os individuos, focando nos lagos sociais, densidade da rede, multiplexidade,
clusterizagdao e composi¢ao do lago social.

A andlise estatistica dessas redes formadas concentra-se no resultado de centenas
de milhares de interagdes no nivel macro do sistema. Embora o comportamento individual no
nivel micro seja responsavel por aquilo que pode ser mensurado no nivel macro. (

SCHARNOHORST, 2003, tradugao nossa).

Abaixo segue a estrutura de um grafo social, no qual podemos identificar os

diversos tipos de relagdes atores envolvidos.

Figura 33 - Grafo Académico
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Fonte: O Autor (2013)

Guilherme

A Figura 33 apresenta um grafo desenvolvido no Neo4J que registra a interacao
entre pessoas, universidades, cidades e cursos de graduagdo. Cada n6 do grafo possui uma
propriedade “nome” onde o nome do mesmo esté registrado e eles se conectam através dos
relacionamentos ESTUDA NA, TRABALHA NA, CURSA, GRADUACAO, LECIONA ¢
MORA_ EM.

Devido ao fato da relagdo entre entidades ser definida através de um
relacionamento no grafo e ndo através de tabelas e o uso de chaves estrangeiras, a interagdo

entre essas entidades ¢ organizada de forma intuitiva e préxima ao que ocorre na vida real.
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Da mesma forma que ocorre na nossa sociedade, os atores sociais ilustrados no
grafo possuem caracteristicas em comum, como o local de estudo, local de trabalho, local de
moradia e graduacdo cursada.

A Figura 34 ilustra a consulta realizada na base de dados orientada a grafos para

localizar os individuos que cursam Ciéncia da Computagao.

Figura 34 - Consulta por Graduagao

nec4j-sh (?)§ START pessca = node(*) MATCH pessoa-[:CURSA]-graduacac WHERE (graduacac.Nome = "Ciéncia da Computagdo™) return pessoca;
= +

Node [7] {Nome : "Guilherme™} |
Node [35] {Nome:"Thiago™} 1

Node [36] {Nome: "Renata™} 1
NHode[37] {Nome: "Clara™}
—————
=> 4 rows

Fonte: O Autor (2013)

Através do resultado obtido na consulta verifica-se que Thiago, Renata, Clara e
Guilherme cursam o mesmo curso de graduagao, Ciéncia da Computagao.

Outras cldusulas podem ser adicionadas a consulta realizada, tornando a pesquisa
ainda mais refinada. A Figura 35 ilustra a consulta realizada para localizar os individuos que

cursam Ciéncia da Computacao na UNISUL.

Figura 35 - Consulta por Graduagdo e Universidade

nea4j-sh (?)$ START pessoa = node(*) MATCH pessca-[:CURSA] -graduacao— [ : GRADUACAO] —universidade<-[:ESTUDA NA]-
pessca WHERE (graduacac.Nome = "Ciéncia da Computagio™) and (universidade.Nome = "UNISUL") return pessoa:

| Hode[7] {Home:"Guilherme™} |
| Hode[35] {Home:"Thiago™}
| Hode[36] {Home:"Renata™}

Fonte: O Autor (2013)

Através do resultado da consulta verifica-se que somente Thiago, Renata e
Guilherme cursam Ciéncia da Computagdao na UNISUL.

Dessa forma, caracteristicas e interesses em comum podem ser utilizados para a
formagdo de novos grupos, associagdes e comunidades de individuos. Dentro do contexto
académico apresentado no grafo, sugestdes de amizade, formacdo de grupos de estudo,
comunidades de pesquisa, comunidades de alunos e professores de uma universidade entre
outros, podem ser apresentadas levando em consideracdo os interesses em comum € as

relagdes apresentadas no grafo.
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5.5.2.3 Sugestao de Novos Amigos

De acordo com Aggarwal (2011, tradugcdo nossa), identificar os nds mais
proximos em um grafo ¢ uma peca chave em um conjunto diversificado de aplicacdes, desde
busca e sugestdo de amigos em uma rede social, marketing viral na web, busca e analise
inteligente de palavras chave em uma base de dados.

Redes sociais, como o Facebook, apresentam sugestoes de amizade aos usuarios.
Essas sugestdes sdo feitas levando em consideracdo as relacdes em comum entre esses
usuarios, seus amigos e outros usuarios que sdo amigos de seus amigos até¢ um determinado
grau de profundidade.

A Figura 36 ilustra uma consulta realizada na base de dados do Neo4] para

identificar possiveis amigos em uma rede social.

