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Resumo:

Os sistemas de gerenciamento de banco de dados NoSQL foram introduzidos
recentemente como alternativas aos sistemas de gerenciamento de banco de dados
relacionais tradicionais. Estes sistemas implementam modelos de dados mais
simples e escalaveis que aumentam a eficiéncia e o desempenho de uma nova
geracao de sistemas com alta exigéncia de acesso e escalabilidade. Novos tipos de
aplicacbes que modelam seus dados usando dois ou mais modelos de dados NoSQL
sdo conhecidas como aplicacbes com persisténcia poliglota. Normalmente suas
implementacbes sdo complexas porque elas devem gerenciar e armazenar seus
dados utilizando simultaneamente varios sistemas de gerenciamento de bancos de
dados. Recentemente, foi introduzida uma nova familia de sistemas de
gerenciamento chamados de multi-modelo que integram varios modelos de dados
NoSQL em um Uunico sistema. Esta dissertacdo apresenta uma avaliagdo do
desempenho dos gerenciadores de bancos de dados multi-modelo quando utilizados
em aplicagbes com persisténcia poliglota. Para essa avaliagdo, foram aplicados um
conjunto de testes (benchmark) simulando uma aplicagdo com persisténcia poliglota
executando operagbes basicas em bancos de dados. Estes testes foram aplicados
nos gerenciadores de bancos de dados de modelo simples e multi-modelos. Os
resultados demostram que em certos cenarios 0s gerenciadores multi-modelo

apresentam desempenho similar ou melhor que gerenciadores de modelo simples.
Abstract

NoSQL data store systems have recently been introduced as alternatives to
traditional relational database management systems. These data stores systems
implement simpler and more scalable data models that increase the performance and
efficiency of a new kind of emerging scalability database application. Applications that
model their data using two or more simple NoSQL models are known as applications
with polyglot persistence. Usually, their implementations are complex because they
must manage and store their data using several data store systems simultaneously.
Recently, a new family of multi-model data stores was introduced, integrating simple
NoSQL data models into a single unique system. This paper presents a performance
evaluation of multi-model data stores used by an application with polyglot
persistence. In this research, multi-model datasets were synthesized in order to
simulate that application. We evaluate the performance of benchmarks based on a
set of basic database operations on single model and multi-model data store
systems. Experimental results show that in some scenarios multi-model data stores

have similar or better performance than simple model data stores.
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Capitulo 1. Introducado

Um dos mais importantes desafios para a comunidade de pesquisadores de
bancos de dados tem sido o desenvolvimento da tecnologia para manipular
expressivos volumes de dados heterogéneos, gerados por aplicacdes e pessoas
(Stonebraker, 2010).

Atualmente os gerenciadores de bancos de dados relacionais apresentam
dificuldades na escalabilidade e distribuicdo de dados para manipular aplicacdes
gue trabalham com Big Data (Paolo, et al., 2013). Para suprir essa demanda, uma
nova classe de gerenciadores de bancos de dados que nao trabalham com o
modelo relacional surgiram, sendo classificados sobre o termo guarda-chuva
NoSQL.

Um recurso comum destes novos gerenciadores € que eles suportam
modelos de dados especializados, que sao eficientes na escalabilidade e

distribuicdo de dados.

Os principais modelos NoSQL s&o documentos, pares chave-valor,
orientado a colunas e orientado a grafos (Stonebraker, 2010), mas estes modelos

nao séo padronizados e formalizados como o modelo relacional

Atualmente hd mais de duzentas implementacdes de bancos de dados
NoSQL implementando diferentes tipos de modelos de dados (Edlich, 2016). A
guestdo de escolha sobre qual destes gerenciadores adotar € uma decisédo
complexa para arquitetos de software, principalmente porque cada um trabalha
com um modelo de dados, possuem linguagens de consulta que ndo sé&o
padronizadas e também possuem interfaces de acesso diferentes. Um fator de
decisdo frequente € o desempenho dos gerenciadores existentes para cada
modelo. Por outro lado, € comum que uma aplicacdo ndo se adéque totalmente a
um unico modelo de dados. Como consequéncia, essas aplicacbes sdo mais
facilmente modeladas e obtém melhor desempenho se utilizarem varios modelos
de dados e varios gerenciadores de bancos de dados simultaneamente. O termo
persisténcia poliglota descreve as aplicacbes com este tipo de necessidades e

requisitos. (Fowler, 2015)
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A principal vantagem da adocdo da persisténcia poliglota é ter o melhor
desempenho nas aplicacdes. Este melhor desempenho € o resultado de modelar
diferentes componentes ou requisitos do sistema segundo o modelo de dados que
€ mais apropriado para cada caso, ou seja, que executa mais eficientemente as
requisicdes. Neste caso, a aplicacdo precisa acessar diferentes gerenciadores de
bancos de dados que implementam os modelos de dados utilizados. Os problemas
ou desvantagens do uso de persisténcia poliglota estdo relacionados
fundamentalmente com a complexidade que introduz no processo de
gerenciamento e desenvolvimento destas aplicacbes. Dentre os problemas
podemos citar os seguintes: replicacdo de dados entre varios gerenciadores de
bancos de dados, gerenciamento complexo de transacdes que utilizam varios
sistemas, uso de diferentes interfaces de aplicacdo e ferramentas para cada

sistema, dentre outros.

Uma recente alternativa que simplifica estes problemas tem sido a
utilizacdo de uma nova classe de sistemas gerenciadores de bancos de dados que
integram varios modelos de dados. Estes sistemas sdo chamados de

gerenciadores NoSQL multi-modelo.

A introducéo deste tipo de gerenciadores multi-modelo realmente simplifica
0 processo de gerenciamento e desenvolvimento de aplicagcbes com persisténcia
poliglota. No entanto, uma questdo levantada € qual o impacto no desempenho

destas aplicacfes da utilizacdo destes gerenciadores como alternativa.

O objetivo desta dissertacdo é contribuir e pesquisar este impacto através da
avaliacdo experimental do desempenho de aplicacfes poliglotas, com e sem 0 uso

destes gerenciadores multi-modelo.

Para esta pesquisa foi desenvolvido um sistema que simula o
comportamento de uma aplicacdo com persisténcia poliglota. Este sistema realiza
operacdes de armazenamento e consulta de forma intensiva, sobre bancos de
dados de testes que utilizam ambos os modelos de documentos e grafos. Estes
bancos de dados sdo armazenados segundo duas alternativas: utilizando
simultaneamente os gerenciadores do modelo de grafos Neo4j e do modelo de
documentos MongoDB, ou utilizando unicamente os gerenciadores NoSQL multi-
modelo ArangoDB e OrientDB. Os gerenciadores multi-modelo ArangoDB e

OrientDB gerenciam ao mesmo tempo o modelo de documentos, chave-valor e o

12



de grafos. Eles foram escolhidos porque o codigo fonte destes produtos esta
disponivel para inspec¢do, cada um deles implementa o modelo de grafos com
abordagem diferente, e todos trabalham com acesso por interface webservice
REST (Fielding, 2000).

Nesta dissertacdo é proposto um benchmark com uma série de testes para
comparar o desempenho da aplicagdo poliglota simulada, quando utilizadas as
duas abordagens apresentadas anteriormente. Para a realizacdo dos
experimentos foi utilizado um banco de dados de testes da empresa Amazon e
foram gerados dois bancos de testes de forma sintética. Todos estes bancos

armazenam seus dados segundo os modelos de documentos e de grafos.

A contribuicdo fundamental desta dissertagédo foi a avaliagdo experimental
da conveniéncia do uso de gerenciadores de bancos de dados NoSQL multi-
modelos em aplicacdes poliglotas. Os resultados permitiram levantar hipéteses
sobre quais os cenarios em que cada uma das alternativas propostas consegue
oferecer o melhor desempenho. Adicionalmente, foi possivel avaliar o impacto dos
modelos de representacao e implementacédo utilizados por estes gerenciadores no

desempenho dos diferentes tipos de consulta.
O restante da dissertacao esta organizado conforme os capitulos a seguir:

No capitulo 2 sera abordado o modelo relacional de dados, as novas

aplicacdes Big Data e os problemas do modelo relacional para estas aplicacoes.

O capitulo 3 apresenta os modelos de dados NoSQL e os sistemas de

gerenciamento que os implementam.

No capitulo 4 s&do apresentadas as aplicacdes com persisténcia poliglota, os
gerenciadores de bancos da dados multi-modelos e exemplos de seu uso na

implementacédo destas aplicacdes.

No capitulo 5 é apresentada a aplicacdo desenvolvida neste trabalho para

realizar testes de desempenho de aplicagbes com persisténcia poliglota.

No capitulo 6 sdo apresentados os diferentes testes de desempenho
(benchmark) de aplicagOes poliglotas, assim como os resultados destes testes e as

principais conclusdes da pesquisa realizada.
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No capitulo 7 sdo apresentadas as consideracdes finais e as propostas de
trabalhos futuros.
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Capitulo 2. Modelo relacional de Banco de Dados e aplicacdes de Big Data

Este capitulo tem como foco o modelo relacional que tem sido o modelo
dominante em aplicacbes de bancos de dados nos ultimos 30 anos, bem como as
aplicacdes Big Data. Serdo abordados os seguintes topicos: a origem do modelo
relacional, o que é um sistema gerenciador de banco de dados, a integridade do
modelo relacional, as vantagens e desvantagens deste modelo, as operacfes que
esse modelo proporciona, aplicagbes Big Data, suas caracteristicas, os problemas
gue o modelo relacional enfrenta ao trabalhar com Big Data e finalmente a

necessidade de uma nova geracdo de bancos de dados.
2.1 Modelo relacional

A partir de 1960 os primeiros gerenciadores de bancos de dados
comecaram substituir a tecnologia disponivel na época, que eram 0s primitivos

sistemas de arquivos.

As primeiras versdes dos gerenciadores de bancos de dados trabalhavam
com modelos conhecidos como hierarquicos e de rede. O modelo hierarquico foi
0 primeiro a ser considerado como um modelo de dados, sendo que sua
implementacdo somente foi possivel devido a popularizagdo dos dispositivos de
discos de armazenamento, pois esses dispositivos possibilitaram a exploracdo de
sua estrutura de enderecamento fisico, tornando possivel a representacéo

hierarquica das informacdes.

O modelo em redes surgiu como uma melhora do modelo hierarquico,
eliminando o conceito de hierarquia, permitindo que um mesmo registro estivesse

envolvido em varias associagoes.

Considerando as deficiéncias dos modelos hierarquicos e de rede, na
década de 1970, Edgar Codd (Codd, 1970) do Laboratoério de Pesquisa da IBM
fez uma proposta de um novo modelo de representacdo de dados, chamado
modelo de dados relacional. Esse modelo teve uma ampla e rapida adogéo por
ser fundamentado na teoria matematica de relacdo e com formalismos para a
consulta dos dados baseados em légica de predicados e teoria dos conjuntos.

Em 1972 e 1977, dois gerenciadores de bancos de dados relacionais foram
lancados: Ingres da Universidade de Berkley e System R da empresa IBM

respectivamente. Como o modelo relacional apresentava beneficios e supria as
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deficiéncias dos modelos anteriores, ele tornou-se um padrdo de gerenciador de
banco de dados para as proximas décadas, com muitos produtos sendo oferecidos
a partir de 1980 (Ramakrishnan e Gehrke, 2008).

Apesar do modelo relacional se tornar um padrédo, os modelos hierarquico e

de rede, continuaram adotados em nichos especificos.

2.1.1 Definicdo do modelo relacional

No estudo apresentado por (Codd, 1970), trés objetivos iniciais foram

definidos para o modelo relacional:

* Independéncia dos dados: definicdo clara dos limites entre os aspectos

fisicos e l6gicos de um gerenciador de banco de dados.

* Legibilidade: permitir um modelo estrutural simples de forma que qualquer

usuario pudesse entender os dados e se comunicar com o banco de dados.

» Linguagem de alto nivel: existéncia de uma linguagem que permitisse a

manipulacdo de um conjunto de dados através de comandos padronizados.

Uma base de dados relacional é formada por relagdes estruturadas na
forma de tabelas, e com relacionamentos entre essas tabelas (Silberschatz, et al.,
2012). Uma tabela (relacdo) € uma estrutura formada por linhas (tuplas) e colunas
(atributos), onde sdo armazenados os dados. Cada linha representa um registro
dentro da base de dados sendo formada por valores para um conjunto de
atributos. Nao é obrigatério um registro ter dados em todos os atributos (colunas),
isto €, podem existir atributos com valor nulo, desde que néo seja definida uma
restricdo. Para cada atributo também existe um conjunto de valores permitidos,
denominado como dominio. E possivel também identificar de forma Gnica um
registro numa tabela através do conjunto de atributos que sao designados como
chaves candidatas. Do conjunto de chaves candidatas minimas, uma € eleita como
chave primaria. O relacionamento entre 0s registros (tuplas) de uma base de
dados do modelo relacional € feito através de chaves estrangeiras, e essas chaves
podem ser formadas por um ou mais atributos. Uma chave estrangeira na verdade
faz referéncia a uma chave primaria (ou chave candidata) de outra tabela.

Na figura 1 temos um exemplo de trés tabelas (Produtos, Clientes e
Movimentos) com a chave priméaria de cada tabela sendo o atributo id, com sua

chave estrangeira relacionando com o id_produto e id_cliente.
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Produtos Movimentos ) Clientes
- 1 . -
21d 21d =1d
*descricao L——i;°id_produto “nome _
“preco °id cliente °data nascimento

squantidade
*data vends

Figura 1. Exemplo de mapeamento relacional de trés tabelas

2.1.2 Consultas no modelo relacional

As operacdes de consulta no modelo relacional sdo definidas atraves de
formalismos matematicos, utilizando a algebra relacional e calculo relacional.
A seguir serdo abordados a algebra relacional, o calculo relacional de tuplas

e a linguagem SQL que é um padrao para o modelo relacional.

a) Algebra Relacional

No caso da élgebra relacional, ela é composta por um conjunto de
operadores que podem ser unarios ou binarios (Date, 2015). A seguir sdo
apresentadas as principais operacdes do modelo relacional, onde essas operacoes

podem ser visualizadas melhor no exemplo da figura 2.

* Selecao ou Restricao

Obtém uma nova relagdo contendo todas as linhas (tuplas) de uma relagéo
especifica que satisfacam a uma condicao especificada, isto €, € aplicado uma

condicdo na consulta ao ler as tuplas de uma relacao.
Notacao - o) predicado (relacéo)

Exemplo: O atributo = 'contetido’ (Relacéo)

* Projecao

Obtém uma nova relacdo contendo todas as tuplas que permanecam em
uma relacao especificada, depois que atributos especificados foram descartados,

isto €, apenas colunas selecionadas séo apresentadas.
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Notacao: n lista_nome_atributos (Relacéo)

Exemplo: R atributo (Relacéo)

*  Produto

Obtém uma nova relagdo contendo todas as possiveis tuplas que sejam
uma combinacao de duas tuplas, uma de cada duas relagOes especificadas. Ese

operador também é conhecido como produto cartesiano ou produto cruzado.

Notacao : relacédol x relacdo2 (R1 x R2)

Exemplo: K atributol, atributo2, atributo3 ( 9 Relacdol.atributo =
Relacéo?2.atributo ( Relacdol x Relacdo?2) )

* Interseccao

Obtém uma relacdo contendo todas as tuplas que aparecam em ambas as

relacdes determinadas.
Notac&o : relacdol ¥ relagdo2 (R1 M R2)
Exemplo: Resultado : Relagdol M Relagdo2
* Uniao
Obtém uma relacdo contendo todas as tuplas que aparecam em qualquer

uma das duas, ou em ambas as relagbes determinadas.
Notacdo: Relagdol ' Relagdo2 (R1 Y R2)

Exemplo: resultado: Relagdol “} Relacdo2

+ Diferenca
Obtém uma relagédo contendo todas as tuplas que aparecam na primeira,
mas nao na segunda das duas rela¢cdes determinadas.
Notacao : relacéol - relagdo2 (R1 - R2)

Exemplo: Resultado : Relagdol — Relagéo?2

* Juncado

Obtém uma relacdo contendo todas as tuplas possiveis que sejam uma

combinacgéo de duas tuplas, uma de cada duas relagdes especificadas, de forma
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gue as duas tuplas que contribuam para qualquer tupla de resultado tenham um
valor comum para os atributos comuns das duas relacdes determinadas. Essa
operacdo permite fazer a juncdo de varias relacbes na forma de colunas

respeitando as chaves selecionadas para a operagéo de juncao.

Notacdo: R1 x| R2

Exemplo: o] <critério> ( <relacdol> X <relagdo?2)

Restrigao Projegdo Produto
g8 | x| % | =|a/|m=xn
b B | w
C b M
b | v
c |
E ]V
Jungdn
al | ' m al | = al | m
82 | n a2 | & 82 | n
gl | @ gl | © gl | @
Intersecgdo LInido Diferenga

Figura 2. Operadores possiveis na algebra relacional

b) Célculo relacional de tuplas

O Calculo relacional € uma linguagem de consulta que descreve a resposta
desejada sobre um banco de dados sem especificar como obter esses dados, ou

seja, trabalha como uma linguagem funcional.

Ele difere da Algebra relacional que utiliza a abordagem de consulta
procedural, mas ambas as abordagens conseguem os mesmos resultados. (Date,
2015)
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. Relacdo com a légica de primeira ordem:

Podemos definir uma formula com base a combinagdes de férmulas

atbmicas.

Uma formula atbmica é uma combinagdo de variaveis (tipo tupla ou tipo
dominio) e atributos ou constantes, gracas ao uso dos operadores: <, >, =,I=, <=,
>=

Também é uma formula atémica variavel € Relagéo.

As combinacfes de formulas atbmicas sdo geradas a partir do uso de
operadores como NOT (=), AND (A), OR (V), —.

Os qualificadores 3, V limitam uma variavel.
. Expressao geral: {t| COND(t) }
Onde t = variavel de tupla e COND(t) = € uma expressao condicional
envolvendo t

. Resultado da consulta = conjunto de todas as tuplas t que satisfazem
COND(t)

Exemplo: encontrar todas as tuplas do funcionario que ganhe mais que
1750,00

Notacdo Funcionario: { t | empregado(t) AND t.salario > 1750}

Resultado: desejamos obter o conjunto de todas as tuplas t tal q exista
uma tupla t na relacdo empregado, considerando que o atributo salario seja

maior que 1750 reais.

c) Linguagem de consulta SQL

Um dos fatores que tem motivado o sucesso do modelo relacional, é a
formalizacdo matematica do processo de consulta através da &lgebra e célculo
relacionais. Na década dos anos 70, surgiram mudltiplas linguagens de consultas
baseadas nestes formalismos, sendo que o SQL teve maior sucesso
principalmente porque foi adotada por grandes corporagées como a IBM. Ela se
tornou padrédo de linguagem de consulta e manipulagdo de bancos de dados

relacionais. Segundo (Silberschatz, et al., 2012) a linguagem SQL é dividida em
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grupos de operacbes, onde cada grupo € responsavel por um conjunto de
operagcdes comuns. Os grupos sao:

* Linguagem de Definicdo de Dados (DDL)

E 0 grupo que contém um conjunto de comandos dentro da linguagem SQL
gue tem como objetivo definir as estruturas do banco de dados. Essas operacdes
permitem a criacdo, modificacdo e remoc¢do das tabelas, assim como criacdo de
indices. Estas operacdes SQL permitem definir a estrutura de uma base de dados,

incluindo as linhas, colunas, tabelas, indices, e outros metadados.

