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Abstract. This paper proposes a similarity detector between conceptual mo-
dels of the Entity-Relationship (ER) type. The detection approach is optimistic,
which means it seeks to maximize similarity between two entities when there is
a chance that they correspond to each other. The experiments show how this ap-
proach can be useful for educational purposes, whether for detecting plagiarism
or for correcting modeling tasks.

Resumo. Esse artigo propoe um detector de similaridade entre modelos concei-
tuais do tipo Entidade-Relacionamento (ER). A abordagem de deteccdo é oti-
mista, ou seja, ela busca maximizar a similaridade entre duas entidades quando
for identificada a possibilidade de que elas possuam alguma correspondéncia.
Os experimentos mostram como essa abordagem pode ser iitil em ambientes
educacionais, seja para a detec¢do de pldgio ou para a correcdo de tarefas de
modelagem.

1. Introducao

Dentre as principais técnicas para modelagem conceitual, a mais difundida foi a apre-
sentada em 1976 por Peter Chen, o Modelo Entidade-Relacionamento (ER). O modelo
¢ largamente utilizado para concepcao inicial de um banco de dados ou até mesmo
documentagao de um banco de dados existente.

A principal causa da popularidade deste modelo estd concentrada em sua facil
utilizacdo e legibilidade, tanto por parte dos projetistas de sistemas com conhecimento
na drea quanto por parte dos usudrios finais desses sistemas, que participam das etapas
iniciais do levantamento de requisitos. Devido a sua simplicidade, o modelo também ¢é
largamente utilizado no meio académico como método de aprendizagem nas disciplinas
referentes a banco de dados.

Com o crescente uso de computadores pessoais para a realizagdo de tarefas
académicas a distancia (motivada em parte pela covid-19), surge a possibilidade de con-
trolar de maneira mais efetiva os trabalhos entregues. Nas disciplinas voltadas ao ensino
de bancos de dados, caso os trabalhos envolvem o desenvolvimento de modelos concei-
tuais, o controle pode ser alcangado através de métodos computacionais que identifiquem
similaridades entre dois modelos. Entre as beneficios oriundos da detec¢ao de similari-
dades pode-se destacar a detec¢ao de plagio (comparando tarefas entregues entre si) € a



verificacdo da correcdo (comparando uma tarefa entregue com um modelo usado como
gabarito).

Neste contexto, este artigo propde um método otimista que identifica o grau de
similaridade entre dois modelos conceituais. O resultado é exibido como uma lista con-
tendo, para cada entidade de um modelo, a entidade mais similar do outro modelo. Além
disso, € retornado um escore normalizado que indique a similaridade global entre os dois
modelos comparados.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: A secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionais. A secdo 3 apresenta o processo de deteccdo de similaridade proposto. A
secdo 4 apresenta os experimentos. Por fim, a secdo 5 destaca as consideracdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

H4 poucos trabalhos na literatura que sejam especificamente voltados ao uso de modelos
ER em ambientes educacionais. Em suma, foi encontrado o interesse em desenvolver
linguagens especificas de dominio para a modelagem conceitual, com o intuito de auxiliar
no ensino de modelagem no meio académico [Dimitrieski et al. 2015].

Com relacdo a deteccdo de similaridade entre modelos distintos, os tra-
balhos encontrados focam em estruturas de dados mais especificas, como do-
cumentos XML [Algergawy et al. 2010], ou mais enriquecidas, como ontolo-
gias [Shvaiko and Euzenat 2011]. No caso dos documentos XML, o trabalho de
[Tahraoui et al. 2013] destaca que a principal preocupag¢ao é em detectar semelhancas
morfoldgicas (estruturais), sem se atentar as semelhangas linguisticas. No caso
das ontologias, além da preocupacdo em encontrar correspondéncias linguisticas
e estruturais, alguns trabalhos também se preocupam com a correspondéncia
semantica [Jean-Mary et al. 2009].