Fi 1gura 36 Consulta para Sugestao de Amigos

AMIGO] —>ami

amigo WHERE NOT (inicio- [:AMIGO]-
-st_name, COUNT(*) AS amigos_em comum ORDER BY amigos_t
+

em_comum

em_comum DESC;

"Giovane™
"Tharcio™
"Marcelo™

"Fernanda™
1241320239 "Maria Inés™

100002310723977

1101694972
1104793434
100002
100000
1000
179712

100002149847690
100002620502489
516708910

100001374411098
100003124291241
100001034642733

"Alexandre"
"Andreia™
"Kaio™
"Fernanda"
"Marcello"™
"Giana™

Fonte: O Autor (2013)

A consulta ilustrada na Figura 34 segue o mesmo padrao da utilizada nos testes de
desempenho apresentados neste trabalho. Porém ao invés de somente contabilizar o nimero
total de amigos de amigos em uma determinada profundidade, ela apresenta os dados do
possivel amigo e a quantidade de amigos em comum que o usudrio e esse individuo analisado

possuem.
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Conforme pode ser visto nos testes da se¢ao 5.4.1 deste trabalho, bases de dados
orientadas a grafo apresentam uma vantagem de desempenho para esse tipo de pesquisa, pois
as travessias realizadas no grafo sdo mais eficientes que o motor de consulta das bases

relacionais para pesquisas recursivas.

5.5.2.4 Estudo da Estrutura de um Grafo

Em uma rede social de amizades ¢ possivel que os amigos de seus amigos sejam
seus amigos diretos, ou entdo, dois de seus amigos sejam amigos um do outro. Esta
propriedade ¢ chamada de clusterizacao de redes. (WANG, 2002, traducdo nossa).

O coeficiente de clusterizacao de um vértice selecionado em uma rede é definido
como a probabilidade de que dois vizinhos desse vértice selecionados aleatoriamente sejam
ligados uns aos outros.

Supondo que um vértice » de uma rede possua y arestas, que ligam a y outros
vértices, sO podem existir no maximo y(y - 1)/2 arestas entre esses vértices. Portando para
obter o coeficiente de clusterizacdao do vértice n, deve-se € calcular a razao entre o numero de
arestas que existem entre os vértices adjacentes ao vértice n e o total de arestas possiveis entre
eles. Para obter o coeficiente de clusterizacdo de toda a rede, deve-se calcular a média do
coeficiente de clusterizacao de todos os vértices da rede.

Um grafo gerado aleatoriamente geralmente ndo apresenta clusterizacdo. Pois em
um grafo gerado aleatoriamente a probabilidade de dois vértices adjacentes a um vértice x
estarem conectados um ao outro através de uma aresta y, nao ¢ maior do que a probabilidade
de dois vértices escolhidos aleatoriamente adjacentes. (NEWMAN, 2000, tradug@o nossa).

A Figura 37 apresenta a consulta realizada para identificar o numero de vértices
adjacentes a um vértice especifico ¢ o nimero de arestas existentes entre esses vértices

adjacentes.
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Figura 37 - Coeficiente de Clusteriza¢ao

neod4j-sh (?)$ START inicio = node(1102) MATCH (inicio)-—(b) WITH inicio, count(DISTINCT b) AS y MATCH (inicio)-——()-[r]l-{()}—
{inicio) RETURN y, count (DISTINCT r) AS r;

Fonte: O Autor (2013)

Com o numero de vértices adjacentes € o numero de ligagdes reciprocas entre
esses vértices pode-se calcular o coeficiente da seguinte maneira:

O numero de possiveis ligagdes entre os dois vizinhos € y(y - 1)/2 = 339(339 -1)/2
= 57291, onde y ¢ o numero de vértices adjacentes y = 339, e o nimero de aresta existentes ¢

de conexdes » € 691. Portanto, o coeficiente de clusterizagdo do n6 n ¢ de 691/57291 = 0,012.

5.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Este capitulo teve como objetivo apresentar o histérico de desenvolvimento deste
trabalho, as ferramentas tecnoldgicas utilizadas e infraestrutura criada para implementar o
estudo de caso proposto. Além disso, foram expostos os resultados obtidos nos testes
comparativos realizados nas bases de dados relacional e orientada a grafos.

Com o proposito de demonstrar a versatilidade do modelo de dados orientado a
grafo na analise de redes complexas, foram apresentados casos de uso utilizando o contexto

de analise social.



95

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesse capitulo sdo abordadas as conclusdes relacionadas aos resultados obtidos
com o desenvolvimento deste trabalho e os possiveis trabalhos futuros. Os problemas
encontrados durante o desenvolvimento do estudo de caso, objetivos alcancados e nao

alcangados também serao citados.

6.1 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou conceitos sobre bancos de dados relacionais e orientados
a grafo, tendo como objetivo principal a modelagem e implementacdo uma base de dados
orientada a grafos, a fim de identificar suas diferencas em relacdo a abordagem relacional.
Outro objetivo deste trabalho era realizar um estudo de caso sobre analise social a fim de
testar o desempenho dos modelos relacional e orientado a grafos ao realizarem consultas que
envolvem célculos relacionais e relacionamentos recursivos.

Durante os ultimos anos, a quantidade de informacdes acumuladas em grandes
bancos de dados, como o do Facebook, se tornou um impeditivo para o alto desempenho dos
sistemas. Essas massas de dados, Big Data, se tornaram muito grande para serem manipuladas
e analisadas através modelos tradicionais de banco de dados, como o relacional.