Os principais comandos sdo: CREATE (Criar), DROP (deletar) e ALTER
(alterar).

* Linguagem de Manipulacdo de Dados (DML)

E o grupo de comandos dentro da linguagem SQL utilizado para a
recuperacao, inclusdo, remocdo e modificacdo de informacbes em bancos de

dados.

Os principais comandos sdo: SELECT (Selecédo), INSERT (Insercao),
UPDATE (Atualizagédo) e DELETE (Excluséo).

* Linguagem de Controle de Dados (DCL)

E o grupo de comandos que permite ao administrador de banco de dados
gerenciar o acesso aos dados deste banco. Alguns exemplos de comandos DCL

sao:

- GRANT: Permite dar permissdes a um ou mais usuarios em objetos do

banco de dados.
- REVOKE: Retira as permissdes dadas pelo comando GRANT.

As operacfes basicas que podemos conceder ou negar nas permissées
sao: SELECT, INSERT, UPDATE e DELETE.

2.1.3 Gerenciamento de transacoes

Uma importante funcionalidade de um sistema de gerenciamento de banco
de dados, geralmente associada ao modelo relacional € o gerenciamento de

transacdes. Segundo ( Elmasri e Navathe, 2011) uma transacao pode ser
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definida como um conjunto de operacbes que possuem uma funcdo especifica
para a aplicacdo do sistema de banco de dados, isto é, uma transagdo representa
um conjunto de operacdes de leitura ou escrita que sdo realizadas de forma
conjunta no banco de dados. A execucdo de transacOes deve obedecer a
algumas propriedades a fim de garantir o sistema funcionando corretamente em
relacdo a consisténcia dos dados. Estas propriedades sdo chamadas de

propriedades ACID e sao definidas a seguir:

* Atomicidade: Todas as operacfes da transacdo s&do executadas, ou

seja, a transacdo é executada por completo, ou nada € executado.

* Consisténcia: Apdés uma transacao ter sido finalizada, o banco de
dados deve continuar em um estado consistente, ou seja, deve
satisfazer as condicbes de consisténcia e restricbes de integridade

previamente assumidas.

* Isolamento: Se duas transacfes estdo sendo executadas
concorrentemente, o efeito de uma nao pode interferir no efeito da outra,
isto &, o resultado deve ser equivalente a execucdo isolada de uma
transacdo com relacdo a outra. Esta propriedade esta relacionada ao
controle de concorréncia do SGBD permitindo niveis de isolamento

definidos na aplicacao.

* Durabilidade: Uma vez que uma transacao finalizou com sucesso, seu
efeito ndo poderd mais ser desfeito, mesmo em caso de falha. Esta

propriedade estd relacionada a capacidade de recuperagdo de falhas do
SGBD.

2.1.4 Bancos de dados relacionais distribuidos

Segundo (Casanova, 2012) pode-se definir bancos de dados distribuidos
(BDD) como um conjunto de varios bancos de dados logicamente relacionados,
mas separados em diferentes localidades fisicas, distribuidos por uma rede de
computadores. Um sistema de gerenciamento de bancos de dados distribuidos
(SGBDD) tem como definicgdo um sistema que possibilita o gerenciamento dos
bancos de dados distribuidos e que abstrai a distribuicdo dos dados para os

usuarios, ou seja, € como se fosse um sistema centralizado. Um dos fatores de
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sucesso de um banco de dados distribuido, € abstrair completamente todas as
guestdes de particionamento de rede dos usuarios.

Podemos citar trés vantagens dos bancos de dados distribuidos. A primeira
vantagem é a melhoria na confiabilidade, a segunda maior é a disponibilidade e a
terceira a alta escalabilidade. A confiabilidade € a probabilidade de que um sistema
continue operacional no decorrer do tempo. A disponibilidade é a probabilidade de
um sistema estar disponivel em um instante de tempo. A diferenca entre
disponibilidade e confiabilidade é que a disponibilidade leva em conta um instante
de tempo, e a confiabilidade € medida em um intervalo de tempo. Quando os
dados e o software do SGBD sédo distribuidos por varias localidades, uma
localidade pode apresentar falhas, fazendo com que outras ndo possam ser
acessadas, portanto a distribuicdo melhora a confiabilidade e a disponibilidade.

Como inverso do sistema distribuido, que € o ambiente centralizado,
qgualquer falha em um servidor torna o sistema inteiro indisponivel para todos os
usuarios. Uma caracteristica importante de um banco de dados distribuido € que
se alguns dos servidores ficarem indisponiveis, outros usuarios ainda podem

acessar outras partes do banco de dados.

O termo escalabilidade tem como definicdo a capacidade de um sistema
atender uma demanda crescente de carga de processamento, nao
comprometendo a performance ou o tempo de resposta para os usuarios de forma

severa, ou seja, conseguir atender essa variacao de demanda de forma eficiente.

* Tipos de bancos de dados distribuidos:

Segundo (Fachin, 2007) podemos classificar os bancos de dados
distribuidos em dois tipos, o SGBDD homogéneo e o SGBDD heterogéneo. No
SGBDD homogéneo, os SGBDs locais sdo idénticos em todas as localidades com
a mesma estrutura do banco de dados. Ja no SGBDD heterogéneo, podem existir
dois ou mais SGBDs diferentes espalhados entre as localidades, sendo que a
estrutura do banco de dados também pode ser diferente. Podem existir diversos

servidores e cada um deles pode conter um ou mais SGBDs locais.

Quando o banco de dados € heterogéneo, os dados sdo particionados,

opcao conhecida também por fragmentacdo
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* Tipos de fragmentacao

Segundo (Fachin, 2007), os fragmentos do banco de dados podem ser do

tipo horizontal, vertical ou hibrido.
- Fragmentacao horizontal:

Uma relacdo é dividida em subconjuntos de tuplas, sendo que cada
tupla pertence a um fragmento, onde cada fragmento € associado a um
servidor. Esse tipo de fragmentacéo divide as linhas de uma tabela em

Varios servidores.
- Fragmentacao vertical:

Uma relacdo € dividida em subconjuntos de atributos diferentes
resultando em relagées menores que pertencem a um fragmento. Cada
fragmento acaba sendo associado a um servidor. Esse tipo de
fragmentacdo divide as colunas de uma tabela em varios servidores,
sendo que é obrigatdrio que as colunas chaves da tabela estejam em

todos os servidores também.
- Fragmentacao hibrida:

Uma relagédo é dividida em vérios fragmentos e cada fragmento é o
resultado da fragmentacdo horizontal e vertical. Esse tipo de
fragmentagdo divide as colunas de uma tabela em varios servidores,
permitindo também que as linhas dessas tabelas também estejam
particionadas nesses servidores, portanto € uma combinacdo de ambos

tipos de fragmentacéo.

a) Controle de transacdes distribuidas (Protocolo Two-Phase Commit)

O gerenciamento de transacdes em sistemas de bancos de dados
distribuidos precisa considerar a fragmentacdo dos dados explicada
anteriormente. Para garantir as propriedades ACID em sistemas distribuidos foi
introduzido o protocolo two-phase commit necessario para coordenar transacoes

em multiplos servidores.

O funcionamento desse protocolo trabalha obrigatoriamente em duas
fases: preparacdo e resolucdo. Em cada transagcdo, um processo age como

coordenador. Esse processo coordenador supervisiona as atividades dos outros
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participantes na transacdo com o objetivo de garantir um resultado consistente.
Na fase de preparacdo, o coordenador manda uma mensagem para cada
processo na transacdo, solicitando para cada processo preparar-se para
confirmar. Quando um processo é preparado, ele garante que pode consolidar a
transacdo criando um registro permanente de seu trabalho. Depois de garantir
gue pode confirmar, ele ndo pode mais optar de forma isolada por qualquer
tentativa de abortar a transagdo. Se um processo ndo conseguir garantir que
pode confirmar a transacdo, ele devera abortar. Na fase de resolugdo, o
coordenador registra as respostas. Se todos o0s participantes estiverem
preparados para confirmar, a transacao sera confirmada. Caso contrario, a

transacao seré abortada.

Em qualquer caso, o coordenador obrigatoriamente informa a todos os
participantes do resultado. No caso de uma confirmacdo, os participantes
reconhecem sua confirmacao, fazendo com que as alteragdes confirmadas sejam
persistidas. Isso garante que uma transacao que foi bem sucedida seja refletida

como uma alteracdo permanente. (Ramakrishnan e Gehrke, 2008)

* Descricao dos passos do algoritmo:
- Primeira fase:

O coordenador envia uma mensagem requisitando o commit a todos os
participantes. Cada participante responde com seu voto ao coordenador sobre
sua opcao de fazer commit. Se por algum motivo um participante ndo consegue
executar a sua parte da transacdo localmente, ele envia uma mensagem

abortando, sendo envia uma mensagem confirmando.
- Segunda fase:

O coordenador obtém as respostas de todos os participantes. Se todas as
respostas forem de confirmacéo, o coordenador envia uma mensagem solicitando
0 commit a todos os participantes. Se a mensagem de algum participante estiver
abortando, o coordenador envia uma mensagem para abortar para todos 0s

participantes que responderam confirmando.

Cada participante espera pela decisdo do coordenador esperando a

mensagem de resposta para finalizar a transacao.
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b) Problemas nos bancos de dados distribuidos

O gerenciamento de SGBDs distribuidos é mais complexo que em SGBD
centralizado porque precisa resolver diversos problemas técnicos de
particionamento. Esta complexidade pode influenciar a estabilidade e velocidade
de um SGBDD. Destacam-se alguns problemas técnicos para distribuicdo de
dados: (Ozsu e Valduriez, 2006)

* Processamento distribuido de consultas: a distribuicdo das informacdes
em teoria poderia acelerar operacdes de consultas, mas recuperar dados
fragmentados é uma tarefa custosa, principalmente devido a laténcia da rede. O
custo nas atualizacbes também é alto no caso de dados fragmentados. O
principal desafio € otimizar os fragmentos, paralelizando da melhor forma
possivel com o objetivo de melhorar o desempenho nas consultas e nas

atualizagdes.

* Controle distribuido da concorréncia: necessidade da sincronizacdo de
acessos entre os bancos de dados locais distribuidos, de forma que a seja
mantida a integridade dos dados. O problema do controle da concorréncia em
um ambiente distribuido € mais complexo do que ocorre com a estrutura
centralizada, principalmente porque ha& preocupacbes como manter a
integridade das informacbes de um Unico banco de dados enquanto é

necessario manter a consisténcia de vérias copias do banco de dados.

* Gerenciamento de diretérios distribuidos: O diret6rio do banco de dados
contém informacdes como estrutura e localizacdo sobre os itens das
informacbes no banco de dados. Um destes diretérios pode permanecer
centralizado em um unico local ou distribuido por véarios servidores, onde pode
haver uma ou varias copias do banco de dados, sendo mandatério que todos os

servidores estejam com o diretorio atualizado.

* Gerenciamento distribuido de impasses: caso o tradicional mecanismo
de bloqueios seja utilizado para sincronizagdo, a concorréncia entre usuarios
pelo acesso a um conjunto de informacfes pode resultar em impasse. Como
alternativa é necessario trabalhar com as técnicas de prevencdo, anulagédo e

deteccao, que também se aplicam aos bancos de dados distribuidos.
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* Confiabilidade de gerenciadores de bancos de dados distribuidos: uma
das vantagens dos bancos de dados distribuidos é sua maior confiabilidade e
disponibilidade. Caso ocorra uma falha que resulta em varios sites inoperantes,
0s bancos de dados existentes nos sites que permanecem operacionais devem
continuar estaveis e atualizados. Quando o sistema de rede se recuperar da
falha, o SGBDD deve ser capaz de se recuperar e manter atualizados os
bancos de dados nos servidores em que ocorreram a falha, ou seja, é

necessario sincronizar os dados com os servidores que ficaram ativos.

* Suporte do sistema operacional: os recursos oferecidos pelos sistemas
operacionais para operacfes de bancos de dados ndo atendem aos requisitos
do software de gerenciamento dos bancos de dados distribuidos. Os principais
problemas sdo os sistemas de arquivos, o gerenciamento de memdria, 0s

métodos de acesso, a recuperacao de falhas e o gerenciamento de processos.

2.1.5 Algumas desvantagens do modelo relacional

Apesar da grande revolucdo que o modelo relacional trouxe para a area de
banco de dados, ainda é possivel citar algumas limitacdes presentes nos dias

de hoje.
* Impedancia objeto relacional

A incompatibilidade objeto / relacional (impedancia) € o conjunto de
problemas encontrados no mapeamento de tabelas a objetos e vice-versa.
A incompatibilidade dos diferentes tipos de dados no banco de dados
relacional e nas linguagens orientadas a objetos € um desses problemas.
Além disso, os bancos de dados relacionais ndo suportam conceitos
orientado a objetos como encapsulamento, acessibilidade (modificadores
de acesso), composicao, polimorfismo e heranca. Na década de 1990 uma
grande parte dos cientistas de computacdo acreditavam que o0s
gerenciadores de bancos de dados relacionais fossem ser substituidos por
gerenciadores orientados ao objetos, ou por algum gerenciador que
suportasse estruturas de dados. Como ja descrito anteriormente, o modelo
relacional ndo suporta numa tupla qualquer tipo de estrutura de dados,

como um registro aninhado ou uma lista, mas ele tem como vantagem a
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simplicidade, velocidade e padronizacdo da linguagem SQL, que é

extremamente eficiente ao recuperar dados.

Os frameworks de mapeamento objeto-relacional (ORM) tentam resolver
estes problemas de incompatibilidade ao funcionar como uma camada de
traducdo entre objetos e o modelo relacional, servindo como uma camada
de que traduz e também persiste 0s objetos em tabelas. Para cada classe
sdo geradas tabelas, e para cada atributo sdo geradas colunas, traduzindo
os tipos de dados da linguagem orientada a objetos que mais se
assemelham aos tipos de dados do modelo relacional. Quando héa
composi¢do ou heranca de objetos, os frameworks fazem mapeamentos
cuidando dos relacionamentos entre as tabelas e suas chaves para simular
a composicao ou heranca dos objetos. Para cada alteracéo na estrutura das
classes, sdo disparados comandos DDL no banco de dados para suportar
um novo esquema que seja compativel com a nova estrutura de objetos.
Para cada nova instancia de objeto, ou alteragéo de objetos existentes, sdo

disparados comandos DML para armazenar e recuperar objetos em tabelas.

Representacao e consulta de dados complexos com varios niveis de

composicao.

A representacdo de estruturas com multiplos niveis de composicao
no modelo relacional exige grande quantidade de relacionamento entre
tuplas através de chaves estrangeiras. Um caso tipico deste tipo de
estrutura € o caso dos grafos. A forma de representacdo mais comum de
um grafo utiliza duas tabelas. A primeira tabela armazena em cada tupla um
vértice junto com seus atributos. A segunda tabela armazena em cada tupla
uma aresta do grafo contendo as chaves estrangeiras dos dois veértices que
essa aresta relaciona. No caso de processamento de grafos, a
representacdo no modelo relacional se mostra ineficiente devido ao alto
custo de processamento das consultas. Para percorrer uma aresta de um
vértice a outro do grafo, seria necessario executar uma juncdo entre as
tabelas de vértices e arestas para encontrar seus relacionamentos. Quando
realizamos o percurso de um grafo, por exemplo uma busca em
profundidade, € necessario executar uma juncdo para cada nivel de
profundidade, isto €, é necesséario executar uma sequéncia de operacdes

de juncdo com os niveis de profundidade que é necessario percorrer. O alto
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custo computacional de cada operacgéo de juncédo torna o modelo relacional
muito custoso para representacdo e processamento para grafos. Este
mesmo problema aparece em estruturas hierarquicas como arvores.
(Carneiro, 2013).

2.2 Aplicacoes Big Data

O processamento de grande volume de dados vem se tornando um desafio
ha pelo menos 50 anos, sendo que na ultima década se tornou vital para o
progresso da humanidade e a concorréncia nas organiza¢cdes. Como exemplo de
resultados do processamento de grandes volumes de dados, podemos citar os
notaveis avancos na medicina, principalmente no reconhecimento de padrdes de
doencas através do cruzamento de bancos de dados com informagfes genéticas
de pessoas. Nas empresas podemos citar a identificagdo de padroes em defeitos,
tendéncias de vendas de produtos e hébitos de consumo. Na area da seguranca
podemos citar a analise das comunicacdes para prevenir o terrorismo. Em
catastrofes com a detec¢do da quantidade e posicionamento de celulares para

socorro, no caso de terremotos por exemplo. (Hekima, 2016)

Nos anos 1960, o filésofo canadense Herbert Marshall (Kaminski, 2016)
cunhou o termo Aldeia Global, que afirmava que as novas tecnologias eletrénicas
tinham a tendéncia de encurtar distancias, fazendo com que o progresso da
tecnologia reduziria o planeta a uma aldeia, ou seja, a um mundo onde todos
estariam conectados. Hoje estamos vivendo exatamente a era que Marshall
descreveu ha 50 anos, principalmente com a popularizacdo do acesso a internet e

das redes sociais.

O uso do processamento do grande volume de dados foi ganhando
importancia conforme o poder de processamento aumentava e com ele surgiam
ferramentas para usa-lo. O termo mais utilizado para descrever essas ferramentas
ou técnicas € o de Inteligéncia de Negdcios (Bl - business intelligence), que
podemos definir como sistemas que trabalham com um alto volume de dados e
identificam padrbes e tendéncias nos dados. Alguns autores estudaram 0 processo
de adocédo dessas tecnologias e o classificaram em fases e termos bem antes da
popularizacdo do termo Big Data. De acordo com (Tanaka, Silva e Paixao, 2015)
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cada uma dessas fases correspondeu a um salto na tecnologia de processamento
de dados de grande volume. Segundo (Chen, Chiang e Storey, 2012) € possivel
estabelecer uma divisdo de trés fases no uso de sistemas para suporte de

decisdes de negdcios.