De modo geral, independente do tipo de modelo estudado, existem inimeros tra-
balhos explorando os aspectos linguisticos, estruturais e semanticos. Boa parte deles ex-
plora aspectos que sao encontrados em modelos conceituais. No entanto, o objetivo destes
trabalhos é encontrar correspondéncias como forma de facilitar a integracao de dados. O
uso da similaridade para facilitar a avaliagdo de tarefas de modelagem exige abordagens
diferentes, como serd visto ao longo do artigo.

3. Proposta

O objetivo principal deste trabalho € elaborar uma ferramenta que exibe o qudo similares
dois modelos conceituais sdo entre si, para fins de avaliacdo de tarefas de modelagem.
Para atingir esse objetivo, propde-se um método composto por uma série de etapas, con-
forme ilustrado na Figura 1.

As etapas 1 e 2 correspondem a criacdo e representacdo dos modelos conceituais.
A partir da etapa 3, cada entidade F; de um modelo serd comparada com cada entidade
E; do segundo modelo, o que gerard um escore de similaridade. Os escores gerados por
cada etapa serdo agregados na etapa 6, e utilizados para inferir um valor de similaridade
geral entre os dos modelos. As etapas serdo apresentadas em detalhes mais adiante.

Convém salientar os seguintes aspectos:
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Figura 1. Etapas da Deteccao de Similaridade

* A abordagem de casamento € otimista, ou seja, busca maximizar o valor de simi-
laridade entre as entidades dos dois modelos.

* A abordagem de casamento busca detectar a presenca do modelo 1 dentro do mo-
delo 2.

Essas escolhas foram tomadas por dois motivos: Em tarefas de corre¢do frente
a uma gabarito, a abordagem adotada valoriza respostas que sejam variacdes da versao
considerada correta, ou que resolvam parte do problema maior (considerando o modelo 2
como sendo o gabarito). J4 em tarefas de verificacdo de plagio, essa abordagem tem maior
potencial de detectar similaridades. Para evitar injusticas produzidas por falsos-positivos,
cabe ao usudrio verificar os casos detectados para confirmar a ocorréncia de plagio. A
secdo 4 apresenta experimentos que exploram o potencial desta abordagem.

3.1. Etapa 1: Modelagem Conceitual

Esta etapa visa permitir que o usudrio crie modelos conceituais através de uma lingua-
gem de dominio especifico para a modelagem conceitual. A linguagem proposta permite
representar entidades, atributos, relacionamentos e atributos identificadores.

A Figura 2 apresenta um modelo conceitual de venda de produtos sendo descrito
a partir da ferramenta. As palavras reservadas ’entity’, ‘relation’ e ’attribute’ s@o usadas
para representar entidades, relacionamentos e atributos, respectivamente. Nos trés casos,
sdo usadas virgulas para separar os elementos que compdem cada tipo de objeto.

Para objetos do tipo entidade, o primeiro elemento corresponde ao nome. Os
demais correspondem aos atributos. A palavra reservada ’key’ indica que o atributo con-
sequente faz parte do identificador da entidade. No caso dos relacionamentos, o primeiro
elemento corresponde ao nome do relacionamento. Apds o nome, dois elementos devem
ser informados, indicando os nomes das entidades que participam do relacionamento.
Também pode-se usar ’key’ para indicar que a entidade consequente faz parte do identi-
ficador do relacionamento. Para cada entidade, devem ser especificadas as cardinalidades
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Figura 2. Ferramenta Criada para a Definicao do Modelo ER

minima min e maxima maz usando a notagao [min, max] e considerando {0, 1} e {1,n}
como valores possiveis para as cardinalidades minima e médxima, respectivamente.

