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ABSTRACT

O aumento do volume de informagoes nas ultimas décadas
e o surgimento de novos tipos de dados como as redes com-
plexas provocou a necessidade do desenvolvimento de mé-
todos eficientes para o armazenamento e manipulagdo de
tais dados. Dessa maneira a utilizagdo de grafos como re-
presentagao de redes complexas, tem sido a melhor solucao
para a aplicacao desses novos algoritmos. Em virtude des-
sas mudangas, os Sistemas Gerenciadores de Banco de Da-
dos também necessitam de alteracoes, de forma a manter o
processamento de consultas juntamente com os métodos de
acesso, 0 mais agil e eficiente possivel. Sendo assim o ob-
jetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma estrutura
de indexagdo que permita armazenar redes complexas mo-
deladas como grafos de modo a permitir que algoritmos de
predicao de ligagdo sejam aplicados a grandes redes comple-
xas.
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1. INTRODUCAO

O avancgo dos sistemas gerenciados de banco de dados
(SGBDs) tem encontrado grandes desafios emergindo da
grande massa de dados complexos estruturados, como os
dados biolégicos, redes sociais (Facebook, Orkut), redes aca-
démicas (DBLP), entre outras. Uma das mais importantes
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tarefas nestes dados é a busca eficiente em dados complexos
representados como grafos, chamados de redes complexas.
Dada uma consulta, como por exemplo, quais sdo os possi-
veis pares de nds que estarao conectados em um futuro pré-
ximo, é desejavel recuperar essas informagoes de maneira ra-
pida em uma base de dados composta por um grande grafo.

Tradicionalmente, estruturas de indexacao sao utilizadas
para auxiliar na manipulacdo de diversos tipos de dados,
desde dados tradicionais, isto é, os que possuem relagao de
ordem entre si, até dados espaciais e dados métricos. Essas
estruturas sao responsaveis pela eficiéncia dos SGBDs na
resposta as consultas e também sdo utilizadas em diversos
algoritmos de mineragdo de dados [4, 13].

Com a crescente evolucdo da drea de mineracao de redes
complexas, torna-se cada vez mais necessaria uma repre-
sentacao computacional em memoria secundaria adequada
para esse tipo de dados. Representagoes tradicionais de gra-
fos, tais como matrizes de adjacéncia e de incidéncia sao
invidveis para tais aplicagdes, j4 que o custo computacio-
nal para manipuléd-las se torna extremamente elevado. Da
mesma maneira a maioria das técnicas tradicionais de banco
de dados também pouco se aplicam as redes complexas.

A implementacdo dessa estrutura indexada visa nao so-
mente o armazenamento de dados com seguranca e eficién-
cia, mas também o uso minimo da memoria principal. Se
fosse possivel utilizar uma representacao tdo boa quanto as
estruturas existentes para indexacgdo para dados tradicio-
nais também no tratamento de redes complexas, seria possi-
vel agilizar o processo de descoberta de conhecimento nesse
tipo de dado, bem como responder questoes pertinentes ao
dominio do conjunto de dados com simples consultas. Infe-
lizmente isso nao é possivel no estado da arte atual.

A maioria dos métodos de descoberta de conhecimento
em grafos assumem que o conjunto de dados nao é muito
grande e que o grafo existente é relativamente simples, o
que faz com que grande parte dos algoritmos trabalhem em
memoria principal, o que nem sempre é vidvel. Assim, o
proposito desse trabalho é o uso de uma estrutura de ar-
mazenamento em memoéria secundaria para redes complexas
baseada em estruturas de indexacgao de tal maneira que seja
possivel utilizar algoritmos de mineracao de redes complexas
em grandes redes. Sendo o principal foco os algoritmos de
predicao de ligagoes em redes complexas e posteriormente
os algoritmos de deteccao de comunidades.

O trabalho esta organizado como se segue: a Secao 2 apre-
senta as principais defini¢bes usadas nesse trabalho, a Secao
3 apresenta os principais trabalhos correlatos, a Secao 4 des-
creve o trabalho, a Secdo 5 apresenta os resultados prelimi-



nares e a Secdo 6 as conclusdes desse trabalho.

2. DEFINICOES

Uma rede complexa tem por objetivo mapear o relacio-
namento entre elementos do mundo real em um ambiente
computacional, um exemplo sao as redes sociais que ma-
peiam o relacionamento interpessoal. Uma rede complexa é
modelada como um grafo G = (V,£), o qual V representa o
conjunto de vértices, também chamados de néds, e £ repre-
senta o conjunto de arestas também chamadas de ligagoes
ou conexdes. Assim, uma maneira de representar computa-
cionalmente um grafo G é a matriz de adjacéncia, que é uma
matriz A quadrada N X N, sendo N = |V|, em que A;,; =1
se (vi, v;) € € e 0 caso contrario. Vale destacar que um grafo
¢ dito como néao direcionado se (v;,v;) € € & (vj,v:) € &,
isto é, as arestas sdo pares de nds sem ordem, ja aqueles
que suas arestas possuem direcdo sdo denominados grafos
direcionados ou digrafos. Para grafos direcionados é neces-
sario algumas alteragoes na matriz de adjacéncia para poder
representa-los.