A primeira fase no desenvolvimento de Bl se iniciou nos anos 1990 quando
foram adotadas aplicagbes completas nas organiza¢cbes para o gerenciamento de
negocios. Estas aplicagbes, denominadas ERP (Enterprise Resource Planning),
mapeavam 0s processos de geréncia que antes eram manuais em processos
automatizados e parametrizados. Como esses sistemas automatizavam
praticamente todos o0s processos das empresas, a qualidade de informacdes
armazenadas se mostrou muito importante nas decisdes estratégicas. (Agrawal,
2014). A partir da adocao de sistemas multifuncionais (como os sistemas ERP),
novas ferramentas de consultas aos bancos de dados surgiram, como o
processamento analitico online (OLAP) e o Business Intelligence (Bl) (Tanaka,
Silva e Paixao, 2015). Descrevendo melhor, uma aplicacdo de Bl € uma ferramenta
de tomada de decisdo estratégica, que basicamente extrai, processa, classifica e
analisa os dados coletados, com o objetivo de detectar padrdes fornecendo
indicadores para tomada de decisdo. Esta primeira fase do processamento de alto
volume de dados é denominada “Business Intelligence and Analitics” pelos autores
(Chen, Chiang e Storey, 2012) e se estende até meados dos anos 2000. Apos
essa fase inicial de consolidagao de dados em sistemas ERP, uma segunda fase
importante surgiu, no inicio dos anos 2000. O crescimento de aplicacbes de
comércio eletrbnico e o inicio das primeiras redes sociais, promoveu um novo tipo
de necessidade de processamento de dados. A imensa quantidade de dados que
passou a ser gerada era muito dificil de processar com as ferramentas existentes
na época. A quantidade de usudrios conectados, os padrdes de navegacao,
compras efetuadas, mensagens trocadas, além de formatos ndo estruturados
como imagens e videos, sdo alguns dos exemplos de informacdes que
necessitavam de novas ferramentas para processamento. Essas novas
necessidades de processamento de grandes volumes de informacdes geradas
pela internet foram identificadas por (Chen, Chiang e Storey, 2012) e denominadas
como a segunda fase do uso do Business Intelligence and Analitics. Como terceira
fase, autores como (Berinato, 2014) citam o alto crescimento de novos dispositivos
moéveis conectados, além da migracdo de muitas das aplicacdes locais para a

nuvem, conhecidas também como oferta de software por servico (SaaS) ou
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aplicacdes Cloud. Essa nova geracdo de dispositivos denominada de loT “Internet
of Things” (Dave, 2016) com sensores que geram uma imensa quantidade dados,
exigiu um novo termo para demonstrar a necessidade de se processar um volume
nunca antes visto de dados. Um novo termo foi cunhado para expressar essa
guantidade de informacédo a ser processada com o nome de Big Data, sendo
caracterizado por esse crescimento na geracdo de dados em multiplos formatos e
da necessidade de se processar e extrair valor de uma quantidade imensa de
dados coletados. (Chede, 2013)

2.2.1 Definigbes e caracteristicas do Big Data

O termo Big Data surgiu no ano de 2010, considerando a imensa taxa de
crescimento de dados a ser processada como seu principal fator. Apenas para ter
uma referéncia, de acordo com (Davenport, 2014), no ano de 2012 foram gerados
no mundo cerca de 2,8 trilhdes de gigabytes de dados, sendo possivel constatar
gue essa taxa de crescimento é um bilhdo de vezes maior que a quantidade de
referéncia na década passada. A empresa IBM ja& demonstrou também que
atualmente, todos os dias criamos cerca de 2.5 quintilhdes de bytes de dados, e
gue 90% dos dados que existem hoje foram criados nos dois Ultimos anos.
(Mcafee e Brynjolfsson, 2012). Conforme o volume de dados cresce, o formato dos
dados também cresce, sendo na maioria das vezes sem estrutura fixa e coletados
de multiplas fontes. Podemos citar exemplos como: fotografias, videos,

mensagens de e-mail, postagens, comentarios em redes sociais e blogs e etc.

O termo Big Data também tem sido vinculado gera¢édo de dados continuos
(Chen, Chiang e Storey, 2012) e ao requisito da velocidade para eles serem
processados. De acordo com a natureza de um dado, ele pode ficar obsoleto tdo
rapidamente, que processar o0 mesmo com algum atraso ja o torna indtil. O
processamento deve ser feito praticamente em tempo real para que a tomada de
decisdes tenha utilidade. ~ Como um exemplo deste fato, podemos citar a andlise
de comentarios de produtos ou empresas em redes sociais, também conhecida
como analise de sentimento. Caso o processamento desses comentarios nao seja
em tempo real, uma marca ou produto pode ser denegrida rapidamente, portanto a
acao imediata de uma reclamacdo demanda um processamento em tempo real de

dados de grande volume. (Matos, 2016)
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Em (Stonebraker, 2010) conclui-se que as diferentes caracteristicas do Big
Data podem ser caracterizadas em trés propriedades conhecidas como as trés Vs:

* Volume: a larga escala de crescimento de dados néo estruturados superam

0 armazenamento tradicional e o das solu¢des analiticas.

* Variedade: Big data € coletado a partir de novas fontes que ndo foram
consideradas ou ndo existiam no passado. Processos tradicionais de
gestédo de dados precisam lidar com a variedade das fontes de dados como:
redes sociais, imagens e videos, blogs, sensores de dispositivos, dentre

outros.

* Velocidade: Os dados sdo produzidos em uma alta taxa de velocidade e

precisam ser consumidos em tempo real.

Recentemente tem sido caracterizados outros dois fatores importantes de
Big Data que sado a veracidade e o valor. A veracidade € a comprovacao que 0s
dados coletados e processados tenham uma origem comprovada, e o valor é a
acuracia dos dados, ou seja, se os dados sédo confiaveis. (Mcafee e Brynjolfsson,
2012)

2.2.2 Bancos de dados em aplicacdes Big Data

Em geral, os registros em um Banco de Dados podem ser considerados do
tipo estruturado, semi-estruturado e nao estruturado. Os dados estruturados
possuem um esquema fixo, isto €, tem a mesma estrutura de atributos e seus
dominios em cada registro, portanto essa estrutura deve ser mandatoria. O tipo de
dado semi-estruturado permite a definicdo de um esquema flexivel, permitindo que
nem todos o0s registros sigam 0 mesmo esquema, enquanto os dados nao
estruturados ndo possuem qualquer esquema definido. Como exemplos destes
tipos podemos citar o modelo relacional como um tipo estruturado, os formatos
XML, RDF e OWL como tipos semi-estruturados, e imagens, videos ou e-mails séo

dados nao estruturados (Tanaka, Silva e Paixao, 2015)

Muitas das aplicacbes Big Data se relacionam com dados semi-
estruturados e nao estruturados, por causa da enorme variedade dos dados que
foi mencionada anteriormente. A tabela 1 descreve as principais caracteristicas dos
dados estruturados e semi-estruturados de acordo com (Claro, 2012).
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Carateristicas dos dados estruturados e semi-estruturados

Tabela 1. Carateristicas dos dados estruturados e semi-estruturados

Dados Estruturados

Dados Semi-estruturados

Esquema pré-definido

Nem sempre ha um esquema

Estrutura regular

Estrutura irregular

Estrutura independente dos dados

Estrutura embutida nos dados

Estrutura reduzida

Estrutura extensa onde ha

particularidades de cada dado,
visto que cada um pode ter
uma organizacao propria

Fracamente evolutiva Fortemente evolutiva (estrutura

modifica-se com frequéncia)

Prescritiva (esquemas fechados Estrutura descritiva

e restricBes de integridade)

Distincdo entre estrutura e dados é clara |Distincdo entre estrutura e dados ndo é
clara

Como consequéncia das propriedades Big Data, uma aplicacdo com essas
caracteristicas exige um aumento crescente e continuo da capacidade de
processamento e armazenamento que acompanhe o crescimento do volume e
velocidade destes dados. As opcdes para aumentar o desempenho e capacidade

de um sistema gerenciador de banco de dados séo duas:

* Escalabilidade vertical: Esta escalabilidade consiste em realizar de
maneira sistematica a atualizacdo do hardware do servidor de banco de
dados de acordo com o aumento das exigéncias de velocidade de

processamento e armazenamento da aplicacao.

* Escalabilidade horizontal: Esta escalabilidade consiste em distribuir ou
replicar os dados em varios servidores e ir incrementando sua

guantidade de acordo com a exigéncia da aplicacéo.
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A solucdo mais simples € a escalabilidade vertical do sistema de banco
de dados, mas essa solucédo fica inviavel quando as exigéncias das
aplicacdes atingem o limite de recursos em um Unico servidor, imposto
pelo estado atual da tecnologia, 0 que € muito comum no caso do Big
Data. A Unica solugéo viavel nesse caso é distribuir a base de dados em
varios servidores o que exige criar um sistema distribuido, escalavel e

com alta disponibilidade.

De modo geral para um sistema com essas caracteristicas sao importantes

trés requisitos:
» Consisténcia

Num sistema distribuido de dados, este requisito significa que uma vez
escrito um registro, este fica imediatamente disponivel e pronto para ser
utilizado. Podemos afirmar que para ter consisténcia, todos o0s
servidores da rede necessitam ter a mesma versdo dos registros. Os
sistemas com uma forte consisténcia implementam as propriedades

ACID definidas nos bancos de dados relacionais. (Brewer, 2000)
» Disponibilidade

Este requisito se refere & concepcdo e implementagdo de um sistema
gue garanta que este esteja ativo de forma permanente durante um
determinado periodo, isto &, o sistema é tolerante a falhas de software
ou de hardware e se encontra igualmente disponivel durante a
atualizacdo destes. Para ter disponibilidade, todos os clientes que
necessitam recuperar ou gravar dados precisam encontrar pelo menos
uma copia dos dados solicitados. A disponibilidade oferece também o
recurso de balanceamento de carga oferecendo alto desempenho para

operacdes de leitura.

Uma das formas mais comuns de implementacéo deste requisito num
banco de dados relacional € fazer a replicacdo entre todos os
servidores. Desta forma, a falha ou atualizacdo de um servidor ndo gera

a indisponibilidade do sistema. (Brewer, 2000)
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* Tolerancia a particionamento de rede

Este requisito se refere a capacidade do sistema de continuar
funcionando na presenca de uma falha que provoca um
particionamento de rede, ou seja, parte da rede fica dividida sem
comunicacao entre os servidores (Brewer, 2000). Um sistema com
tolerancia a parti¢cdes, tem que continuar com seus dados, propriedades
e caracteristicas, ainda quando ocorre uma falha de comunicacédo na

rede que gere um particionamento da mesma.

Em (Brewer, 2000) é relatado o teorema CAP que determina que nao &
possivel para um sistema garantir simultaneamente as propriedades de
Consisténcia (Consistency), Disponibilidade (Availability) e Tolerancia a

Particionamento (Partition Tolerance).
* Teorema CAP

O teorema de CAP afirma que apenas dois desses trés requisitos podem
ser mantidos ao mesmo tempo. Ele demonstra que para garantir sempre dois
requisitos precisamos renunciar ao terceiro. Desta forma, é importante reconhecer,

para cada aplicacdo e cada sistema, quais dos requisitos sdo importantes.

De modo geral, a maioria das aplicagbes Big Data precisam priorizar a
garantia dos requisitos de Disponibilidade e Tolerancia a Particionamento

permitindo certa renuncia a Consisténcia.

2.2.3 Gerenciadores de bancos de dados relacionais em aplicagcdes de Big
Data

Considerando as caracteristicas dos sistemas Big Data assim como 0s
requisitos descritos anteriormente, varios problemas aparecem nos sistemas de
bancos de dados relacionais distribuidos que limitam seu uso quando em

aplica¢cGes Big Data
* Prioridade na garantia da consisténcia através das propriedades ACID

Sistemas de Bancos Relacionais Distribuidos garantem sempre as

propriedades ACID no gerenciamento de transacdes utilizando
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algoritmos como o Protocolo Two-Phase Commit, apresentado no
capitulo anterior. As propriedades ACID (Atomicidade, Consisténcia,
Isolamento e Durabilidade) garantem que transagfes sejam feitas com
segurancga, garantindo atomicidade de cada uma delas, consisténcia dos

dados, isolamento e integridade durante todas as transagoes.

Como consequéncia da manutencdo das propriedades ACID, nestes
sistemas a prioridade € a garantia do requisito de Consisténcia. De
acordo com o teorema CAP, estes sistemas ndo permitem garantir
totalmente 0s requisitos de Disponibilidade e Tolerdncia a
Particionamento prioritarios em aplicacdes Big Data. Quando um banco
de dados distribui seus dados, as garantias que o modelo relacional
oferece através das propriedades ACID séo sacrificadas, a fim de

garantir a eficiéncia desta escalabilidade.

Escalabilidade limitada nas implementacdes atuais.

Um dos grandes problemas das implementacdes atuais de sistemas de
gerenciamento baseados no modelo relacional é a capacidade de lidar
com o alto crescimento nos dados, De modo geral estes sistemas
comecam apresentar degradacdo de desempenho quando o volume de
dados comecga a aumentar. Segundo (Jacobs, 2009), a medida que o
namero de linhas numa base de dados relacional distribuida aumenta
rapidamente, o desempenho do sistema piora, porque a complexidade
das operagfes de juncdes com tabelas que ndo estejam no mesmo
servidor aumenta, e a velocidade acaba sendo afetada pelo
desempenho da rede. Também ao aumentar o nimero de servidores, a
garantia das propriedades ACID nas transacfes distribuidas reduz o

desempenho, porque sincronizar todos os servidores é custoso.

Falta de flexibilidade no esquema de dados

O modelo relacional possui limitagbes quando é necessario trabalhar
com dados que ndo possuem um esquema fixo. Em um banco de dados
relacional as tabelas tem um esquema rigido com atributos fixos,
portanto todas as tuplas de uma mesma tabela seguem o0 mesmo
esquema da definicdo da tabela. Carregar dados nédo estruturados no

modelo relacional é muito complicado, resultando numa fragmentacao
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de tabelas com mdultiplos esquemas e correlacdes entre os dados
carregados nessas tabelas. (Carneiro, 2013).

2 .2.4 Necessidade de novos gerenciadores de bancos de dados

As necessidades provenientes do Big Data e as limitacdes dos
gerenciadores de bancos de dados relacionais provocaram o0 surgimento de
alternativas para solucionar os problemas de desempenho de processamento e
armazenamento. Grandes empresas como o0 Google e o Facebook, iniciaram uma
extensa pesquisa e novos gerenciadores de bancos de dados surgiram. Estes
gerenciadores surgiram em 2004 quando o Google lancou o BigTable, que € um
modelo de dados alternativo ao modelo relacional, apresentando excelente
escalabilidade e disponibilidade (Chang et al.,, 2008). Diferentemente dos
gerenciadores de bancos de dados relacionais, essa nova geracdo escala
horizontalmente mais facilmente. Adicionalmente muitos deles renunciam a
manutencdo das propriedades ACID, justamente para garantir o maior
desempenho possivel, substituindo as propriedades ACID por outro critério de

consisténcia, que sera discutida na proxima secao.

Estes sistemas de gerenciamento de dados junto com seus modelos de
dados surgiram com o nome de Bancos de Dados NoSQL como uma forma de se
distanciar do modelo relacional convencional e sua linguagem de consulta padrao
SQL.

* Propriedades ACID x BASE

Os gerenciadores de bancos de dados relacionais garantem a integridade
dos dados mantendo as propriedades ACID nas estruturas de armazenamento e
gerenciamento de transacdes. Os novos modelos e sistemas de bancos de dados
NoSQL trocam essas propriedades em favor do desempenho e da garantia dos

requisitos de disponibilidade e tolerancia a particionamento. (Pritchett, 2008)

No entanto, esses sistemas precisam manter integridade nos seus dados.
Através dessa necessidade foram estabelecidos novas propriedades de
integridade conhecidas como BaSE (Basically Available, Soft state, Eventual
consistency) como contraposicdo as propriedades ACID. Estas propriedades

focam na alta disponibilidade no sistema mas com uma definicdo de consisténcia
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flexivel chamada de consisténcia eventual. (Pritchett, 2008). As propriedades
BaSE séo as seguintes:

- BA (Basically Available): Toda requisicdo ao banco de dados deve ser
atendida, portanto a disponibilidade € a prioridade.

- S (Soft State): O estado do banco de dados ndo precisa ser consistente o
tempo todo, isto é, 0 estado do sistema pode ser alterado ao longo do tempo,
mesmo sem novas operacdes, onde sdao sendo permitidas alteracdes propagadas

com atraso.

- E (Eventually Consistent): O banco de dados ira se tornar consistente em

momento futuro, mesmo que seja indeterminado.

A partir do conceito de BASE foram criados diferentes tipos de bancos de
dados NoSQL, que ndo garantem consisténcia dos dados de uma aplicagdo do
modo definido pelas propriedades ACID, mas trabalhando com o modo alternativo
denominado consisténcia eventual. Empresas pioneiras nessa técnica como
Google e a Amazon atendem as propriedades BASE, utilizando um modelo NoSQL

com distribuicdo e escalabilidade horizontal. (Pritchett, 2008)

Como ndo existe garantia de consisténcia, torna-se mais facil efetuar
configuracdes de particionamento no modelo, resultando em mais escalabilidade,

eficiéncia e desempenho, minimizando os custos de processamento e rede.

E importante ressaltar que a garantia das propriedades BASE n&o é padr&o
em todos os SGBDs NoSQL, portanto alguns SGBDs deles ainda implementam as
propriedades ACID. Existem também SGBDs que permitem configuragfes optando
entre um ou outro modelo de consisténcia no momento de programar uma
transacdo. Os gerenciadores que permitem o tipo de selecdo de consisténcia
numa transacdo sao mais flexiveis, gerando possibilidades como garantir a

consisténcia em operacg0des financeiras por exemplo.
2.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o modelo relacional, a definicdo e as
caracteristicas de aplicacdes Big Data, bem como as desvantagens do modelo

relacional para trabalhar com Big Data. Limitacdes do modelos relacional e suas
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implementacbes acabaram gerando a necessidade de novos gerenciadores que

foram brevemente mencionados neste capitulo.

No préximo capitulo seréo apresentados com mais detalhes os motivos do
surgimento dos gerenciadores NoSQL, os modelos e implementacdes destes

gerenciadores suas vantagens para trabalhar com aplicacdes Big Data.
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Capitulo 3. Modelos e implementacdes de SGBDs NoSQL

Este capitulo tem como objetivo descrever as caracteristicas mais gerais
dos modelos de dados denominados NoSQL. Seréo apresentados cada um dos
guatro tipos de modelos de dados considerados NoSQL, modelo de dados chave
-valor, modelo de dados orientado a colunas, modelo de dados orientado a
documentos e modelos de dados de grafos. Dada a auséncia de padrbes para
estes modelos, serdo apresentados exemplos utilizando as linguagens de consulta
de alguns dos gerenciadores de bancos de dados mais relevantes baseados

nestes modelos de dados.
3.1 Introducao

O termo NoSQL (not only SQL) tem sido utilizado como um termo guarda-
chuva para agrupar uma série de projetos de implementacao de modelos de banco
de dados, com diferencgas significativas quando comparados ao modelo relacional

tradicional.

O termo foi utilizado pela primeira vez em 2009 por Carlo Strozzi,
descrevendo um banco de dados criado por ele que néo utilizava a linguagem SQL

para consulta, nem implementava o modelo relacional. (Fowler, 2015)

Nesse mesmo ano, Johan Oskarsson organizou em S&ao Francisco um
evento para discutir novas tecnologias para armazenamento e processamento de
dados. Os principais destaques do evento foram os novos produtos BigTable e
Dynamo (Evans, 2009). Questionado sobre qual termo ia ser divulgado no Twitter
nesse evento, Eric Evans da empresa RackSpace sugeriu o termo NoSQL. A partir
desse evento, bancos de dados que utilizam modelos de dados alternativos ao
modelo relacional e que tem como foco a escalabilidade, comegcaram a ser
categorizados como bancos de dados NoSQL (Fowler, 2015). Como foi discutido
no capitulo anterior, os fatores fundamentais para o desenvolvimento dos sistemas
de bancos de dados NoSQL foram a necessidade de alta escalabilidade,
disponibilidade e flexibilidade no esquema dos dados, permitindo estruturas de

dados dinamicas e adaptaveis. (Shashank, 2014)

Os problemas que os novos gerenciadores de bancos de dados NoSQL
visam resolver sdo antigos. As primeiras empresas de ferramentas de busca como

Excite, Yahoo, Lycos, Inktomi e Altavista, apresentaram em meados dos anos 1990
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muitas demandas e reclamacfes sobre gerenciadores de bancos de dados
(Nicholson, 1996). Essas empresas constataram que o0s sistemas de
gerenciamento tradicionais baseados no modelo relacional apresentavam
limitagbes para manipular quantidades massivas de dados, sendo obrigadas cada
uma delas a implementar solu¢cdes proprias para armazenar e recuperar dados

para suas aplicagdes.