Por fim, o construtor ’attribute’é usado para indicar os atributos que pertencem
a objetos do tipo relacionamento. Esse construtor também pode ser usado como forma
opcional de especificar os atributos de entidades. O primeiro elemento de um ’attribute’ é
o nome do objeto para o qual serdo informados os atributos. Os demais elementos indicam
atributos que pertencem ao objeto informado. A palavra reservada ’key’ também pode ser
usada aqui caso algum dos atributos tenha fun¢do de identificacdo.

No exemplo descrito na Figura 2, tem-se que um item de nota esté associado a uma
compra, que por sua vez estd associada a um comprador. Por outro lado, um comprador
pode realizar vérias compras, € em uma compra podem aparecer varios itens.

O cddigo referente ao modelo conceitual é submetido a um parser que avalia os as-
pectos 1éxicos e sintdticos. Caso o modelo tenha sido descrito da forma correta, € exibida
uma representacdo visual em formato UML. Caso contrério, € exibida uma mensagem
que remete o usudrio ao erro cometido. A ferramenta possui algumas limitacoes. Em
primeiro lugar, ndo ha suporte para recursos avancados, como especializacdo, relaciona-
mentos n-arios e entidades associativas. Como esses construtores sao pouco usados frente
aos demais, sua implementagdo foi deixada para trabalhos futuros.

3.2. Etapa 2: Transformacoes dos modelos

Para realizar o processo de detec¢do de similaridade, os modelos criados na etapa de
modelagem devem ser carregados e transformados em uma representacio em memoria,
na forma de um grafo dirigido e valorado.

Um exemplo € ilustrado na Figura 3, que exibe o grafo referente ao modelo re-
lacional apresentado na Figura 2. Neste grafo, as entidades s@o os vértices, enquanto 0s
relacionamentos sdo as arestas, cujos valores armazenam as respectivas cardinalidades.
Os atributos sao informacdes que pertencem ao vértice, e nao foram representados na
figura para fins de legibilidade.

3.3. Etapa 3: Similaridade linguistica

A similaridade linguistica (S,,) calcula um valor de similaridade entre duas entidades com
base nos seus nomes. A similaridade € derivada a partir de uma fun¢do chamada sim, que
recebe como argumento os nomes das entidades. Dadas duas strings S; e .S;, a funcdo
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Figura 3. Grafo Representativo do Modelo Conceitual

sim(s;, s;) encontra um escore de similaridade normalizado entre zero e um, sendo que,
quanto maior o valor, mais alta é a similaridade. A Equacdo 1 apresenta como este valor
¢é encontrado.

stm(S;, S;) = max(les(S;, S;), sinon(S;, S;)) (1)

Conforme apresentado, a fung@o sim retorna o maior valor dentre as fungdes [cs
e sinon, cujas definicdes estdo especificadas a seguir:

Longest Common Subsequence(/cs): Este algoritmo retorna o ndmero de ca-
racteres que pertengam a maior subsequéncia (cadeia de caracteres nao necessariamente
consecutivos) entre duas strings [Bergroth et al. 2000]. Dadas duas strings Sy e Ss, e con-
siderando que N (S, S2) seja a fungdo que retorna o niimero de caracteres comuns entre
S1 e Sy, usa-se a Equacdo 2 para obter um valor de similaridade normalizado:

N

_ 2
min(15,15,]) @)

lCS(SZ', Sj) =

O uso do menor tamanho entre S1 e S2 como fator de normalizacdo
(min(]S;|, |S;]) é importante para detectar abreviaturas (quando os caracteres de uma
abreviatura existem dentro de uma sequéncia ndo contigua dentro da string maior) e subs-
trings (quando uma string esta contida dentro de outra).

Correspondéncia de sinonimo (sinon): Esta funcgdo identifica se duas strings
possuem alguma relagcdo de sinonimia. Dadas duas strings, usa-se uma API para retornar
uma lista de sinbnimos para cada string. Essas duas listas sdo comparadas entre si. Caso
haja alguma correspondéncia, o valor retornado € ’1°. Caso contrario, o retorno é ’0’.
Para a lingua portuguesa, foi usada a API pysinonimos, disponivel em Python !. Essa API
acessa o site brasileiro ’sindnimos’ para efetuar sua busca. J4 para a lingua inglesa foi
usada a API do Wordnet.