As bases de dados NOSQL (Not Only SQL), tem se tornado cada vez mais
populares, pois sdo altamente escalaveis e conseguem operar com gigantescas cargas de
dados. Grandes corporagdes como o Facebook, Google, Twitter ¢ Amazon, utilizam bases de
dados NOSQL para armazenar e gerenciar seus dados. A base de dados orientada a grafos
utilizada neste trabalho ¢ um exemplo desse tipo de modelagem.

A fim de avaliar as diferengas e beneficios de se utilizar uma base de dados
NOSQL, este trabalho apresentou um estudo de caso baseado em anélise social, no qual foram
implementadas uma base de dados orientada a grafos e uma seguindo o modelo relacional.

A rede de dados foi construida utilizando de informagdes fornecidas por usuarios
da rede social Facebook através de uma aplicacdo construida para facilitar a conexao com o

Facebook e captura dos dados dos usuarios dispostos a colaborar com este projeto.
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Os testes iniciais de desempenho foram realizados baseando-se nas relagdes entre
os individuos da rede, consultando os dados de amigos de amigos até a profundidade 4, tendo
o autor deste trabalho como vértice inicial da pesquisa.

Ao analisar os resultados obtidos nos testes ¢ possivel identificar a diferenca de
desempenho entre o modelo relacional e o orientado a grafos em consultas recursivas, visto
que as consultas realizadas na base de dados orientada a grafos apresentaram um desempenho
superior ao apresentado pelo modelo relacional de dados.

Ao simular o contexto de Big Data para verificar a performance das bases de
dados frente a um volume maior de dados, a diferenca de desempenho se mostra ainda maior.
Portanto, pode-se concluir que utilizar bases de dados orientadas a grafo para realizar
pesquisas em redes complexas de dados ou em Big Data, ¢ mais vantajoso quando se busca
solugdes de alto desempenho e escalabilidade.

A estrutura dos grafos facilita a modelagem dos dados, pois nao ha necessidade de
reestruturar o esquema de dados cada vez que um novo tipo de entidade ou relacionamento ¢
adicionado. E ainda, a natureza livre de indice melhora a persisténcia de dados e as consultas
de alto desempenho na base de dados.

O modelo de dados orientado a grafos se mostrou muito util para modelagem,
armazenamento e analise de redes complexas de dados como as utilizadas na analise social.
Pois a forma que os dados sdao modelados nas bases orientadas a grafo ¢ muito proxima a
maneira que os mesmos estdo estruturados e conectados na vida real, tornando a modelagem
em grafos versatil, simples e eficiente. Como exemplo pode-se citar as consultas de busca de
menor caminho, as quais normalmente s3o escritas utilizando varias linhas de coédigo no
paradigma relacional, mas podem ser realizadas utilizando poucas linhas de c6digo no modelo
orientado a grafo.

Ap0s analisar a problematica apresentada neste trabalho, a proposta de solucdo, e
os resultados obtidos através dos testes de desempenho, conclui-se que a proposta de
utilizacdo de uma base orientada a grafos para analise social ¢ valida, podendo também ser
utilizada em outros cenarios € nao apenas no apresentado no estudo de caso.

Por se tratar de um paradigma relativamente novo e menos utilizado, encontrar
materiais cientificos e ferramentas de apoio relacionadas a base de dados orientada a grafos,
se tornou um problema no desenvolvimento deste trabalho. Além disso, o modelo e aplicacao
de bancos de dados orientados a grafos eram novos para o autor deste trabalho, pois 0 mesmo
ndo havia tido a oportunidade de trabalhar com esse tipo de estrutura de dados. Também

foram encontradas dificuldades ao tentar representar graficamente os grafos criados, pois
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inimeras ferramentas gratuitas disponiveis para esse fim apresentaram erros devido ao
tamanho e complexidade da rede de dados.

A elaboracdo deste trabalho proporcionou uma oportunidade unica de
desenvolvimento técnico e pessoal ao autor do mesmo. Devido aos desafios e dificuldades
impostas durante este projeto, a revisao de velhos conceitos assimilados e a busca por novos
conhecimentos necessarios foi constante durante todo o projeto. Também ¢ valido citar a
colaboracdo de familiares, colegas, professores, amigos e outros usudrios do Facebook que
mesmo nao conhecendo o autor deste trabalho, colaboraram fornecendo seus dados de perfil e
lista de amigos para serem utilizados na elaboracao da rede utilizada no estudo de caso e

divulgaram o web site criado para a captura de dados.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Tendo em vista possiveis trabalhos futuros e algumas dificuldades encontradas
durante o desenvolvimento deste trabalho, pode-se citar o desenvolvimento de uma interface
interativa para a visualizacao e manipulagdo de grafos complexos e de grande porte.

Esse tipo de interface facilitaria as andlises estruturais das redes de dados e a
permitiria rapida identificagao de clusters e ilhas de conhecimento em uma rede.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, o autor do mesmo percebeu que os
algoritmos utilizados para organizar e estruturar as redes complexas de dados utilizam altos
recursos de hardware para processar essas informacdes. Logo, pode ser desenvolvido um
algoritmo de alto desempenho que ndo utilize tanto poder computacional para a estruturacao e

representacao de redes complexas de dados.
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