Devido a essa necessidade de escalar e processar grande quantidade de
dados, a empresa Google criou posteriormente um sistema de arquivos distribuido,
um banco de dados orientado a colunas e um sistema distribuido de
processamento denominado MapReduce (Dean & Ghemawat, 2004).
Basicamente, Google criou um conjunto de tecnologias para resolver os problemas
gue as empresas pioneiras de busca enfrentavam. A partir dessas ferramentas
internas, o Google iniciou a publicacdo de artigos descrevendo sua arquitetura e
permitindo que desenvolvedores aprendessem seus produtos. Com base nessas
publicacdes, funcionarios do Yahoo criaram o Hadoop, que implementa toda essa

arquitetura de forma open source. (Hadoop, 2007)

Ap6s a criacdo do Hadoop, a Amazon também publicou artigos
apresentando sua implementacéo de banco de dados NoSQL Dynamo (DeCandia,
et al., 2007). A partir dessas iniciativas, empresas como Facebook, Netflix, eBay,
dentre outras, resolveram também abrir suas solucbes NoSQL internas para
bancos de dados, resultando numa ampla gama de propostas e solu¢des para 0s

novos problemas enfrentados por estas empresas.

O termo "NoSQL" tem origem absolutamente espontanea e ndo tem ainda
uma definicdo universalmente aceita na comunidade cientifica. Em (Fowler, 2013)

0 autor tenta agrupar e organizar esses novos gerenciadores de bancos de dados.

Atualmente existem no mercado, cerca de duas centenas de bancos de
dados NoSQL, dando suporte e utilizados em grandes portais na internet. (Edlich,
2016)

3.2 Caracteristicas dos bancos de dados NoSQL

Como vimos no capitulo 2, os sistemas de gerenciamento NoSQL surgiram
como alternativa aos sistemas de gerenciamento relacionais para as aplicacdes

BigData. De modo geral existem quatro modelos de dados NoSQL que serdo
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apresentados na sequéncia. Estes modelos séo: chave-valor, orientado a colunas,
orientado a documentos e de grafos. Entre estes modelos existem diferencas mas
todos eles compartiiham caracteristicas que serdo descritas a seguir (Fowler,
2015):

» Escalabilidade Horizontal: Como vimos no capitulo 2, a escalabilidade
horizontal é a solucdo que permite o processamento do grande volume de
informacédo associado a aplicacbes Big Data adicionando novos servidores,
fazendo com que a carga de requisi¢cbes seja distribuida entre esses servidores.
Uma das grandes vantagens dos bancos NoSQL € a auséncia de bloqueios
associada a manutencdo das propriedades ACID, o que permite a escalabilidade

horizontal com uma maior facilidade e eficiéncia.

» Consisténcia eventual: provavelmente o mais importante aspecto dos
gerenciadores do tipo NoSQL é a consisténcia eventual que foi mencionada
anteriormente. Esta caracteristica pode ser explicada pelo teorema CAP assim
como pelas propriedades BASE permitindo uma tolerancia nas inconsisténcias

temporarias com o objetivo de priorizar a disponibilidade.

» Esquema flexivel: Outra caracteristica comum em gerenciadores de bancos de
dados NoSQL ¢é a auséncia parcial ou completa de esquema que define a estrutura
do banco de dados, permitindo maior flexibilidade. Um aspecto de desvantagem &
a falta de garantia de integridade dos dados, fato este que néo ocorre no modelo

relacional.

» Desempenho na replicagcdo: Os gerenciadores de bancos de dados NoSQL
geralmente possuem recursos de replicagdo de forma nativa, justamente para
prover a melhor escalabilidade possivel. Com esses recursos e algoritmos de

balanceamento de carga, o tempo gasto para recuperar informacdes é reduzido.

» Variedade de APIs para acesso ao banco de dados: O acesso por parte das
aplicacdes aos recursos dos gerenciadores do tipo NoSQL séo variados cobrindo a
maioria das plataformas e linguagens. Apesar de ndo ter uma padronizacdo na
linguagem de consulta como o SQL no modelo relacional, o padrdo REST esta

sendo dominante no acesso via webservice.
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Tabela 2. Carateristicas do modelo relacional e do modelo NoSQL

Banco de Dados Relacional Banco de Dados NoSQL

Escalonamento E possivel adicionar novos E possivel adicionar muitos
servidores no modelo relacional, servidores dependendo do
mas a adicdo de novos servidores gerenciador utilizado, inclusive
impacta fortemente em opera¢des adicdo em tempo de execucao.
de escrita, portanto o limite da
escalabilidade é pequeno.

Consisténcia E uma das vantagens do modelo E realizada  eventualmente,
relacional porque as suas regras apesar que alguns gerenciadores
de consisténcia sdo bastante permitem especificar qual
rigorosas. transacdo ou ndo deve ter
consisténcia garantida em tempo
de execucéo.

Disponibilidade Tem um aspecto limitado porque Permite a adicdo de muitos
nao permite a adicdo de um servidores oferecendo excelente
namero grande de servidores. disponibilidade e também
particionamento automatico.

Na tabela 2 €& apresentado um resumo das caracteristicas gerais dos

modelos de dados NoSQL comparadas com o modelo relacional.

A seguir serdo apresentados os principais modelos légicos de dados
NoSQL e os sistemas de gerenciamento mais destacados para cada um deles.
Uma dificuldade para a apresentacdo dos modelos de dados NoSQL é a auséncia
de uma padronizacdo como existe no modelo relacional. Por esta razéo, cada
modelo sera apresentado informalmente e serd ilustrado com algum dos sistemas

gue o implementam.

3.3 Modelo orientado a Chave-Valor (Key-Value)

* Descricao do modelo:

Um banco de dados no modelo chave-valor € composto por uma colecao de

pares de elementos, sendo que cada par consiste de uma chave, que € Unica e
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identifica o par, e um valor associado a essa chave. Segundo (Shashank, 2014) o

modelo chave-valor armazena os dados como uma grande tabela hash.

O valor associado a uma chave pode ser de tipos diferentes como String,
um dado semiestruturado baseado em documentos, uma lista de valores ou uma
tabela hash contendo uma outra colecdo de pares chave e valor. Os valores
armazenados em um mesmo banco de dados podem ser de tipos diferentes. A
figura 3 exibe as diferentes possibilidades de valores associados a uma chave.

Note-se que os tipos e estruturas podem ser diferentes.

5trings
Chawve = "Desermpenha"
Chawve = Trtitulo”: “|SOM x XML, "ano”: 20127
Hash Tables
—_ Chawve 1 walor 1
Chave —
Chawve 2 walor 2
Listas
Chave = itern 1 | item2 | Item3 | Item 4

Figura 3. Possiveis valores armazenados por uma chave

Este modelo é facil de implementar, bem escalavel, e permite que os dados
sejam rapidamente acessados pela chave. Isso contribui para aumentar a

disponibilidade de acesso aos dados.

Uma caracteristica deste modelo é que grande parte da l6gica e o controle
de integridade, é transferida diretamente para a aplicacédo, que € a responsavel por
manipular o valor associado a cada chave. Por exemplo, o valor associado a uma
chave pode ser um documento, geralmente representados em formatos XML ou
JSON, mas este documento sera manipulado como um Unico valor, sem que o
sistema de gerenciamento permita efetuar operacdes com os componentes do

documento.

Neste modelo, o banco de dados geralmente ndo é normalizado. Isto

implica que as informagbes podem ser armazenadas de forma redundante com
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perigo de inconsisténcia e provocando a necessidade de maior espaco de
armazenamento para os dados. No entanto, pelas caracteristicas das aplicacdes
prefere-se sacrificar estas propriedades para garantir maior desempenho na

recuperacao dos dados.

Como exemplo, considere-se uma aplicacdo em que sao armazenados
pedidos de compra. Cada pedido é identificado com uma chave junto com
informacdes adicionais desse pedido, representadas em um documento JSON que
inclui o nome do cliente e demais dados. Para utilizar a informacao de um pedido,
a aplicacao é responsavel por recuperar o documento JSON integralmente através
da sua chave e decompd-lo. Caso um mesmo cliente esteja associado a varios
pedidos, seu nome sera replicado em cada um desses pedidos de forma
redundante, mas facilitando as operacdes de armazenamento e recuperacdo dos
pedidos. No entanto, caso o nome do cliente seja modificado, serd necessario
percorrer todos os pedidos para realizar a atualizacdo do nome, isto é, a aplicacao

€ responsével por garantir a consisténcia do nome do cliente no banco de dados.
+ Casos apropriados para uso

O modelo de chave-valor pode ser utilizado para armazenar informacdes
gue necessitem de rapido acesso, com uma pequena variedade de
consultas, além de dados que serdo descartados em breve por possuir um
tempo de vida curto (Sadalage e Fowler, 2013). Por exemplo, o site de
compras da Amazon utiliza o sistema de gerenciamento chave-valor

Dynamo para armazenar as compras dos usuarios. (Vogels, 2008)
* Restricdes

Dada as limitacdes deste modelo para realizar juncdo entre os dados, ele
ndo € recomendavel quando € necessario representar relacionamentos
entre diferentes conjuntos de dados. Adicionalmente, este modelo
apresenta limitacdes quando desejamos processar transagfes com
multiplas operacdes ou quando desejamos consultas complexas com

multiplas condicdes. (Sadalage, 2013)
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* Operagodes no banco de dados

Em seguida sdo exibidas as operacdes de criacdo de banco de dados,
insercao, recuperacao, alteragéo e exclusédo em um banco de dados chave-valor.
Dada a auséncia de um padrdo, para ilustrar as operacfes, utilizaremos a

linguagem do sistema de gerenciamento Redis.

Criacao e uso de um banco de dados:

Para criar um banco de dados em geral basta se conetar no gerenciador
atribuindo um identificador ao novo banco de dados. O banco de dados default
com identificador O ja est& disponivel para opera¢cdes com dados. N&o precisa ser

fornecida nenhuma informagé&o sobre a estrutura do banco de dados

No caso de Redis, o identificador de um banco de dados é numérico e o

comando SELECT permite selecionar qual o banco que sera utilizado.
Por exemplo, o comando:
SELECT 1

indica ao sistema que o banco de dados que sera utilizando é aquele com

identificador 1:

Insercao de dados:

Para adicionar um par chave-valor em Redis utilizamos o comando SET:
SET chave valor

Exemplo:

SET ano 2017

armazena no banco de dados o par com chave ano e valor 2017.

Para inserir uma colecédo de dados relacionados, de forma analoga a uma
tabela no modelo relacional, associamos a uma chave uma tabela hash que
contém um mapeamento de campos da tabela com valores. Para esta operacao
utilizamos o comando HSET:

HSET chave campol valoril
HSET chave campo2 valor2
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SeXo.

Por exemplo, os comandos:

HSET 316412 nome Jodo da Silva
HSET 316412 email joao@mail.com
HSET 316412 sexo masculino

permitem armazenar um usuéario de RG 316412 com seu nome, e-mail e

Atualizacao de dados:

No caso de Redis, para atualizar dados podem ser utilizados os mesmos

comandos para a insercdo de dados, especificando uma chave ja existente. Se a

chave ja existe, o valor associado a essa chave sera automaticamente atualizado.

Por exemplo:
0 comando

HSET 316412 email JoaoSilva@hotmail.com

atualiza o e-mail do usuario de RG 316412

Exclusao de dados:

Para excluir uma chave-valor utilizamos o comando DEL:
DEL chave

Para excluir um campo de uma tabela hash é necessario utilizar o comando

HDEL especificando a chave:

HDEL chave campo

Por exemplo, o comando:

HDEL 316412 e-mail

elimina o campo e-mail da tabela associada ao usuario 316412:

Recuperacao de dados:

7

Para recuperar dados € necessario utilizar o comando apropriado

selecionado chaves simples ou chaves com mdltiplos campos e valores, que no

caso é uma tabela hash.
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Para recuperar uma chave-valor é necessario utilizar o comando GET:
GET chave
Exemplo recuperando a chave ano definida acima:

GET ano

Para recuperar uma chave que contém uma tabela hash utlizamos o

comando HGET para um campo ou o comando HGETALL para todos os campos.

HGET chave campo
HGETALL chave

Por exemplo: o comando

HGET 316412 e-mail

recupera o valor do campo e-mail associado a tabela associada a chave

316412 enquanto o comando:
HGETALL 316412
recupera todos os campos da tabela associada a chave 316412.

* Exemplo de uso

O modelo de chave-valor pode ser utilizado para armazenar os itens que

estdo sendo selecionados no carrinho de um site de compras.

E possivel armazenar os itens escolhidos e suas quantidades para cada
usuario utilizando chaves e valores no banco de dados Redis. No exemplo abaixo
adicionamos um carrinho de compra com dois itens com suas quantidades. O
comando HSET adiciona uma tabela hash que possui uma chave seguida de
campos chave-valor, e o comando HGETALL recupera todas as chaves e valores

de uma tabela hash com chave especificada.

O comando HSET tem como seu primeiro parametro o nome de uma chave,
seguido de um mapeamento chave-valor que no SGBD Redis é denominado como

Fields e Values. A chave neste caso é o nome de uma tabela hash.

No exemplo abaixo € criada uma cesta de compras de um usuério

denominado “cart_Jose”, onde sdo adicionados duas compras de livros no formato
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chave-valor, utilizando um delimitador “dois pontos” para separar o nome do livro e

sua quantidade.

HSET cart_Jose compral “livrol:1”

HSET cart_Jose compra2 “livro2:5”

Para obter todas as chaves e seus valores, basta informar o nome da chave
com o comando HGETALL.

HGETALL cart_Jose

Retorna:

“compral” “livrol:1”

“compra2” “livro2:5"

* Consisténcia dos dados:

Os sistemas de bancos de dados baseados no modelo chave-valor
geralmente ndo se preocupam com a consisténcia imediata dos dados, isto é,

sdo eventualmente consistentes (Shashank, 2014)

Os bancos de dados Voldemort, Riak e Oracle NoSQL utilizam para a
leitura de dados um algoritmo denominado Read Repair (Vogels, 2008). O

algoritmo funciona em dois passos:

* No momento da leitura de um registro ocorre uma tentativa de determinar,
através de um timestamp, qual dos varios valores disponiveis para a chave

€ 0 mais recente.

* Se o0 valor mais recente nao pode ser decidido, entéo o cliente de banco de
dados é apresentado com todas as opcdes de valores, deixando para

decidir por si mesmo.

O banco de dados Redis trabalha com replicagdo assincrona e o conceito
de mestre e escravo. E possivel permitir a leitura de servidores escravos, mas a
leitura pode ser inconsistente e a aplicagdo precisa lidar com dados

desatualizados. Para minimizar tal problema, existe um recurso que bloqueia os
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clientes até que um numero especificado de servidores escravos confirmem a
atualizacdo da informacdo, portanto esse recurso pode ser utilizado para

informacdes criticas que ndo podem ficam inconsistentes.

Outros bancos de dados como o Aerospike trabalham com um conceito
chamado shared-nothing, que permite uma replicacdo sincrona dos dados para
manter os dados consistentes (Shashank, 2014). Com esse mecanismo, 0S
servidores sdo dimensionados para formar um cluster que particiona os dados e
paraleliza o processamento entre os servidores de forma transparente. Nos bancos
de dados que trabalham com esse mecanismo uma chave alterada € replicada de
forma sincrona em todos os servidores, garantindo consisténcia imediata dos

dados.

3.4 Modelo orientado a Colunas
* Descricdo do modelo:

No modelo orientado a colunas, um banco de dados € uma cole¢do de
familias de colunas. Uma familia de colunas estd composta por linhas que
possuem uma chave e multiplas colunas. Cada uma destas colunas associadas a
uma linha consiste de um par chave-valor e um registro temporal (timestamp).
Cada valor do par pode ser de tipo atémico (inteiro, real, etc) ou de tipo Map. Um
valor de tipo Map € uma colecdo aninhada de pares chave-valor. O timestamp

serve para expirar os dados e resolver conflitos de gravacao.

Diferentes linhas n&o precisam ter as mesmas colunas e novas colunas
podem sempre ser adicionadas a qualquer linha. O conceito de supercoluna,
permite agrupar varias colunas de uma linha e associar a elas uma uUnica chave,

sendo considerado este agrupamento um contéiner de colunas.

A figura 4 mostra um exemplo de banco da dados baseado em colunas,
Note-se que a linha contém seis colunas que sdo compostas por pares de chave-

valor, e essas colunas foram agrupadas em duas super colunas.

Este modelo de dados surgiu associado o sistema BigTable (Chang, Fay et
al. 2006) criado pelo Google, por isso € comum se referir a ele como 0 modelo de
dados BigTable. Este modelo ndo suporta consultas com juncdo (joins) entre

diferentes familias de colunas. Por esta razdo é necessario desnormalizar os
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dados, isto é, armazenar os dados de forma redundante para garantir a
escalabilidade. Para este modelo é desejavel uma boa modelagem dos dados com
foco nas consultas, visando a redundancia destes dados para rapido acesso as
consultas que seréo realizadas. Comparado com o modelo de chave-valor, o
modelo de colunas possui mais recursos porque permite associar a uma chave,
uma familia de colunas, que por sua vez tem colunas que contém um timestamp e

um valor. (Fowler, 2015)

Familia de Colunas T1

Mome Coluna 1 | ‘alor Coluna 1 | Timestamp Coluna 1

Super Coluna Al Morme Coluna 2 | “alor Coluna 2 | Timestarmp Coluna 2

Mome Coluna 2 | walor Coluna 2 | Timestamp Coluna 3

Linha 1

Mome Coluna 4 | “walor Coluna 4 | Timestamp Coluna 4

Super Coluna B| Norme Coluna 5 | ‘alor Coluna 5 | Tirmestarnp Coluna 5
Mome Coluna é | “alor Coluna 8 | Timestamp Coluna 6

Figura 4. Organizag@o do modelo de colunas

+ Casos apropriados para uso

O modelo de colunas € ideal para dados que expiram apds um periodo por
possuir o recurso de timestamp nativo, aplicagbes com grande volume de dados e
também para aplicacbes que necessitem particionar os dados em grandes clusters

de computadores. (Sadalage e Fowler, 2013)
* Restricdes

N&o é recomendavel utilizar quando for necessario processar operacoes de
agregacbes ou quando as consultas forem dinamicas. Quando ndo ha certeza
sobre os padrdes de consulta, esse modelo ndo € ideal porque pode ser
necessario alterar o formato das familias de colunas para atender as consultas.
(Sadalage e Fowler, 2013)
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* Operacdes no banco de dados orientado a colunas

Em seguida sdo exibidas as operagBes basicas em um banco de dados
baseado em colunas. Para ilustrar as operagdes utilizaremos a linguagem do

sistema de gerenciamento Cassandra CQL.

Criacao do banco de dados:

Um banco de dados é criado atribuindo a ele um nome e posteriormente
sao definidas as familias de colunas. Em CQL um banco de dados é criado como
um Keyspace através do comando:

CREATE KEYSPACE nome_do_banco_de dados

Em seguida podem ser criadas familias de colunas informando as colunas e
tipos de dados que podem ser definidas para cada linha da familia. Em CQL esta

operacao € realizada com o comando CREATE TABLE.