Para exemplificar, considere que o objetivo seja identificar as similaridades entre
os dois modelos conceituais ilustrados na Figura 4. Tratam-se de modelos cujas entidades
representam a mesma realidade, porém, com defini¢des diferentes, seja no tocante aos
atributos definidos ou aos préprios nomes escolhidos para as entidades.

A Tabela 1 apresenta os valores de similaridade linguistica S,, encontrados para
cada par de entidades. Os valores destacados em negrito representam, para cada entidade
do modelo 1, qual entidade do modelo 2 obteve o maior escore.

"https://github.com/diegofsousa/pysinonimos



entidade 1 entidade 2 Sn S, S,  escore
cliente 0.70 033 0.74 0.70
comprador nota_fiscal 0.22 037 0.78 0.60
prod_vendido 0.44 0.72 0.54 0.64
cliente 0.17 035 042 0.37
compra nota fiscal 0.33 0.68 0.84 0.74
prod_vendido 033 0.72 042 0.59
cliente 0.75 056 054 0.67
item nota_fiscal 025 043 058 0.5
prod_vendido 0.25 090 0.74 0.79
Escore Final 0.74

Tabela 1. Similaridade Calculada entre Entidades

3.4. Etapa 4: Similaridade de Atributo

O célculo da similaridade de atributos usa a fun¢do sim (detalhada na sec¢do 3.3) para
encontrar escores de similaridade entre atributos das duas entidades comparadas. Consi-
derando que £ = {ay, ..., a, } refira-se a lista de nomes de atributos a; que pertencem a
entidade F, o valor é calculado com base na Equagao 3.

Y a,ck, AT Max sim(a, a,)
ayGA(E]-)

Sa(Ei, Ej) = Bl

3)

Ou seja, para cada atributo de F;, seleciona-se o maior valor de similaridade com
atributos de F; e obtém-se a média desses valores.

A Tabela 1 apresenta os valores de similaridade de atributo S, encontrados para
cada par de entidades. Os valores destacados em negrito representam, para cada entidade
do modelo 1, qual entidade do modelo 2 obteve o maior escore.

Modelo 1
id cpf iid -
i
- |—O endereco ’_. |_O 4ata > total |_. |_O qtd,—( ) nome
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Figura 4. Modelos Conceituais Usados como Exemplo



3.5. Etapa 5: Similaridade das estruturas

A similaridade estrutural entre duas entidades é calculada com base na informac¢do da
vizinhanga, ou seja, as entidades com as quais exista algum relacionamento direto.

O Algoritmo 1 descreve como esse cdlculo € realizado. Para compreender o pseu-
docédigo, considere que rel(F;) seja uma fun¢do que retorne a lista de entidades que
possuem relacionamentos com E;, e card(E;, E;) retorne as informacdes de cardinali-
dade que existem entre F; ¢ F;. Em suma, dadas as entidades £; e E;, o algoritmo
encontra, para cada entidade F, que possua relacionamento com F£;, a melhor entidade
correspondente [, sendo que F, deve necessariamente possuir relacionamento com £;.
A melhor entidade £, € escolhida levando em consideragao o maior valor (abordagem oti-
mista) entre a similaridade linguistica .5,, e a similaridade de atributo (S,). Além disso, o
calculo também analisa se a cardinalidade entre F; e ), € equivalente a cardinalidade en-
tre I; e . Os pesos 0; e ¢, denotam a importancia da cardinalidade e das similaridades
Sy e S,, respectivamente.