O grau de um no, também chamada vizinhanca, é deter-
minado pela quantidade de arestas incidentes a ele. Um
tridangulo é um conceito bastante importante em redes soci-
ais [12], j& que se u e v sdo vizinhos de w, hd uma grande
chance de u e v serem amigos. De maneira mais formal um
tridngulo é um tripla de nés conexos (u, v)(v, w)(w,u) € &.

Modelar objetos como grafos permite uma representagao
arbitraria das relacoes entre as entidades. Os vértices e suas
conexoes podem representar, por exemplo, pessoas e liga-
¢oes de amizade [2], computadores e linhas de comunicagao
[5], artigos e citagoes [11], entre outros. Dessa maneira, as
redes consistem grafos em que cada um de seus vértices re-
presentam individuos de um determinado estudo, indepen-
dentemente da area de aplicacdo, sendo que este grafo pode
possuir milhGes de elementos, como por exemplo, a internet
e a WWW (World Wide Web).

3. TRABALHOS CORRELATOS

O objetivo da area de Bases de Dados pode ser descrito,
em poucas palavras, como prover solugoes para a armazena-
gem, manutengao e recuperagao eficientes e consistentes de
dados em grandes colegoes deles. Dentro desse objetivo, a re-
cuperacao eficiente é um dos itens mais importantes e se tra-
duz, em geral, na necessidade de algoritmos escalaveis para
grandes volumes de dados, ou seja, algoritmos com comple-
xidade computacional nao maior do que a linear quanto ao
numero de elementos de dados na base.

Esses objetivos tém sido enfocados tradicionalmente para
o tratamento de dados simples, como niimeros e pequenas
cadeias de caracteres, onde a busca por um dado elemento
sempre pode ser executada com complexidade logaritmica,
com a base do logaritmo razoavelmente grande. Isso leva a
uma velocidade de acesso elevada e é, sem divida, um dos
grandes motivos para o sucesso da area. Nos tltimos anos
houve um aumento significativo da variedade de novos tipos
de dados, com especial destaque para os dados vindo da Web
como as redes complexas. No entanto, as redes complexas,
que sao naturalmente representados como grafos tém sido
muito pouco tratadas quanto ao armazenamento eficiente.
Nesta area grande parte dos trabalhos tém como objetivo
indexar uma base de dados contendo pequenos grafos, onde
a principal tarefa é a busca de grafos ou subgrafos similares
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[9, 1].

A area de mineracdo de redes complexas tem como ob-
jetivo como prover solugoes eficientes para a descoberta de
conhecimento em dados modelados como grafos. A tarefa
de predicao de ligagdes (Link Prediction) é uma das princi-
pais tarefas da mineragdo de redes complexas, e o foco desse
trabalho. Esta tarefa tem por objetivo prever quais arestas
irdo surgir em uma rede complexa em um futuro préximo
[10]. De modo mais formal, a predigao de ligagdes pode ser
definida como, dado um “snapshot” de uma rede complexa
em um tempo ¢, quer se prever com uma certa acuricia as
arestas que irdo surgir na rede complexa no tempo futuro
t + 1. Dentre as técnicas de predigao de ligagdo destacam-
se as baseadas em propriedades estruturais do grafo [10, 6].
Uma das dificuldades da predicao de ligagoes é que as redes
complexas tendem a ser esparsas.

4. PROPOSTA

A tatica tradicional para agilizar a execucao de operagoes
de recuperagao de dados € criar estruturas de indexagao, que
organizam os dados segundo alguma propriedade dos dados
(a relacdo de ordem total no caso dos dados tradicionais).

Uma matriz de adjacéncia é uma representacao conveni-
ente para diversos casos, especialmente os que sdo necessa-
rios cédlculos matriciais. Contudo, nem sempre essa repre-
sentagdo matricial é benéfica. Por exemplo, para recuperar
todos os vizinhos de um né é necessario percorrer a linha
correspondente na matriz de adjacéncia pro nao-zeros. Esta
operagdo é O(N), ja que N é o comprimento da linha da
matriz de adjacéncia e isto em uma rede complexa pode sig-
nificar muito tempo. Além disso, a grande maioria das redes
sdo esparsas com a maioria dos nés de grau um, o que faz a
matriz de adjacéncia ser ineficiente no uso da meméria e no
caso da busca por vizinhanca torna-la ainda mais inaplica-
vel.