CREATE TABLE familia (colunal tipo_de_dados, coluna2
tipo_de_dados)

Os tipos de dados associados a uma coluna podem ser de tipo atbmicos
(inteiro, real, texto, etc) ou pode ser de tipo map. O tipo map permite que uma
coluna esteja formada por sua vez, de forma aninhada por uma colegéo de colunas

e tipos.

O exemplo abaixo cria uma familia de colunas usuarios com colunas
usuario_id, idade e status e telefones. Esta ultima coluna telefones é definida de

tipo map o que significa que a ela pode ser atribuida uma coleg&o de colunas.

CREATE TABLE usuarios (

usuario_id text PRIMARY KEY,
idade int,

status text,

telefones map<text, text>

);

Insercao de dados:

Para inserir dados sdo fornecidos os valores das colunas em cada linha.

Em CQL é utilizado o comando INSERT INTO que atribui a cada coluna seu valor.
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Em particular nas colunas definidas de tipo map podem ser inseridas cole¢cdes de

multiplas colunas

INSERT INTO familia values (campol, campo2, campoMap

{'chavel':'valorl', 'chave2':'valor2'})

Neste comando a seguir & inserida uma linha na familia usuarios
contendo as colunas wusuario_id, idade, status e telefones com
seus valores. Note-se que no caso da coluna telefones é inserida uma colecao

de colunas, cada uma para um namero de telefone diferente.

INSERT INTO usuarios(usuario_id, idade,status)
VALUES("Joao", 45, "A" ,
{ 'Comercial':'3973512"” , 'Celular':'9951231'})

Recuperacao de dados:

Para recuperar dados sao fornecidas as colunas para as quais deseja-se 0s
resultados. Em Cassandra é utilizado o comando SELECT que recupera as
colunas dentro da familia de coluna informada que satisfazem uma determinada
condicdo. Este comando é similar ao SELECT de SQL mas ndo permite a

realizacéo de juncoes.
SELECT colunas from familia_de_coluna

O exemplo abaixo recupera um usuario com coluna usuario_id1l da familia

de colunas usuérios.

SELECT usuario_id, status FROM usuarios
where usuario_id=1 and status="A"

Atualizacao de dados:

Para atualizar dados é fornecida a familia de colunas e as colunas que
sofrerdo a atualizagdo com seus respectivos novos valores. Em Cassandra é
utilizado o comando UPDATE:

UPDATE familia_de_colunas
SET coluna = valor
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O exemplo a seguir atualiza a coluna status das linhas da familia de
colunas usuarios (que satisfaz a condicdo de que o valor da coluna
usuario_id sejal.

UPDATE usuarios

SET status = "C"
where usuario_id=1

O comando SET permite adicionar dinamicamente novas colunas para uma
linha. No exemplo abaixo uma nova coluna passaporte é adicionada
dinamicamente apenas para a linha que contém a chave priméaria com coluna

usuario_id devalor 1..
SET usuarios[1][‘passaporte’] = ‘EXC9999';

Exclusao de dados:

Para excluir dados do Cassandra é utilizado o comando DELETE

informando a familia de colunas selecionando o critério de exclusédo na condicao.

DELETE FROM familia_de_coluna WHERE condicéo.

O exemplo abaixo exclui a linha que contém a coluna usuario_id=1

DELETE FROM usuarios
where usuario_id=1

« Exemplos de uso

Um exemplo conhecido de utilizacdo deste modelo é a aplicacdo de
entretenimento Netflix. Esta aplicacdo utiliza o sistema de gerenciamento de banco
de dados Cassandra para armazenar as descricdes e comentarios dos filmes e

shows. (Izrailevsky, 2011)

Consideremos o uso do modelo baseado em colunas para esta aplicacao.
E possivel criar uma estrutura onde as linhas armazenam os filmes e
shows, e para cada uma destas linhas pode ser criada uma colecédo de colunas de

tipo map armazenando as descri¢cdes e comentarios dos usuarios

No comando abaixo € criado uma familia de colunas filmes com esquema
definido pelas colunas chave, descricdo e comentario. As colunas
descricdo e comentério sdo do tipo map, e portanto permitem mdultiplos

valores .
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CREATE TABLE filmes (

chave text PRIMARY KEY,
descricao map<text, text>,
comentario map<text, text>,

);

O comando abaixo insere um novo filme atribuindo duas descri¢cdes na
coluna descricéo.

INSERT INTO filmes (chave, descricao) VALUES (
"Uma Odisseia no Espaco',

{'ano':'1968"', 'produtor':'Stanley Kubrick'},
)

No comando a seguir sao adicionados comentarios aos existentes na
coluna map. Para isso € utilizado o operador de concatenar “+”.

UPDATE filmes SET comentarios = comentarios +
{'Usuariol':'Muito bom o filme', 'Usuario2':'Trilha
sonora excelente'} WHERE chave='Uma Odisseia no Espaco'

Abaixo sao listados os filmes com o comando SELECT.
SELECT chave, descricao, comentario FROM FILMES;

chave | descricao |
comentario

Uma Odisseia no Espaco |

{'ano':'1968"', 'produtor':'Stanley Kubrick'} |
{'Usuariol':'Muito bom o filme', '"Usuario2':'Trilha
sonora excelente'}

» Consisténcia dos dados:
Nos bancos de dados orientados a colunas, geralmente sao
implementados com consisténcia eventual, portanto num determinado momento

todas as réplicas nos diferentes servidores estardo consistentes.

Em algumas implementacdes como o Cassandra, existe a opgdo de alterar
a consisténcia em tempo de execucgédo. Com esse tipo de recurso, o desenvolvedor
tem a possibilidade de definir para cada operagdo a qual o tipo de consisténcia
desejada. Esta consisténcia pode ser definida estrita numa operacdo, e em outra

operacao com consisténcia fraca. (Shashank, 2014)
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Algumas opc¢des de consisténcia que o Cassandra oferece sdo as

seguintes:

« One: Nesta opgdo, é suficiente que um unico servidor responda a

requisicao, que a resposta ja sera enviada ao cliente.

*  Quorum: Nesta opcdo a resposta a uma requisicdo sera determinada por
um “quérum” definido entre um nimero de servidores, ou seja, um numero

de servidores precisam responder para confirmar a resposta da requisi¢cao.

» All: Nesta opcéo a resposta a uma requisicdo somente é realizada quando
todos os servidores sdo consultados.

O Cassandra também oferece um recurso chamado lightweight transaction
qgue permite garantir que uma sequéncia de operacfes sera executada sem
interferéncia de outras, sendo bem semelhante ao nivel de isolamento serializavel
oferecido pelos bancos de dados relacionais. Esse tipo de recurso deve ser
evitado porque € uma operacdo custosa, principalmente porque obriga que todas

as réplicas se atualizem pela rede. (Borsos, 2013)

Esse tipo de modelo também oferece recursos de indexacdo secundaria

para colunas.

3.5 Modelo orientado a Documentos
* Descricao do modelo:

Neste modelo os bancos de dados s&o colegcdes de documentos. Um
documento, em geral, € um objeto com um identificador Gnico e um conjunto de
campos, que podem ser strings, listas ou documentos aninhados. Esta estrutura se
assemelha a estrutura chave-valor apresentada anteriormente, mas permite

aninhamento dos dados como é o caso do formato XML.

O formato mais utilizado no modelo de documentos € o JSON (JavaScript
Object Notation) que é constituido por duas estruturas. A primeira é uma colecao
de pares chave-valor, caracterizado por um objeto ou estrutura. A segunda é uma
lista ordenada de valores, caracterizado por uma colecéo ou vetor. Nesse formato
0s objetos séo delimitados por chaves, onde os pares chave/valor sdo separados

por virgula (Fowler, 2015). Na figura 5 é possivel verificar um exemplo de
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documento JSON. O atributo _id € um atributo simples que recebe apenas um
valor, que na notacdo JSON opera com o caracter dois pontos. O atributo name €
composto pelo caracter chaves que permite uma estrutura aninhada de pares
chave-valor, separadas por virgula. Esta estrutura € denominada objeto. Também
temos o atributo contribs que € composto pelo caracter colchete que permite uma

lista de valores separados por virgula. Essa estrutura é denominada array.

A mesma estrutura mapeada em JSON da figura 5 é demonstrada no

formato XML com os elementos aninhados para base de comparacéo.

Uma caracteristica importante deste modelo é que ele ndo depende de um
esquema rigido, isto é, ndo obriga uma estrutura fixa como ocorre nos bancos
relacionais. O formato do documento € livre permitindo assim que ocorra uma

atualizacdo na estrutura do documento, adicionando novos campos.

Um problema do modelo relacional descrito no capitulo 2 € a impedancia
objeto-relacional. Os objetos modelados nas aplicagdes segundo o paradigma de
orientacdo a objetos, mas eles precisam ser convertidos em tabelas para ser

armazenados em bancos de dados.

Este mapeamento pode ser complexo para determinado tipo de aplicagdes.
Uma alternativa de armazenamento a projetos orientados a objetos tem sido o
modelo de documentos. A estrutura hierarquica propria deste modelo € mais
adequada para mapear uma colecdo de dados modelados com orientacdo a

objetos.

Nesse modelo também é comum a desnormalizagdo, armazenando dados
redundantes para otimizar o armazenamento e consulta. E possivel num Unico
documento salvar toda uma hierarquia de objetos e até mesmo criar ligagdes entre
diferentes documentos, de forma semelhante as chaves estrangeiras do modelo
relacional, visando facilitar as consultas. Estas ligagbes n&o séo verificadas pelo
sistema de banco de dados, portanto a aplicagdo deve manter controle sobre a

integridade das ligacdes e dos dados redundantes.

Um gerenciador de banco de dados que adota esse modelo € o MongoDB
(Suter, 2012).
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Exemplo do formato JSON:

{
'_id' 1,
'name' : { 'first' : 'John', 'last' : 'Backus' },
'contribs' : [ 'Fortran', 'ALGOL', 'Backus-Naur Form', 'FP' ],
'awards' : [
'award' : 'W.W. McDowell Award', 'year' : 1967, 'by' : 'IEEE
Computer Society'
Ao
'award' : 'Draper Prize', 'year' : 1993, 'by' : 'National Academy

of Engineering'

]

Exemplo do formato XML:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
<_id>1</_id><name><first>John</first><last>Backus</last></name>
<contribs>Fortran</contribs><contribs>ALGOL</contribs>
<contribs>Backus-Naur Form</contribs><contribs>FP</contribs>
<awards>
<award>W.W. McDowell Award</award>
<year>1967</year><by>IEEE Computer Society</by>
</awards>
<awards>
<award>Draper Prize</award>
<year>1993</year><by>National Academy of Engineering</by>
</awards>
</xml>

Figura 5. Exemplo de mapeamento no modelo de documentos

+ Casos apropriados para uso

O modelo de documentos é bem flexivel e pode atender aplicagbes em
geral, desde aplicacbes comerciais até analise de tempo real pelo 6timo

desempenho. (Sadalage e Fowler, 2013)
* Restricdes

Ndo € recomendavel utilizar quando for necessario ter transacdes
complexas entre multiplos documentos ou quando € necessario impor

um esquema muito rigido de consisténcia. (Sadalage e Fowler, 2013)
* Operacodes no banco de dados MongoDB

A seguir sdo apresentadas as operacoes de criagao, insercao, recuperacao,

alteracdo e exclusdo de dados no banco de dados.
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Para ilustrar estas operacdes utilizaremos a linguagem do sistema de

gerenciamento MongoDB o qual utiliza como padrédo documentos JSON.

Criacao do banco de dados:

Em MongoDB um banco de dados & composto por cole¢bes e ndo é

necessario cria-lo explicitamente.

O comando USE seleciona um banco de dados de trabalho que é criado

automaticamente-caso nao exista.

use banco_de dados

Insercao de dados:

Para inserir dados é necessario utilizar o comando INSERT informando qual
colecdo sera inserida o documento, passando como parametro o documento JSON

a ser inserido.

db.colecao.insert( documento_json )

Neste exemplo é inserido um documento na cole¢cdo usuarios que

contém os atributos usuario_id, idade e status.

db.usuarios.insert(
{ usuario_id: "Joao", idade: 45, status: "A" }
)

Recuperacao de dados:

Para recuperar dados é necessario utilizar o comando FIND na colecao que

serd procurado o documento, informando também os critérios de selecéo.
db.colecao.find( critérios )

Exemplo recuperando um usuario com atributo usuario_id com valor 1 da

colecéo usuarios.
db.usuarios.find(

{3

{ usuario_id: 1}
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Atualizacao de dados:

Para atualizar dados é necessario utilizar o comando UPDATE
selecionando a colecéo que o documento pertence e também o filtro de selecéo. E

necessario informar o atributo a ser alterado com o parametro $set.
db.colecao.update ( filtro , $set: atributo:valor )

Exemplo atualizando a coluna status do usuario para contetdo “C” com
coluna usuario_id = 1. O parametro multi como true permite autorizar todos o0s

documentos que atendam essa condicéo.

db.usuarios.update(

{ idade:{ $gt: 25 1},

{ $set: { status: "C" } },
{ multi: true } )

Exclusao de dados:

Para excluir dados é necessario utilizar o comando REMOVE a partir da

colecdo desejada selecionando o critério de exclusao na condicao.

db.colecao.remove( critério )

Neste exemplo s&o eliminados todos os documentos que tenham no

atributo status o valor "D”,

db.usuarios.remove( { status: "D" } )

 Exemplo de uso

lustraremos o0 uso do modelo de documentos com o site de treinamento e
colaboracdo Pearson que utiliza o banco de dados MongoDB para armazenar
documentos de treinamentos. (Matin, 2014).

Os materiais de treinamento, estudo e comunicacdo sdo armazenados

como uma estrutura em arvore no formato JSON.

Inicialmente, com o seguinte comando

use treinamento

é criado um banco de dados denominado treinamento.
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Em seguida é utilizado o comando INSERT numa colecdo chamada artigo.

Caso a colec¢do ja exista € inserido um novo documento, caso nao exista
criada a colecdo. Sao informados apds o comando INSERT todos os atributos de
um documento json na estrutura chave-valor.

db.artigo.insert([ {“artigo”:”1"”, "material":

{"sumario": "These are some of the most well-known

drugs and their generic drug counterparts. ","subject":
"These are some of the drug names you will hear the

most. More to be added later "}, "company":
"memorize.com",”email": "test@test.com", "phone": "(111)
1111114111", "address": "example street", "drugs":
["Tamiflu":"”0Oselttamivir”, "Oxycontin":”0Oxycodone”}] }

)

O comando FINDONE é utilizado para recuperar o documento com a
condicéo de que o atributo article tenha valor 1. O documento é recuperado na
variavel documento e a seguir o atributo prescription deste documento é

modificado com o valor headache.

documento = db.artigo.findOne({article:1})

documento.prescription = "headache”

Em seguida esta modificacdo € efetivada no banco de dados utilizando o
comando SAVE.

db.artigo.save(documento)

+ Consisténcia dos dados:

Nos bancos de dados orientado a documentos, a consisténcia geralmente é
eventual. No caso do MongoDB, toda aplicacdo se conecta a um servidor primario
para operagfes de escrita, mas existem servidores secundarios replicando esses
dados. Todas as modificagOes realizadas por essa aplicacdo sdo garantidas no
servidor primério. No entanto, motivado por aumento de desempenho, as
aplicacdes podem opcionalmente acessar os servidores secundarios mas nada
garante que os dados acessados estejam atualizados. Por padréo os clientes
apenas podem acessar a dados do servidor primario, mas isso afeta a
escalabilidade. (Shashank, 2014)
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O MongoDB suporta transa¢des no nivel de documento Unico, ou seja,

uma Unica transacdo ndo pode envolver multiplos documentos.

3.6 Modelo orientado a Grafos
* Descricao do modelo:

De modo geral o modelo orientado a grafos possui como componentes
principais trés estruturas basicas. A primeira estrutura € denominada vértice que
pode ser vista como um nd, a segunda é denominada aresta que interliga os
vértices e a terceira sdo as propriedades chave-valor dos vértices e arestas. Uma
das vantagens da utilizacdo do modelo baseado em grafos é a possibilidade de
consultas complexas que envolvem exploragdo de uma sequéncia de
relacionamentos que € resolvido com o percorrimento de multiplos niveis do grafo.
Este tipo de consulta no modelo relacional geralmente envolve uma sequéncia de
operagfes de juncdo entre varias tabelas. Neste sentido, o modelo orientado a
grafos resolve essas consultas com maior desempenho. Um banco de dados
orientado a grafos geralmente implementa algoritmos complexos em grafos como

por exemplo: o Caminho de Custo Minimo Dijkstra (Robinson, 2013).

Fazendo um paralelo com o modelo relacional, num grafo uma tupla é um
vértice, cada coluna se torna uma propriedade do vértice, e cada chave

estrangeira se torna uma aresta.

Ao contrario do modelo relacional que precisa executar as jungdes em cada
consulta, num grafo os relacionamentos ja estdo armazenados como ponteiros
entre os vértices, portanto aplicacées que necessitam de muitos relacionamentos e
também percorrer esses relacionamentos em multiplos niveis, se tornam

candidatas a utilizar o modelo de grafo.

Um gerenciador de banco de dados que implementa esse modelo é o Neo4j
(Miller, 2013)

Na figura 6 é possivel verificar a diferengca entre vértices, arestas,

propriedades e rétulos de um grafo.

Cada vértice possui um identificador numérico e pode pertencer a um

rétulo, além de conter propriedades com chaves e valores.
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Os rétulos servem para classificar os vértices, sendo que as propriedades

chave-valor servem para armazenar dados nos vertices.

Nas arestas € possivel também definir propriedades com chaves e valores

para armazenar dados.

E possivel percorrer o grafo utilizando condicbes utilizando essas
propriedades chave-valor, além de ser permitido criar indices utilizando essas

propriedades para agilizar o percorrimento do grafo.

Rétulo

Propriedade 2 : Valar 2

Veértice com ID 2

Propriedade 3 : Valor 3
Propriedade 4 : Valor 4

Vértice com 1D 1
Propriedade 1 : Walar 1

Wertice com 1D 3
Propriedade 5 : Walar 5
Propriedade & : Walar &

Figura 6. Modelo de grafo

* Casos apropriados para uso

O modelo de grafo é ideal para dados conectados em multiplos niveis
com buscas dinamicas, visando sempre a velocidade de acesso. (Sadalage
e Fowler, 2013)

* Restricdes

N&o é recomendavel utilizar quando for necessario alterar todos os
vértices ou um subconjunto deles porque € um processamento custoso em

grafo, ou quando ha particionamentos do grafo. (Sadalage e Fowler, 2013)
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* Operacdes no banco de dados Neo4j

A seguir sdo apresentadas operacbes de criacdo de banco de dados,
insercdo, recuperacdo, alteracdo e exclusdo de vértices e arestas em bancos de
dados de grafos. Para ilustrar estas operacdes utilizaremos a linguagem Cypher do

sistema de bancos de banco de dados Neo4j.

Criacao do banco de dados:

Para criar um novo banco de dados no Neo4j é necessario fornecer um

nome na conexao.