Algorithm 1 Algoritmo de similaridade estrutural

score <0
for each F, € E; do
temp_array < {}
for each £, € I; do
vy < max(Sy(Ey, Ey), So(Ey, Ey))
if card(E;, E,) = card(E};, E,) then
add ((v; x 61) + (1 x 6)) into temp_array
else
add ((vy x 61) + (0 x 6y)) into temp_array
end if
end for
score += max(temp_array)
end for

return —<2r¢

|rel(E;)|

A Tabela 1 apresenta os valores de similaridade estrutural S, encontrados para
cada par de entidades. Os valores destacados em negrito representam, para cada entidade
do modelo 1, qual entidade do modelo 2 obteve o maior escore.

3.6. Etapa 6: Calculo Final

Nessa etapa, os diferentes valores de similaridade entre cada par de entidade sdo agrega-
dos em um unico valor. Tré€s pesos sdo utilizados («, 3, 7), sendo que eles obedecem as
seguintes condigdes:

ca+f+y=1
cazfzy

Como trabalha-se com uma abordagem otimista, definiu-se que o maior peso sera
usado para o maior valor de similaridade, o segundo maior peso para o segundo maior
valor de similaridade, e o peso mais baixo para o valor restante.



caso entidade 1 entidade 2 entidade 3 escore
| Comprador Compra Item 100%
(CPEID, Endereco) (ID, Data, Total) (ID, Nome, Qtd, Preco) ¢
) Pessoa Compra Item 089
(CPEID, Endereco) (ID, Data, Total) (ID, Nome, Qtd, Preco) ¢
3 Pessoa Compra Item 949
(RG,ID, Endereco) (ID, Data, Total) (ID, Nome, Qtd, Preco) ¢
4 Pessoa Doacao Item 939
(RG,ID, Endereco) (ID, Data, Total) (ID, Nome, Qtd, Preco) ¢
5 Pessoa Doacao Item 359
(RG,ID, Endereco) (ID, Doador, Total) (ID, Nome, Qtd, Preco) ¢
6 Pessoa Doacao (Instituicao 249,
(RG,ID, Endereco) (ID, Doador, Total) (ID, Nome, Qtd, Preco) ¢
7 Pessoa Doacao Instituicao R19
(RG,ID, Endereco) (ID, Doador, Total) (ID, Nome, orgao, Preco) ¢
2 Pessoa Doacao Instituicao 779
(RG,ID, renda) (ID, Doador, Total)  (ID, Nome, orgao, Preco) ¢
9 Pessoa Doacao Instituicao 69%
(RG,ID, renda) (ID, Doador, valor) (ID, Nome, orgao, Preco) ¢
10 Pessoa Doacao Instituicao 629
(RG,ID, renda) (ID, Doador, valor)  (ID, Nome, orgao, local) ¢

Tabela 2. Similaridade entre Modelos que Sofreram Alteragoes Graduais

Para cada entidade do modelo 1, escolhe-se 0 maior escore agregado com as enti-
dades do modelo 2. Finalmente, o escore de similaridade final entre dois modelos é dados
pelo média aritmética dos melhores escores agregados de entidades do modelo 1.

A Tabela 1 apresenta o escore calculado entre cada par de entidades, usados como
pesos a = 0.6, 5 =0.3 ey =0.1. A tabela também exibe o escore final de similaridade
entre os modelos.

4. Experimentos

Esta secdo relata experimentos realizados com o objetivo de avaliar o uso da abordagem
proposta para a avaliar as solucdes apresentadas para tarefas de modelagem conceitual.
Para a deteccdo de similaridade foram usados os seguintes pesos: 6; = 0.2, 6, = 0.8, a =
0.6, 5=0.3,v=0.1.

No primeiro experimento, o objetivo é analisar como o algoritmo se comporta
quando um modelo conceitual sofre alteracdes graduais. A Tabela 2 exibe as entidades
dos modelos usados, descritos em uma notacao textual simplificada.