O objetivo desse projeto é o desenvolvimento de uma es-
trutura de indexagdo baseada na drvore B+[8] para o ar-
mazenamento da lista de arestas de uma rede complexa. A
lista de aresta é uma representacao conveniente e eficiente
quanto ao uso de espago para o armazenamento. Além disso,
neste tipo de organizacao é possivel armazenar caracteristi-
cas junto as arestas e encontrar facilmente uma aresta. A
representacao tradicional de uma lista de arestas, por exem-
plo em um arquivo simples ndo permite a busca rapida por
um vértice, entretanto em uma estrutura em arvore isso nao
é um problema.

Uma arvore B+ é uma arvore balanceada multinivel vari-
ante da arvore B. A principal diferenca é que todos os dados
sdo gravados nas folhas da arvore e os nodos das folhas estao
ligados entre si como uma lista de ligacdes para efetuar con-
sultas facilmente. Os nodos internos contém apenas chaves
e apontadores da arvore.

Apesar de ser uma estrutura eficiente, uma arvore B+
ap6s diversas inser¢oes pode se degradar. Além disso, a
insercao de uma aresta por vez em grande redes é uma ope-
ragdo demorada. Assim, considerando que o objetivo é ar-
mazenar eficientemente grandes redes a estrutura proposta
funciona com a operacao de bulk-loading [3]. A técnica de
bulk-load é uma técnica tradicional para insercao de dados
de maneira eficiente em métodos de indexagdao. Outro ponto
importante é que as redes que serao contempladas a princi-
pio serao estaticas, ou seja nao crescem ao longo do tempo,
com isso, os nodos da arvore tém a sua ocupag¢do maxima ao



invés de manter-se a proporcao de 50% usualmente utilizada
nas arvores B e B+.

Isso s6 foi possivel, ja que o bulk-loading insere os dados ja
de maneira ordenada e de uma sé vez. Além disso, como os
nés folhas sdo inseridos completos ndo ha a necessidade de
operagao de divisdo de nodos folhas. Cada nodo ocupa uma
péagina de disco de 4 Kbytes, sendo que o ntimero de arestas
que cabem em cada pédgina é 512. Com essas modificagoes
as insercoes se tornaram eficientes e a arvore foi otimizada
para a consulta, j& que o nimero de nodos diminui e com
isso 0 acesso a disco é menor. Resultado preliminares, repor-
tados na Secdo 5 demonstram a eficiéncia da drvore quanto
a politica de insercao.

5. RESULTADOS PRELIMINARES

Nesta se¢ao serao apresentados alguns resultados prelimi-
nares da estrutura desenvolvida. Para testes foram selecio-
nados trés conjuntos de dados ! com um niimero elevado de
nos e arestas. A Tabela 1 descreve estes conjuntos de dados,
apresentando respectivamente o nome, nimero de arestas,
numero de nés, quantidade de armazenamento em MB uti-
lizado pela arvore e o tempo médio em segundos para a
inser¢ao de todas as arestas na drvore (I).

Table 1: Conjunto de Dados Utilizados
Nome E % MB
10.210.078 875.713 79 8
33.037.896 | 3.774.768 | 256 | 26
137.987.546 | 4.847.571 | 1127 | 113

web-google
cit-Patents
soc-LiveJournal

As redes utilizadas sdo nao direcionados, assim cada aresta
esta presente duas vezes na lista de arestas armazenada.
Como pode ser visto nos resultados preliminares apresenta-
dos na Tabela 1 o tempo de insergao expresso em segundos
para todas as arestas se mantem linear e bastante réapidos.
Além disso, as listas de arestas sdo bastante grandes, espe-
cialmente a da rede soc-LiveJournal seria bastante compli-
cado armazenar em uma matriz de adjacéncia, ja que esta
requisitaria aproximadamente 85 Petabyte.

Além da insercao foi implementada a contagem de trian-
gulos, ja que esse é o primeiro passo para a implementa-
¢ao das técnicas de predigao de ligagoes. Para contar todos
0s 1.964.111.780 triangulos do soc-LiveJournal foram gastos
17.820 segundos e para os 61.600.837 tridangulos do web-
google foram 1.354 segundos.

6. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentada uma solucado inovadora, que
consiste na utilizagdo de uma estrutura indexada como so-
lucao para o problema do armazenamento de grandes redes
complexas, os resultados obtidos mostram que a arvore B+
implementada conseguiu de forma eficiente calcular o nui-
mero de triangulos formados por cada vértice e o tempo de
inser¢do nas estruturas. Como préximo passos no traba-
lho, essa estrutura terda a contagem de triangulos otimizada
e serd aprimorada e incorporard algoritmos de predigdo de
ligagoes, além da comparacao com outros métodos de arma-
zenamento.

"http://snap.stanford.edu/
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