Insercao de dados:

7

Um novo vértice é criado no banco de dados fornecendo um rétulo e
propriedades. Em Cypher é utilizado o comando CREATE informando qual é o
rétulo a ser inserido no vértice seguido de uma sequéncia de propriedades chave-

valor.

CREATE (variavel:Rotulo { chave: valor }

No exemplo a seguir sdo criados dois vértices com rétulo Usuario e uma

sequéncia de propriedades nome, idade e status com seus valores.

CREATE (n:Usuario { nome : 'Joao',6 idade : 45, status:
IAI })
CREATE (n:Usuario { nome : 'Jose',6 idade : 32, status:
IAI })

Para criar vértices e arestas a0 mesmo tempo, ou seja, nunca Unica

z

sentenca Cypher, € necessario previamente definir quais os nos que serao

conectados por essa aresta e a seguir utilizar o comando create.
CREATE (n)-[:ROTULO]-(m)

onde n e m sdo os vértices entre 0s quais estd sendo criada uma aresta

tendo como propriedade ROTULO

Caso os vértices ja existam e seja necessario criar uma aresta entre eles, é

necessario localizar os mesmos com o comando MATCH e em seguida criar a
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aresta. A seguir € demonstrado como localizar dois vértices denominados a e b,

criando em seguida uma aresta entre eles.

MATCH (a), (b)

WHERE a.propriedade = valor AND b.propriedade = valor
CREATE (a)-[r:ROTULO]-(b)

RETURN r

Neste exemplo, inicialmente sdo buscados os dois vértices que contenham

propriedades usuario com valores Jodao e Jose.

Em seguida é criada uma aresta entre esses vértices com um rotulo

definido como AMIGOS.

MATCH (n), (m)

WHERE n.usuario = 'Joao' AND m. usuario = 'Jose'
CREATE (n)-[r:AMIGOS]-(m)
RETURN r

Recuperacao de dados:

A recuperacdo de dados em bancos de dados de grafos considera
condicOes das propriedades dos vértices e das arestas. Para recuperar dados em
Cypher é utilizado o comando MATCH onde sdo definidas as condi¢cdes que
devem satisfazer os vértices procurados. A clausula RETURN informa a variavel

que na qual sera retornado o resultado da recuperacao.
MATCH variavel:ROtulo WHERE condicdo RETURN variavel

Neste exemplo é recuperado um vértice que possua rétulo Usuario e
tenha um atributo nome com valor Joao. O vértice resultante da busca €
armazenado na variavel p.

MATCH (p:Usuario)

WHERE p.nome = 'Joao'
RETURN p

Neste outro exemplo séo recuperados todos os vértices que tenham ambos
como rotulo Usuario, e que estejam relacionados por uma aresta tal que o

vértice inicial tenha um atributo nome com valor Joao.

MATCH (u:Usuario)-[:RELATED]-(urel:Usuario)
WHERE u.nome = 'Joao'
RETURN u,urel
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Atualizacao de dados:

Para atualizar dados é necessario informar as condi¢cdes dos vértices que
serdo atualizados assim como os atributos modificados com seus respectivos
valores. Em Cypher é utilizado o comando MATCH junto com a clausula SET que
define os novos valores modificados.

MATCH variavel:Rotulo WHERE condigdo SET atributo =
valor

No exemplo a seguir € atualizado o atributo status com novo valor 'C'
no vértice que tenha um atributo nome com valor Joao.

MATCH (n)

WHERE n.nome = 'Joao'
SET n.status = ‘C’

Exclusao de dados:
Para excluir dados é necessério definir a condicdo que devem satisfazer os
vértices que serdo excluidos. Em Cypher € utilizada a clausula DELETE junto com

o comando MATCH e a condicdo de exclusdao pode estar tanto na clausula
WHERE ou no préprio filtro de condicdo da variavel de vértice na clausula MATCH.

MATCH variavel:ROtulo WHERE condicdo DELETE variavel

Neste exemplo sdo excluidos vértices e as arestas relacionadas a estes

vértices que contenham o atributo status com valor ‘D’

MATCH (n { status: 'D' })-[r]-() DELETE n, r

Para excluir uma aresta é necessario informar os vertices conectados pela
aresta, utilizando o comando DELETE na variavel atribuida a aresta. No exemplo
abaixo € excluida a aresta com rétulo RELATED entre os vértices que contenham

0S nhomes Joao e Jose.

MATCH (n { nome: “‘Joao’ } )-[r:RELATED]-(m { nome:
‘Jose’ } )
DELETE r

 Exemplo de uso

Um exemplo de uso do modelo de grafos € um sistema de recomendacao

de produtos desenvolvido pela empresa Wallmart (Wada, 2013). Esta
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aplicacdo exibe uma sugestédo de produtos em tempo real e utiliza o banco
de dados de grafos Neodj para representar o relacionamento entre o0s

produtos.

Para exemplificar como é possivel implementar um sistema de
recomendacdo com o Neo4j, vamos criar 3 produtos como veértices com

arestas relacionando os mesmos.

Os comandos CREATE abaixo criam vértices com o rétulo Produto e

a propriedade desc com o nome dos produtos.

CREATE (pl:Produto { desc : 'Mozart Vol. 05'})

CREATE (p2:Produto { desc : 'Wolfgang Amadeus
Mozart'})

CREATE (p3:Produto { desc : 'Jean Sibelius'})

Em seguida o comando MATCH é utilizado para buscar no grafo os
vértices que contenham os nomes de produtos 'Mozart Vol. 05' e 'Wolfgang
Amadeus Mozart' armazenando a referéncia aos vértices nas variaveis n e m
respectivamente. Apos localizar estes vértices, com o comando CREATE é
criada uma aresta entre estes dois vértices encontrados, atribuindo a ela o
rotulo RELATED.

MATCH (n), (m)
where n.desc = 'Mozart Vol. 05'

and m.desc = 'Wolfgang Amadeus Mozart'
CREATE (n)-[:RELATED]-(m)

Na sequéncia é realizada a mesma operacgao para criar uma aresta entre

os veértices com 0s nomes de produtos 'Wolfgang Amadeus Mozart' e 'Jean

Sibelius'
MATCH n, m
where n.desc = 'Wolfgang Amadeus Mozart'
and m.desc = 'Jean Sibelius'

CREATE (n)-[:RELATED]-(m)

Agora é possivel percorrer o grafo buscando os produtos relacionados
ao CD “Mozart Vol. 05" com o comando MATCH, obtendo o CD
'Wolfgang Amadeus Mozart'. Abusca filtra os rétulos RELATED ao

percorrer as arestas.
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MATCH (produto:Produto {desc:"Mozart Vol. 05"})-
[ :RELATED]-(produtorel:Produto)
RETURN produto, produtorel

E possivel realizar consultas percorrendo mdltiplos niveis do grafo. No
exemplo abaixo s&o obtidos os produtos relacionados ao CD “Mozart Vol.
05" num segundo nivel de profundidade do grafo, recuperando neste caso o
CD 'Jean Sibelius'. Neste caso o operador “~” em Cypher indica
qualquer direcdo de relacionamento. A partir do produto buscado pela
condicdo, este operador permite buscar os vértices vizinhos conectados ao
vértice produto, que no caso foi nomeado como produtorel. O resultado da
execu¢cdo do comando MATCH é retornado nas variaveis produto e
produtorel, portanto exibe também o segundo nivel de relacionamento entre

0S Vveértices.

MATCH (produto:Produto {desc:"Mozart Vol. 05"})-
[ :RELATED]—(:Produto)—[ :RELATED]- (produtorel:Produto)
RETURN produto, produtorel

* Consisténcia dos dados:

Os bancos de dados orientado a grafos também trabalham com
consisténcia eventual ou fornecem opg¢des de consisténcia total que geralmente

implica em perda de desempenho.

O sistema de banco de dados Neo4j suporta as propriedades ACID apenas
no servidor priméario. Os clientes podem ler dados desatualizados caso sejam
configurados para também acessar a servidores secundéarios até que todos os

servidores estejam atualizados e consistentes. (Shashank, 2014)

O modelo de bancos de dados orientado a grafos é uma excecéo entre 0s
modelos NoSQL porque sua escalabilidade horizontal € mais complexa. Particionar
diferentes partes do grafo em servidores diferentes provoca que as operacoes de
percurso através das arestas sejam de alto custo. Devido a caracteristica do
modelo de alta interconexao entre os dados, para obter o melhor desempenho é

preferivel um menor niamero de servidores com maior poder de processamento.
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(Jenson, 2015). No entanto, existem sistemas como Titan (Jenson, 2015) em que
partes diferentes do grafo estdo armazenadas em servidores diferentes. No caso
do banco de dados Neo4j, cada servidor do cluster tem uma réplica completa do

grafo.
3.7 Interface REST - Representational State Transfer

Cada gerenciador de banco de dados NoSQL oferece varios tipos de
formas de acesso a seus dados. As principais interfaces sao: API's de acesso para
véarias linguagens, drivers de banco de dados e webservices utilizando o padréo
REST.

O acesso mais comum aos gerenciadores NoSQL é através da interface
REST. O termo REST foi definido por (Fielding, 2000), e significa Representational
State Transfer. Esta € uma arquitetura construida para servir aplicacdes em rede. A
aplicagdo mais comum de REST é a prépria World Wide Web, que utilizou a
tecnologia REST como base para o desenvolvimento do HTTP.

Apesar de os SGBDs proverem outras interfaces, é recomendado o acesso
através de webservices REST, principalmente porque os gerenciadores NoSQL
podem ser acessados de qualquer dispositivo pela WEB, ndo tendo problemas
com restricbes de firewall. Outro fator importante é que os SGBDs NoSQL podem
dispensar o uso de servidores de aplicacdo, podendo oferecer o acesso direto do

browser ao webservice no proprio SGBD. (Shashank, 2014)
Podemos destacar as seguintes caracteristicas dessa arquitetura:

* Interface uniforme
Cada recurso deve ter uma URI especifica e coesa para poder ser
acessado.

* Representagdo dos recursos

Nesta arquitetura os dados sé&o devolvidos para a aplicacdo nos
formatos HTML, XML, TXT e JSON, embora este ultimo tornou-se um padrdo
devido a sua simplicidade e tamanho reduzido dos dados se comparado com o

XML ou outros formatos.
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* Hypermedia

Consiste no retorno de todas as informacdes necessarias na resposta para
gue o cliente consiga navegar, além de ter acesso a todos 0s recursos da

aplicagao.
* Dispensavel armazenamento de estado no servidor

Nesta arquitetura as aplicagbes clientes podem trabalhar sem registro de
sessbes favorecendo a escalabilidade. Cada mensagem HTTP contém todas as
informacgBes necessérias para o pedido ser completado e compreendido. Assim 0s
clientes e servidores ndo precisam gravar nenhum estado de suas comunicacdes
(Shashank, 2014).

*  Menor volume de dados

Os servicos WEB do antigo modelo SOAP sao baseados em descritores
WSDL, utilizam o protocolo SOAP e geralmente o formato XML para transporte e

troca de dados. Esse formato é baseado na execuc¢ao de operacgoes.

Ja no modelo REST, s@o recuperados recursos, € eSSes recursos sao

agrupados na forma de documentos, ligando todos os dados necessarios entre si.

3.8 Concluséao do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os modelos de dados NoSQL, ilustrados
com alguns dos seus principais gerenciadores. Dada a especializacao associada a
estes modelos, existem aplicacbes que ndo se adéquam totalmente a um Unico
deles. Frequentemente, estas aplicacbes modelam seus dados utilizando
simultaneamente mais de um modelo de dados. A primeira geracdo dos
gerenciadores NoSQL implementam apenas um modelo e, portanto, estas
aplicacdes utilizam varios gerenciadores ao mesmo tempo. No préximo capitulo
sera apresentada esta classe de aplicacdes, denominadas de aplicacdes com
persisténcia poliglota. Adicionalmente, serdo introduzidos os gerenciadores de
banco de dados NoSQL multi-modelos, que integram varios modelos de dados e

sdo uma alternativa para aplicacdes com persisténcia poliglota.
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Capitulo 4. Persisténcia poliglota e bancos de dados multi-modelos

A utilizacdo simultanea de varios modelos de bancos de dados NoSQL
trouxe desafios e problemas no desenvolvimento de um novo tipo de aplicacdes de
bancos de dados, e essas aplicagcbes sdo definidas como aplicacdbes com
persisténcia poliglota. Este capitulo caracteriza este tipo de aplicagdes assim como
as abordagens para seu desenvolvimento e implementagcdo. Como uma destas
abordagens sao apresentados os bancos de dados multi-modelos e dois dos

gerenciadores para este tipo de banco.

4.1 Introducao

Atualmente ha mais de duzentas implementacfes de bancos de dados
NoSQL implementando diferentes tipos de modelos de dados. A questdo de
escolha sobre qual destes gerenciadores adotar € uma decisdo complexa para
arquitetos de software, principalmente porque cada um trabalha com um modelo
de dados, possuem linguagens de consulta que ndo sdo padronizadas, e também
possuem interfaces de acesso diferentes. Um fator de decisdo frequente é o
desempenho do modelo de dados que o gerenciador trabalha. E comum que uma
aplicacdo necessite de mais de um modelo de dados ao mesmo tempo. Como
consequéncia, essas aplicacdes trabalham com véarios modelos de dados e varios
gerenciadores de bancos de dados simultaneamente. O termo persisténcia

poliglota foi introduzido para descrever esses requisitos.

A principal vantagem da adogcdo da persisténcia poliglota € ter mais
desempenho no desenvolvimento e gerenciamento das aplicagbes, separando os
requisitos da aplicacdo acessando diferentes gerenciadores de bancos de dados

utilizando o modelo mais apropriado em cada caso.

Alguns dos gerenciadores de bancos de dados NoSQL surgiram como
solucdes para aplicacbes especificas, que tinham requisitos que ndo eram
atendidos pelos bancos de dados relacionais. O Amazon DynamoDB e o Google
BigTable sdo exemplos destas solugbes. Um recurso comum de um gerenciador
NoSQL é que eles implementam modelos simples e especializados de dados.
Como consequéncia alguns problemas sao melhores modelados por um modelo

de dados do que outro.
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Como um exemplo deste tipo de aplicacdo, consideremos um site que
vende livros e outros produtos relacionados. Se o foco da aplicacdo sao consultas
relacionadas aos campos descrevendo os livros, entdo o modelo de documentos é
adequado. Entretanto, se o foco da aplicacdo sdo consultas em diferentes niveis
de similaridade entre livros, o maior desempenho pode ser conseguido utilizando o
modelo de grafos. Se a aplicacdo requer as duas funcionalidades, o maior
desempenho é conseguido utilizando simultaneamente o modelo de documentos e
de grafos. A figura 7 descreve graficamente uma aplicacdo com persisténcia
poliglota, na qual os dados precisam ser armazenados e gerenciados utilizando

simultaneamente diferentes modelos de dados.

Documentos Grafos Chave-Valor

&

// \\
" Aplicacao ™
’/ com 4
Relacional Persisténcia Colunas
poliglota B

Figura 7. Persisténcia poliglota. A aplicagdo utiliza simultaneamente gerenciadores
baseados em modelos de dados diferentes.

A necessidade das aplicacbes corporativas de trabalhar com mudltiplos
modelos de dados provoca um aumento significativo da complexidade de
gerenciamento e manutencao operacional dos projetos. A causa fundamental € a
necessidade de armazenar parte dos dados utilizando um gerenciador e parte em
outro. As desvantagens desta solugcdo sdo varias: perigos de inconsisténcia de

dados, necessidade de replicagdo dos dados, complexidade no gerenciamento de
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transacoes, uso de diferentes interfaces de acesso e ferramentas oferecidas por
cada gerenciador, dentre outras.

A maioria dos gerenciadores NoSQL oferecem um modelo Unico de dados,
gue determina como eles serédo organizados, armazenados e manipulados. Uma
nova geracdo de SGBDs NoSQL foi criada para suportar multiplos modelos de
dados, em um Unico produto. Esses gerenciadores geralmente implementam os
modelos de documentos, grafos e chave-valor num mesmo produto. (Aquila,
2016). Esses sistemas visam ser uma solucdo para aplicacdes de persisténcia
poliglota e sdo denominados bancos de dados multi-modelo. Esses novos
produtos focam na facilidade de desenvolvimento de aplicagbes que necessitam
da persisténcia poliglota. No entanto, o uso destes sistemas também pode diminuir
o desempenho das aplicagbes se comparados com as solucdes tradicionais que
utilizam gerenciadores NoSQL de modelos nativos, geralmente implementados

com foco no desempenho. (Fowler, 2015)

4.2 Vantagens da persisténcia poliglota do ponto de vista da engenharia de

software

A utilizacdo da persisténcia poliglota pode ser vista com naturalidade
qguando é necessario selecionar qual € o meio mais produtivo, rapido e eficiente
para armazenar e recuperar diferentes modelos de dados. Varios quesitos que
merecem uma andlise mais profunda, como mantenabilidade, desempenho e
flexibilidade, sdo apresentados a seguir. Uma questdo também importante que
deve ser levada em conta, é a operacdo que vai manter o software desenvolvido,
portanto € cada vez mais necessario pensar em Desenvolvimento e Operacao
como fatores interligados e indivisiveis, pratica denominada recentemente como
DevOps. (Freire, 2013)

A seguir sdo descritos alguns dos requisitos de engenharia de software que

podem ajudar a identificar se a persisténcia poliglota € um caminho viavel:

* Mantenabilidade: é a propriedade que avalia se um software é facil de ser
mantido, melhorado, reparado e depurado. Mesmo que aplicacdes sejam
escritas em linguagens ja estabelecidas como Java ou C#, escolher um
gerenciador NoSQL impacta muito nesta questdo, ainda mais se a
persisténcia poliglota for adotada. O acesso aos dados pode ocorrer por

muitas interfaces diferentes, e com linguagens de consultas diferentes.
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Escrever componentes que sdo executados diretamente nos gerenciadores
NoSQL também € possivel, portanto a persisténcia poliglota introduz
também o codigo poliglota. Escolher um gerenciador NoSQL ndo € uma
tarefa simples, ainda mais porque ndo h& uma padronizacdo nas
ferramentas de administragcdo ou linguagens de consulta. Avaliar se o
produto tem maturidade, bom suporte, estabilidade e recursos suficientes
em suas linguagens de consulta e componentes sao fatores importantes
para a mantenabilidade. Em (Dzhakishev, 2014) é avaliada a
mantenabilidade de varios gerenciadores NoSQL em aplicacoes
corporativas. O autor avalia que os gerenciadores MongoDB e Neo4j tem
boas ferramentas, linguagens de consultas dotadas de muitos recursos,
documentacdo e suporte, portanto sdo opcdes estaveis e maduras para
aplicacOes corporativas. Alguns gerenciadores NoSQL adotam linguagens
de consulta mais proximas ao SQL, como o Cassandra, Couchbase ou
OrientDB, portanto oferecem uma transicdo mais amigavel. Outros
gerenciadores adotam sintaxes préprias em notacdo Javascript e chamada
de métodos como o MongoDB, ou até mesmo encadeamento de comandos
de leitura como o ArangoDB. Faz parte da mantenabilidade a produtividade
gue essas linguagens oferecem, e algumas s&do complexas ou muito
imperativas, onde € necessario informar todas as operacdes necessarias
num alto nivel de detalhe. Alguns gerenciadores oferecem suporte ao Map-
reduce permitindo explorar melhor o paralelismo, como no caso do
MongoDB, CouchDB e Riak. E de grande importancia analisar os recursos

e produtividade destas linguagens antes de adotar um gerenciador NoSQL.