O primeiro caso se refere ao modelo 1 usado na Figura 1, contendo os mesmos



relacionamentos e cardinalidades. Os demais casos sdo variagdes deste modelo, sendo
que um caso € levemente diferente em relacdo ao caso anterior, e essa diferenca estd
demarcada em negrito. A tultima coluna exibe o escore de similaridade obtido quando o
modelo é comparado com um modelo padrao, que é equivalente ao modelo descrito no
caso 1. Um ultimo caso foi avaliado (caso 11, ndo descrito na tabela), onde a mudanca
realizada foi a inversdo da cardinalidade dos relacionamentos em relagdo ao caso 10.
Nessa situagdo, o escore obtido foi 50%.

Como se pode ver, a comparacao do modelo com ele proprio atinge o escore de
similaridade de 100%. A similaridade diminui gradativamente, conforme as alteracdes
aumentam. Por exemplo, os modelos representados nos casos 1 e 10 sdo completamente
distintos, e representam realidades distintas, e essa distincdo aparece em um escore de
similaridade mais baixo. E importante destacar que o objetivo da abordagem nio é neces-
sariamente gerar escores baixos na comparac¢do de modelos distintos, mas gerar escores
mais baixos do que modelos que possuem maior semelhanga. Mesmo que o escore do
ultimo caso seja superior a 50%, a redugdo gradual no escore satisfaz o objetivo proposto.

No segundo experimento, foram usados modelos conceituais criados por alunos de
uma disciplina de Fundamentos de Bancos de Dados, ofertada em 2021/02, pelo Departa-
mento de Linguagens e Sistemas de Computacdo da UFSM. Para a criacdo dos modelos,
os alunos se basearam em uma descri¢do textual de um sistema de streaming de videos.

O modelo criado pelo professor da disciplina (gabarito) foi utilizado para realizar
a corre¢ao automatizada da tarefa. Ou seja, a detec¢ao de similaridade entre um modelo
e o gabarito foi usada para estimar a corre¢ao do problema.

Ao todo, 22 modelos foram avaliados, sendo que o escore mais baixo e mais
alto obtidos foram respectivamente 81% e 98%. A Figura 5 exibe estes dois modelos,
juntamente com o gabarito.

Modelo 1 Gabarito Modelo 2
(81% de similaridade) (98% de similaridade)
nome () sobrenome (_) data-de-nascimento () sobrenome (_) data-nascimento
pa|s nascimemu
|—. emall I_. nome
nome artistico
usuario estrela I

@ numero @ nome

Figura 5. Modelos conceituais Avaliados Automaticamente perante um Gabarito

(_) nome
codigo




Percebe-se que o modelo 2 é visivelmente mais semelhante ao gabarito, com pe-
quenas mudancas na defini¢do dos atributos. Como a versdo atual da ferramenta nao
analisa identificadores, o escore ndo foi afetado por esse fator. J4 o modelo 1, apesar de
claramente refletir o problema proposto, deixa de representar os conceitos referentes a
temporada e série, o que resultou em um escore final mais baixo.

5. Consideracoes Finais

Este artigo apresentou uma proposta de algoritmo otimista para a detec¢ao da similaridade
entre dois modelos conceituais de bancos de dados. Foram apresentados dois experimen-
tos que avaliam o comportamento do algoritmo para o problema de detecc¢do de plagio e
correcdo de tarefas. Os escores altos encontrados refletem o carater otimista do algoritmo.

7z

Cabe salientar que o objetivo da ferramenta ndo € automatizar as tarefas de
correcdo e deteccdo de plagio, mas servir como assistente para que uma andlise mais
aprofundada seja realizada. A proposta também pode ser empregada em ambientes virtu-
ais de aprendizagem como um mecanismo de autocorre¢ao, em que o aluno realiza envios
sucessivos de uma tarefa, usando o escore de similaridade como feedback que mede o
progresso do aprendizado.

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporar outros elementos a linguagem es-
pecifica de dominio proposta, e usar esses elementos dentro do processo de deteccao de
similaridade.
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