Flexibilidade: um dos fatores que guiam para a persisténcia poliglota é a
flexibilidade do esquema de dados. N&o € incomum surgir a necessidade de
uma aplicacdo mapear dados que ndo se adéquam perfeitamente adotando
apenas um modelo de dados. Como exemplo podemos citar: dados do tipo
financeiro sugerem o modelo relacional, por outro lado, dados com grande
hierarquia e que nao possuem esquema fixo, sugerem o modelo de
documentos. Acessos rapidos de leitura e escrita para dados sugerem o
modelo de chave-valor, e dados que sédo fortemente acoplados e que
necessitam de busca em profundidade sugerem o modelo de grafos.
Atividades como mineragcdo de dados ou registro de logs de auditoria

sugerem o modelo colunar. Podemos concluir que a estrutura dos dados é
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um fator determinante na escolha de um modelo de dados e um

gerenciador do tipo NoSQL.

Consisténcia: A consisténcia nos gerenciadores NoSQL geralmente é
chamada de eventualmente consistente. Isso significa que o0s
desenvolvedores tem que trabalhar com a possibilidade de recuperar dados
desatualizados, definir programaticamente quais dados sdo necessarios ter
uma consisténcia forte e até lidar com conflitos de gravacdo. Cada
gerenciador NoSQL tem suas opcdes de consisténcia, e antes de adotar
gualquer gerenciador € necessario estudar se ele apresenta o recurso
necessario para a aplicacdo. Outro ponto de atencdo é ter dados
consistentes em gerenciadores NoSQL diferentes, com dados quem podem
ficar replicados entre gerenciadores, como no caso de aplicacdes de
persisténcia poliglota. No caso dos gerenciadores NoSQL, é muito mais
facil ter falhas de software com dados desatualizados, porque a premissa
gue o gerenciador de banco de dados garante esse requisito, ndo € mais
valida, fazendo com que o desenvolvedor de software tenha mais
responsabilidade ao gerenciador as operagfes de leitura e escrita dos

dados.

Desempenho: O desempenho € outro fator chave para a adocdo da
persisténcia poliglota. Processar dados que nem sempre sdo estruturados,
requer modelos de dados especializados, e esses modelos sé&o
implementados por gerenciadores NoSQL também especializados em

oferecer o melhor desempenho.

Disponibilidade: a disponibilidade implica ndo apenas o particionamento e
replicacdo de dados, mas também o tempo de recuperacdo de nds que
possam ser comprometidos. Em (Nelubin, 2013) o autor avalia o tempo de
recuperacdo de nos que falharam. O autor chega a conclusdo que
gerenciadores como o MongoDB e Aerospike possuem um bom tempo de
recuperacdo, e que gerenciadores como o Couchbase e Cassandra

demoraram mais para recuperar os nos que falharam.

Seguranca: Verificar se o gerenciador possui um histérico de muitas falhas
de seguranca também é importante. E interessante notar que esses

gerenciadores NoSQL trabalham como servidores de aplicacédo, atendendo
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requisicdes HTTP diretamente. Atagues no gerenciador MongoDB através
de injecdo de codigo Javascript ja ocorreram, fazendo com que condicdes
fossem anuladas ou alteradas, semelhante ao ataque de SQL Injection
(Sullivan, 2011). Alguns gerenciadores NoSQL também vem por padrédo
com autenticacdo fraca, permitindo a exploracdo desta vulnerabilidade,
como é o caso do MongoDB que permitiu ataques em larga escala. (Barry,
2017)

Apos os requisitos iniciais serem identificados, questdes de engenharia de

software como modelo de dados, componentes, transformacdo de dados, testes

automaticos e administracéo, devem ser questionados também:

Identificando qual gerenciador NoSQL utilizar

Os diferentes tipos de modelos de dados NoSQL apresentam semelhancas
entre si e podem gerar davidas sobre qual adotar. Em (Bermbach, 2014) é
proposto que o modelo de documentos ou 0 modelo de colunas tenha uma
preferéncia ao mapear dados, pensando em consisténcia, flexibilidade e
desempenho. Em (Abramova, 2014) é discutido que adotar o modelo de
chave-valor realmente maximiza o desempenho, mas que 0 mapeamento
dos dados pode ficar comprometido. Naturalmente o modelo de chave-valor
vem se aproximando mais com o modelo de documentos para suprir essas
deficiéncias, mas esta evolugdo pode impactar no desempenho. Um
gerenciador NoSQL do tipo multi-modelo pode ser uma alternativa viavel,

mas € necessario verificar se o desempenho é adequado para a aplicacéo.
Micro servicos

A recomendacdo ao se trabalhar com persisténcia poliglota é o uso de
micro servi¢os (Fowler, 2014). Um micro servi¢o deve oferecer os dados de
um requisito funcional do sistema, e um micro servico geralmente deve
consultar apenas um gerenciador NoSQL. O acesso de um micro servigo
ocorre pela interface REST, que ja mapeia cédigos de retornos HTTP e seu
resultado é padronizado no formato JSON. A orquestracdo de chamadas de

micro servicos deve ser feita um ESB (Enterprise Service Bus) que ja lida
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com chamadas e retornos, transformando e roteando os dados
recuperados. Em (Baraiya, 2016) é descrito um novo orquestrador de micro
servicos denominado Conductor. Este orquestrador foi implementado pela
empresa Netflix, e 0 mesmo lida com fluxo de execuc¢ao, gerenciamento de
processos, sincronizacao, filas e canais de comunicagdo. E viavel que um
gerenciador NoSQL do tipo multi-modelo possa simplificar o modelo de

micro servigos, tendo como vantagens:

- Armazenamento dos dados e logica de negdcio num Unico gerenciador,

com uma Unica API.

- Melhor desempenho de rede, porque os clientes buscam os dados num
anico gerenciador, reduzindo o numero de requisicbes necessarias para

obter dados.

- Maior seguranca aos dados sensiveis, ja que os dados e servigos estao

centralizados num uUnico gerenciador.

- Documentacdo mais simples, porque apenas uma APl e linguagem de
consulta é utilizada, resultando em documentacdo gerada automaticamente

através de anotaces em alguns gerenciadores.

Um problema que pode ocorrer nos gerenciadores multi-modelo, é a falta
de reusabilidade, porque como os dados estédo todos disponiveis hum Unico
gerenciador, os desenvolvedores podem abusar da linguagem de consulta,
ndo escrevendo componentes reutilizaveis. N&do é dificil perder o conceito
de micro servicos, colocando a légica do negdcio diretamente na linguagem

de consulta, com consultas pesadas e dificeis de depurar.
Recuperacao e transformacao de dados de multiplas fontes

E recomendado um orquestrador de servigos para recuperar os dados de
diferentes gerenciadores, conforme relatado no item anterior. E possivel
manipular também esses retornos com linguagens de consultas JSON com
a JsonPath (Baeldung, 2017). Um gerenciador NoSQL do tipo multi-modelo
oferece linguagens de consultas que ja recuperam e combinam os dados
entre diferentes modelos, podendo facilitar o desenvolvimento de

aplicacdes que necessitem de persisténcia poliglota.
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Testes automaticos

Cada micro servico deve ser testado de forma isolada, sendo que
posteriormente € necessario fazer um teste de integracdo acessando todos
os servicos. No caso dos gerenciadores multi-modelo, é necessario o foco
da equipe em desenvolver micro servicos pequenos e direcionados, néo
colocando toda a l6gica de negdcio em linguagens de consulta, o que pode

dificultar os testes automaticos, principalmente em unitarios.
Administracao de multiplos gerenciadores NoSQL

Este € um dos principais problemas ao se adotar a persisténcia poliglota
com mudiltiplos gerenciadores NoSQL. E necessario treinar desenvolvedores
e administradores destes gerenciadores, portanto ha um alto custo
envolvido. Os gerenciadores NoSQL multi-modelo oferece esta vantagem

de trabalhar com apenas um produto e linguagem de consulta.

Uma alternativa é trabalhar com persisténcia poliglota utilizando uma
solucéo integrada na nuvem. A Amazon Web Service ou Microsoft Azure,

por exemplo, oferecem solucdes integradas para persisténcia poliglota.

Citando os servicos da Amazon, é possivel mapear os dados utilizando os

seguintes gerenciadores:

- DynamoDB: trabalha com o modelo de chave-valor, documentos e até

grafo (processado pelo Titan graph e armazenado com DynamoDB)

- ElastiCache: trabalha com cache de dados de chave-valor compativel com

o gerenciador Redis
- S3: armazena qualquer tipo de arquivo

- RDS: trabalha com banco de dados relacional (SQL Server, Oracle,
MySQL ou PostgreSQL)

- Redshift: trabalha com data warehouse de alto desempenho

A persisténcia poliglota introduz varios pontos de atencdo na engenharia de

software. E necessario avaliar com cuidado quais gerenciadores NoSQL utilizar,

Seus

recursos, Sseu suporte, como garantir a consisténcia dos dados,
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escalabilidade, como desenvolver testes automaticos e como manter toda essa

infraestrutura.

Apesar do movimento NoSQL ter surgido h4 mais de uma década, sua
adocdo ainda é considerada lenta, principalmente pelos pontos de engenharia de
software apresentados acima, além do tradicionalismo. Os gerenciadores NoSQL
sdo muito populares em startups ou empresas que operam na modalidade Cloud,
mas administradores de bancos de dados ainda evitam sua adocdo em

corporacgdes mais tradicionais.

A empresa SAP com seu gerenciador de banco de dados HANA (Appleby,
2014) estd quebrando este paradigma. Seu gerenciador trabalha com recursos
comuns nos gerenciadores NoSQL, tais como: gerenciador com banco de dados
em memoria, modelo orientado a coluna, modelo de grafos, além do modelo
relacional. Executar softwares complexos como um ERP num gerenciador que nao
implementa o modelo relacional tradicional € uma disruptura significativa.
Gerenciadores relacionais como o Microsoft SQL Server e Oracle também estdo
inovando para trabalhar com documentos JSON, trabalhar com bancos de dados
em memoria, ou até mesmo oferecer recursos de grafos, portanto é possivel que

essa nomenclatura de gerenciadores NoSQL né&o seja mais viavel no futuro.

As novas necessidades vao continuar introduzindo novos recursos nos
gerenciadores de bancos de dados, mas a flexibilidade e desempenho
demandados estdo gerando mais complexidade e desafios na engenharia de
software. E muito importante que os arquitetos e desenvolvedores se adéquem a
essas novas necessidades, sendo capazes de selecionar quais sdo os melhores
recursos ou produtos para cada caso, tendo como foco parametros como

mantenabilidade, qualidade e desempenho.
4.3 Exemplo de aplicacdo com persisténcia poliglota

Um exemplo de aplicacdo com persisténcia poliglota que tem sua
arquitetura publicada na internet, é o aplicativo Squire (Perdomo, 2013) disponivel
para iPads. Essa aplicacdo é um sistema de busca e recomendacédo de filmes e
shows, permitindo os usuarios contribuirem com comentarios, sugestdes, criacdo

de grupos, classificagéo e votagéo de filmes, dentre outras facilidades.
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A arquitetura de backend dessa aplicacdo utiliza o SGBD baseado em
documentos MongoDB através da interface REST com transporte de dados JSON,

e também utiliza o SGBD para grafos Neo4.

No SGBD de documentos MongoDB sdo armazenados 0S USUArios,
sessoes, filmes, shows, contatos, sugestdes e recomendagodes. No SGBD
orientado a grafos Neo4] sdo armazenados os relacionamentos dos filmes e
shows, relacionamento dos usuarios, e as notas permitindo as buscas entre os

ratings dos filmes.

Conforme apresentado na figura 8, o aplicativo no iPad faz as requisi¢coes
no servidor de aplicacdo principal, quando for trabalhar com dados no modelo
documentos para pesquisar os filmes e shows. Quando for necessario buscar as
recomendacfes de filmes, o servidor de aplicacdo principal coloca numa fila de
mensagem uma requisicdo que € atendida pelo SGBD Neo4j, percorrendo o grafo.

Quando é necesséario fazer atualizagdo entre os dois SGBDs NoSQL, o de
documentos e grafos, os dados também sao colocados num servico de fila que
ambos produtos consomem e atualizam seus dados.  Essa arquitetura pode ser
eficiente, mas os dados transitam entre dois gerenciadores de bancos de dados
NoSQL diferentes, cada um atendendo um propdsito diferente. Provavelmente um
SGBD multi-modelo ajudaria concentrar os dados e transa¢des num Unico produto,
podendo inclusive fazer o particionamento (sharding) para distribuir os dados se

necessario.

iPad

‘Reqyﬁes HTTP

Servidor de aplicagdo de
buscas no catdlogo de filmes

Servidor de aplicagio

«—Fila de mensagens —» A =
do servigo de recomendagao

| I

MongoD8 Neodj

- Contas dos usudrios
- Filmes
- Contatos

- Ratings
- Sugestdes

Figura 8. Squire - uma aplicag@o que utiliza persisténcia poliglota



4.4 Gerenciadores de bancos de dados multi-modelo

Os SGBDs multi-modelo visam suprir a necessidade de oferecer varios
modelos de dados NoSQL ao mesmo tempo, num mesmo produto, permitindo ter
alto desempenho, particionamento (sharding) e flexibilidade. Obviamente esse
modelo € muito atrativo porque evita duplicacdo de dados, permite transacdes
entre varios modelos de dados, proporciona o gerenciamento de um Unico produto,
além de contar com o suporte de um uUnico fabricante. Apesar da variedade de
solu¢des ser benéfica permitindo o desenvolvimento e competicdo sadia entre
produtos e empresas, manter os dados de uma aplicacdo entre varios produtos
diferentes, com desempenho, disponibilidade e integridade, certamente ndo € uma

tarefa facil.

Geralmente, um gerenciador de banco de dados multi-modelo consegue
trabalhar com documentos, grafos e chavel/valor oferecendo recursos de
relacionamento entre os modelos de dados (Fowler, 2015). Uma das diferencas
fundamentais entre os diferentes gerenciadores multi-modelo é a estratégia
diferente para a representacdo e implementacdo dos grafos. A seguir
apresentaremos detalhes dos dois sistemas de gerenciamento multi-modelo que

serao utilizados neste trabalho. S&o eles o OrientDB e o ArangoDB.

4.4.1 OrientDB

O OrientDB é um gerenciador de banco de dados multi-modelo de cédigo
aberto, escrito em Java, que implementa um modelo de dados com documentos,
grafos, objetos e chave/valor. Ele suporta transacdes, particionamento (sharding) e
replicacdo, funcdes do lado do servidor, como stored procedures que podem ser
escritas em SQL ou JavaScript, uma APl REST, uma linguagem de consulta muito
semelhante ao SQL chamado OrientDB SQL que suporta as operagdes de grafos,
filtros, juncdes, projecdes, ordenagdes, agrupamento, fungdes de agregacao, unido

e interseccédo. (Garulli, 2012)

O OrientDB suporta todas as propriedades ACID, garantindo consisténcia
completa em todos os servidores. Ele & implementado com um mecanismo onde
varios servidores estdo aptos para atender as requisicbes. No OrientDB a

representacdo béasica dos dados é baseada em um grafo implementado com
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relacdes diretas entre os veértices. Esta estrutura de armazenamento € denominada
“Index Free Adjacency”. (Aquila, 2016). Um diagrama desta estrutura é
apresentado na figura 9 onde vemos que para cada vértice, sdo armazenados
ponteiros e chaves de todos os vértices adjacentes representados de V1 a V6 no
exemplo. Em OrientDB (Garulli, 2012) é descrito que cada vértice possui um
identificador de registro RID que corresponde a sua posicao fisica de endereco de
registro dentro do banco de dados. Com o RID é possivel carregar um vértice
rapidamente apenas com uma fungao de busca (seek) no endereco do banco de
dados. Como em cada vértice estdo armazenadas as arestas e em cada uma
delas estao contidos os RID dos vértices adjacentes de entrada e saida (in e out),
basta fazer uma operagédo de busca (seek) destes identificadores para localizar
estes vértices adjacentes. No Anexo 1 é apresentada uma andlise do cédigo fonte
do OrientDB

Esta estrutura tem o melhor desempenho porque as relacbes estédo
armazenadas nos proprios vértices. Este fato evita a busca dos vértices adjacentes
em estruturas de indice, como acontece na representacao de grafos em sistemas
relacionais tradicionais, nos quais as relagbes entre vértices sdo consultadas
através de operacdes de juncao. Este tipo de estrutura garante bom desempenho
ao percorrer um grafo em profundidade, mas pode consumir mais espago no
armazenamento em disco para armazenar as relacbes em cada vértice. Os
gerenciadores que trabalham com essa estrutura de armazenamento Sao

denominados de grafos nativo, ou grafos reais.

5]

I wi | w2 [ va || vn |

Vértice QUT | w4 | V5 | W | | v |

KEYS K1|K2|K3|---|Kn|

Figura 9. Estrutura de armazenamento de grafos nativo
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O OrientDB possui vérias classes de objetos de armazenamento, sendo

gue cada uma das classes € uma especializacdo da anterior definindo uma

hierarquia.

Um Oldentifiable é a menor unidade de armazenamento do OrientDB, e ele

pode ser classificado em 4 tipos:

» Document: é o tipo mais flexivel que permite trabalhar com um esquema
definido ou sem esquema. Ele permite uma estrutura em arvore de chave-
valor chamada de JSON. Essa estrutura também suporta relacionamentos

entre documentos.
* RecordBytes: Tipo de dados binario de armazenamento denominado BLOB

« Vertex: E um tipo especial de Oldentifiable para armazenar os vértices do
grafo. Ele também é um documento permitindo o armazenamento de
estrutura JSON.

e Edge: E um tipo especial de Oldentifiable representando arestas que

conectam dois vértices do grafo.

O OrientDB suporta a definicdo de classes, que por sua vez estrutura o
esquema de Records, que herda de Oldentifiable. Quando uma classe € definida,
é criada uma estrutura chamada Cluster. Um Cluster € uma éarea de
armazenamento que agrupam Records. E possivel definir uma classe que
armazena seus dados em diversos Clusters, conseguindo a vantagem de distribuir
os dados de cada Cluster em servidores diferentes. Com esse recurso € possivel
particionar os dados de uma Classe, como numa estrutura de filiais de uma
empresa, ou até mesmo um histérico de registros por ano, onde cada ano é salvo
num cluster especifico. E uma boa pratica também dividir os clusters entre

estruturas de discos diferentes para um melhor desempenho.

* Operacgdes no banco de dados OrientDB

Em seguida séo apresentadas as operacdes de criacdo de banco de dados,
insercdo, recuperacao, alteracdo e exclusdo de vértices e arestas no banco de
dados OrientDB. O OrientDB suporta uma configuracdo que trabalha apenas com
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documentos que ndo é o foco do estudo. Nas operacdes abaixo o foco é a

configuracao que gerencia grafos que suportam documentos.

Criacao do banco de dados:

Para criar um novo banco de dados no OrientDB é necessario utilizar o
comando CREATE DATABASE informando o novo nome do banco de dados.

CREATE DATABASE nome_banco_dados

Insercao de dados:

Para inserir vértices com os documentos é necessario utilizar o comando
CREATE VERTEX informando a classe que é uma separac¢éo légica do banco de
dados, informando também as propriedades chave-valor individualmente, ou

utilizando um documento JSON como parametro.
CREATE VERTEX nome_classe set chave = valor

CREATE VERTEX nome_classe CONTENT { "chave" : "valor",
"chave" : "valor" }

Para criar arestas € utilizado o comando CREATE EDGE para relacionar
dois veértices. Geralmente, 0s vértices que serdo conectados pela aresta sao

definidos com buscas utilizando o comando SELECT com as condi¢des de busca

CREATE EDGE FROM (SELECT FROM nome_classe WHERE condicédo
TO (SELECT FROM nome_classe WHERE condicéo)

No exemplo a seguir sdo criados dois vértices com rotulo Usuério, definindo

propriedades nome, idade e status.

CREATE VERTEX Usuario set Usuario='Joao',6K idade=45,
status="A"

CREATE VERTEX Usuario set Usuario='Jose',K idade=32,
status="A"

A seguir, pode ser criada uma aresta a partir de duas consultas que
recuperam estes vértices pela propriedade usuéario com valores Jodo e José. O

rotulo definido na aresta foi denominado AMIGOS.
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CREATE EDGE FROM (SELECT FROM Usuario WHERE
Usuario='Joao' TO (SELECT FROM Usuario WHERE
Usuario='Jose') SET label = ‘AMIGOS’

Recuperacao de dados:

7

Para recuperar dados € necessario utilizar o comando TRAVERSE
referenciando a classe que sera lida, as condicbes para percorrer o grafo e o
retorno.

TRAVERSE * FROM select_classe WHERE condigdo WHILE
condicdo_profundidade

Exemplo recuperando um vértice com atributo usuario_id com valor 1 com

nivel de profundidade ao percorrer o grafo <=3.

Note-se que este veértice recuperado realmente corresponde a um

documento.

TRAVERSE * FROM (select from Usuario) where id = 1 while
$depth<=3

Atualizacao de dados:

Para atualizar dados é necessario utilizar o comando UPDATE informando
a classe, condicao de busca no grafo e os atributos que serdo alterados com seus
respectivos valores na clausula SET.

UPDATE classe

SET campo = conteudo

WHERE condicgéao

Exemplo atualizando a coluna status do usuério para contetdo “C” com
propriedade id =1

UPDATE Usuario

SET status = "C"
WHERE id = 1

Exclusao de dados:

Para excluir dados € necessario utilizar o comando DELETE a partir da

classe desejada selecionando o critério de exclusdo na condicdo WHERE.

DELETE FROM classe
WHERE condicgéao
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Exemplo de exclusédo de vértices e arestas que contenham vértices com a
propriedade status com valor ‘D’

DELETE FROM usuarios
WHERE status = "D"

* Consisténcia dos dados:

O banco de dados OrientDB trabalha com consisténcia forte utilizando as
propriedades ACID suportando transacfes distribuidas. Ele suporta o
conceito de multi-master que permite que todas o0s servidores atuem

também como escrita.

Como ja citado anteriormente, os bancos de dados orientado a grafos tem
limitagcbes na sua escalabilidade. O OrientDB suporta o conceito de sharding
(particionamento) por classe permitindo entdo a divisdo do grafo entre servidores,

mas obviamente isso impacta seriamente no desempenho.
4.4.2 ArangoDB

O ArangoDB é um banco de dados com sistema de cédigo aberto escrito
em C++ que implementa um modelo de banco de dados com documentos, grafos
e chaves/valor. Ele suporta transacdes, particionamento (sharding) e replicagéo,
possui uma linguagem denominada Foxx que é baseado em Javascript para
desenvolver componentes do lado do servidor. Ele suporta a APl REST, uma
linguagem de consulta chamada AQL que permite juncdes, operacdes em grafos,
iteracOes, filtros, projecdes, ordenacles, agrupamento, funcdes de agregacao,
unido e intersec¢cdo. O ArangoDB suporta todas as propriedades ACID, mas
apenas no servidor principal que é o Master, permitindo que leitura de dados
inconsistentes ocorra em servidores desatualizados. No caso do ArangoDB,
conforme demonstrado na figura 10, o armazenamento do grafo é feito no modelo
de documentos, com documentos ligando outros documentos através de
referéncias entre as cole¢bes de documentos. Esses documentos especiais que
armazenam as ligagcbes entre os documentos vértices sdo chamados de
documentos Edge (Arestas), que possuem atributos denominados _from e _to com

os identificadores dos vértices. Os algoritmos de grafos foram adaptados para usar

86



essas estruturas, utilizando buscas com indices apropriados para acelerar o

percorrimento. (Weinberger, 2016)

Para uma melhor utilizacdo do ArangoDB foi necessario analisar seu codigo
fonte. Como resultado dessa andlise concluimos que o ArangoDB possui um
mecanismo de armazenamento denominado Shape que permite compartilhar
estruturas comuns de documentos, isto €, 0 mesmo esquema de atributos. Quando
um documento é criado pela primeira vez é possivel armazenar seu Shape. Os
proximos documentos que contenham a mesma estrutura apenas criam ponteiros
para o Shape, permitindo assim economia no armazenamento de dados. O

resultado completo desta analise € apresentado no anexo 2.

Docurnmento de wertices

[
{ "_HE"_III'I”: Illd-‘l III "HE"_III'I1 II: "I“‘.'Illalue1 II}I
{"_key": "ld2", "Key2": "value2"},
{"“key": 3", "Keya": "value3")
]

Documento de arestas

[
{ ||_.rr.|:|m||: |||Ij1 ||I "_tD": |||Ij2||}I
{ ||_.rr.|:|m||: Illd1 ||I "_t|:|": "||j3"}|
{ ||_.rr.|:|m||: |||Ij3||I "_t|:|": "|Ij-'-1"}
]

Figura 10. Estrutura de armazenamento de grafos utilizando documentos em
ArangoDB

E possivel classificar o OrientDB e o ArangoDB, como SGBDs que
trabalham com grafos porque permitem armazenar vértices e arestas com

propriedades, e oferecem funcionalidades para o uso de grafos. Apenas o
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OrientDB possui um armazenamento de grafos do tipo nativo, porque ele utiliza o
conceito de “index-free adjacency”, ja o ArangoDB tem uma camada de grafos em
cima do armazenamento nativo de documentos, que necessita pesquisar indices.
(Fowler, 2015)

O OrientDB ocupa mais espago em disco porque armazena 0S ponteiros
para criar a estrutura “index-free adjacency”, e no caso do ArangoDB, o0 espago
ocupado € menor também porque salva os grafos em documentos, e através do
mecanismo Shape consegue armazenar o esquema dos documentos apenas uma
vez. (Fowler, 2015)

* Operacoes no banco de dados ArangoDB

Em seguida sdo exibidas as operacdes de criacdo de banco de dados,
insercdo, recuperacao, alteracdo e exclusdo de vértices e arestas no banco de
dados ArangoDB. O ArangoDB trabalha com documentos sendo que seu engine

de grafo foi adaptado ao modelo de documentos.

Criacao do banco de dados:

Para criar um novo banco de dados no ArangoDB é necessario utilizar o

comando createDatabase informando o novo nome do banco de dados.

db._createDatabase('"banco_de_dados");

Insercdo de dados:

Para inserir vértices com os documentos é necessario utilizar o comando
INSERT informando a colecdo de documentos que € uma separacdo logica do

banco de dados, informando também um documento JSON como parametro.

INSERT { Chave : 'valor', Chave : 'vValor'} 1IN

Colecéao_documentos

Para criar arestas € necessario buscar os vértices que serdo conectados
por uma aresta pelo comando FOR, informando as condi¢cdes de busca e em
seguida utilizando o comando INSERT na colecdo especial Edge para relacionar

ambos os vértices.
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LET from = (FOR p IN Colecdo_Documentos FILTER filtro
RETURN p._id) LET to=(FOR p IN Colecdo_Documentos FILTER
filtro RETURN p._id) INSERT { from: from[0©], to: to[0O]}
INTO Colecéao_Edge

Exemplo criando dois vértices com rétulo Usuério, definindo propriedades

nome, idade e status.
INSERT { Usuario : 'Joao', idade : '45'} IN Usuario
INSERT { Usuario : 'Jose', idade : '32'} IN Usuario

Exemplo buscando dois vértices que contenham propriedades usuario Jodo
e José e em seguida criando uma aresta entre os vértices. O rotulo definido na

aresta foi denominado AMIGOS.

LET from = (FOR p IN Usuario FILTER p.nome == 'Joao'
RETURN p._id) LET to=(FOR p IN Usuario FILTER p.nome ==
'Jose' RETURN p._id) INSERT { _from: from[0@], _to:
to[0], type: 'AMIGOS' } INTO UsuariosRelated

Recuperacao de dados:

Para recuperar dados é necessério utilizar o comando FOR com a clausula
TRAVERSAL referenciando a colecdo que sera lida, a colecdo Edge que

armazena as arestas, as condigcdes para percorrer o grafo e o retorno.

LET from = (FOR u IN colecdo_documentos FILTER
fitro_vértice_inicial' RETURN u._id) FOR p IN

TRAVERSAL (colecdo_documentos, colecdo_arestas, from[0Q],
"outbound', { minDepth: 0, maxDepth: 3, paths: true
}) RETURN { vertices: p.path.vertices[*]._id,

edges: p.path.edges[*]._id }

Exemplo recuperando um vértice com atributo usuario_id com valor 1 com

nivel de profundidade ao percorrer o grafo <=3

LET from = (FOR u IN Usuarios FILTER u.usuario_id ==
'1'" RETURN u._id) FOR p IN TRAVERSAL (Usuarios,
UsuariosRelated, from[@], 'outbound', { minDepth: 0,
maxDepth: 3, paths: true }) RETURN { vertices:
p.path.vertices[*]._id, edges: p.path.edges[*]._id }
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Atualizacao de dados:

Para atualizar dados é necessario utilizar o comando UPDATE informando
a colecdo de documentos, condicdo de busca e os atributos que serdo alterados
com seus respectivos valores na clausula SET.

UPDATE {condicéo}

WITH { campo: "valor" }

IN colecdo_documentos

Exemplo atualizando a coluna status do usuério para contetdo “C” com
propriedade id =1

UPDATE {id = 1}

WITH { status: "C" }
IN Usuarios

Exclusao de dados:

Para excluir dados é necessario utilizar o comando REMOVE a partir da

classe desejada selecionando o critério de excluséo.

REMOVE {condicéo}
IN Colecéo_documentos

Exemplo de exclusao de vértices e arestas que contenham vértices com a

propriedade status com valor ‘D’

REMOVE {status: “D"}
IN Usuarios

* Consisténcia dos dados:

O banco de dados ArangoDB trabalha com consisténcia forte utilizando as
propriedades ACID em mdltiplos documentos, mas apenas sem operar em cluster,

ou seja, com apenas um servidor.

No modo cluster as transagbes que operam apenas num documento
operam com as propriedades ACID, mas no modo multi-documento nao, é

suportado.

O ArangoDB trabalha muito bem com multiplos servidores num cluster

suportando sharding (particionamento).
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4.5 Exemplo de mapeamento de persisténcia poliglota

7

No exemplo abaixo € mapeada uma aplicagdo que trabalha com
persisténcia poliglota. Em cada vértice do grafo estd armazenado um documento
gue descreve um cliente de restaurante ou um restaurante. Nos documentos dos
clientes estdo informados os dados do cliente e suas preferéncias culinarias. Nos
documentos dos restaurantes estdo descritos os dados dos restaurantes e suas

especialidades culinarias.

No grafo estdo relacionados os usudrios que aprovam determinados
restaurantes, além de usuarios que seguem outros USUarios por terem se

identificados com as preferéncias de restaurantes.

Na Figura 11 ha um exemplo desse mapeamento do grafo.

APROWOL SEGUINDO

APROCWOLL

La SEGLINDO

Pasta
NAD_APRCWOLU

Figura 11. Exemplo de mapeamento de persisténcia poliglota

* Abaixo estdo relacionados alguns exemplos de documentos que identificam

0S usuarios e restaurantes.

{
"nome": "José",
"idade": "45",
"email": "jose@email.com",
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"profissao": "arquiteto",

"preferencias": [
{"culinaria":"japonesa"},
{"cglinaria":"italiana"},
{"vinho"”:"seco"}

1
"restaurante": "Sushi Express",
"site": "www.sushiexpressfoodstest.com",
"enderecos": [

{
"descricao": "Unidade 1",
"rua": "Rua Liberdade 10",
"cidade": "Sao Paulo",
"estado": "SP”,
"Cep" : 1190000"

3

{
"descricao": "Unidade 2",
"rua": "Rua Liberdade 20",
"cidade": "Sao Paulo",
"estado": "SP”,
"Cep" : ”900@1”

3

1
"telefones": [

{
"descricao": "Atendimento central",
"numero": "555-1234"

3

{
"descricao": "Financeiro",
"numero": '"555-1235"

}

"especialidades": [

{"prato":"Sushi"},
{"prato":"Yakitori"},
{"prato”:"Tonkatsu”},
{"bebida”:"Saqué”},
{"bebida”:"Ryokucha”}

Apresentamos uma sequéncia de consultas que ilustram uma aplicacao de
persisténcia poliglota que utiliza tanto a representagédo de grafos como de

documentos.
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Suponha que primeiramente sdo recuperados todos os documentos
associados a restaurantes que oferecem como prato Sushi. Em seguida o
grafo é percorrido filtrando aquelas arestas com o rétulo “APROVOU” de
todos os restaurantes “Sushi Express”. Notes-se que serdo recuperados e
exibidos todos os documentos dos usudrios que aprovaram este
restaurante. Em uma terceira consulta, todos o0s usuarios que estédo
seguindo o Jodo séo exibidos, portanto € uma operacao de percorrimento

no grafo até o nivel 3.

A seguir séo apresentados os comandos para essas consultas tanto em

OrientDB como em ArangoDB .
Consulta acima descrita no OrientDB:

select from restaurantes where prato containstext
1 I |
sushi

traverse out('APROVOU') from (select from restaurante
where nome ='Sushi Express')

traverse out('SEGUINDO') from (select from pessoa where
nome ='Jodo') WHILE $depth <= 3

Consulta acima descrita no ArangoDB:

FOR restaurante IN restaurantes
LET p = (FOR especialidade IN
restaurantes.especialidades
FILTER LIKE(especialidade.prato, 'sushi', true) )
RETURN MERGE (

restaurante,

{especialidade: p}

LET from = (FOR u IN restaurantes FILTER u.nome ==
'Sushi Express' RETURN wu._id) FOR p 1IN FILTER
p.status = 'APROVOU' TRAVERSAL (pessoas,

pessoasrelated, from[@], 'outbound', { minDepth:

o, paths: true }) RETURN { vertices: p.path }

LET from = (FOR u IN pessoas FILTER u.nome == 'Joao'
RETURN u._id) FOR p IN FILTER p.status = 'SEGUINDO'
TRAVERSAL (pessoas, pessoasrelated, from[O],

"outbound', { minDepth: O, maxDepth: 3, paths:

true }) RETURN { vertices: p.path }
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4.6 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as aplicacbes com persisténcia poliglota
e o0s gerenciadores NoSQL multi-modelos como suporte para este tipo de
aplicacdo. Uma questdo levantada € qual o impacto no desempenho das
aplicagdes implementadas usando estes gerenciadores quando comparado com a
implementacdes utilizando gerenciadores de modelo Unico. No proximo capitulo
serd apresentada uma ferramenta de testes (benchmark) que permitird comparar
o desempenho das duas solu¢des simulando uma aplicacdo com persisténcia

poliglota que é o objetivo fundamental desta dissertacéo
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Capitulo 5. Benchmark para persisténcia poliglota

Este capitulo apresenta a proposta desta dissertacdo que corresponde a
avaliacdo do desempenho de gerenciadores de bancos de dados multi-modelos
em aplicacbes com persisténcia poliglota. Sao apresentados 0s objetivos
fundamentais da dissertacdo e € introduzida a ferramenta implementada para
realizar os testes de desempenho. Estes testes avaliam as principais operacgoes de
bancos de dados através de um programa que simula uma aplicacdo com
persisténcia poliglota e que pode utilizar de forma flexivel diferentes sistemas de

gerenciamento de bancos de dados.
5.1 Objetivos

Como apresentado no capitulo 4, a introducdo dos gerenciadores de
bancos de dados NoSQL multi-modelo tem impactado positivamente a gestao e
desenvolvimento das aplicacdes poliglotas. No entanto, ndo existem evidéncias de
gue estes gerenciadores impactam também o aumento do desempenho deste tipo
de aplicacbes. Para contribuir a dar resposta a esta questdo, esta dissertacdo
propde simular as operagbes de uma aplicacdo poliglota e comparar seu
desempenho com e sem 0 uso de gerenciadores de bancos de dados multi-
modelos. Nesta direcéo, os objetivos desta dissertacdo podem ser resumidos em

trés aspectos:

» Pesquisar os gerenciadores de bancos de dados NoSQL multi-modelos

com foco em aplicagdes com persisténcia poliglota.

* Avaliar metodologias e ferramentas para testes de desempenho em

aplicacdes com persisténcia poliglota.

« Comparar o desempenho de aplicagbes poliglotas implementadas com
gerenciadores NoSQL multi-modelos e com gerenciadores baseados em

modelos NoSQL tradicionais.

Para implementar uma aplicagdo com persisténcia poliglota sem o uso de
gerenciadores de bancos de dados multi-modelo é necessario o acesso simultaneo
a mais de um gerenciador de bancos NoSQL baseados em modelos diferentes.
Nesta aplicacdo os dados tem componentes representados e armazenados

segundo diferentes modelos de dados. Este fato exige a necessidade de
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administrar varios gerenciadores ao mesmo tempo e implementar transacdes que
realizam operacdes diferentes em cada gerenciador e depois integrar o0s
resultados. Mesmo com uma maior complexidade para seu desenvolvimento, o
desempenho desta implementacdo pode ser melhor que uma implementacéo

utilizando um gerenciador de banco de dados multi-modelo.

Para simular uma aplicagdo poliglota sem o uso de gerenciadores de
bancos de dados multi-modelo é necesséaria uma metodologia de testes e uma
ferramenta que permita a interacdo simultinea com varios gerenciadores

baseados em diferentes modelos de dados.

Como parte da pesquisa, foram analisados diferentes testes e métricas de
desempenho em bancos de dados NoSQL na literatura assim como ferramentas
de benchmark para estes testes. Os resultados fundamentais desta analise séo

apresentados a seguir.

5.2 Trabalhos correlatos

Existem véarios trabalhos na literatura que avaliam o desempenho de
gerenciadores baseados em modelos NoSQL. Em (Jouili e Vansteenberghe, 2013)
0s autores avaliam varios gerenciadores de bancos de dados NoSQL orientados a
grafos, simulando operacdes com cargas de trabalhos diferentes, e tamanho de
grafos diferentes, utilizando a interface de acesso TinkerPop, que é uma iniciativa
de padronizacdo no acesso a SGBDs orientados a grafos. Esta metodologia
ndo é adequada diretamente para nossa pesquisa porque unicamente considera
bancos de grafos, no entanto, este trabalho define métricas de avaliagdo de

SGBDs orientados a grafos que utilizamos na nossa proposta de avaliacao.

Em (Kolomicenko, 2013) o autor também avalia varios gerenciadores de
bancos de dados NoSQL orientados a grafos, através da interface TinkerPop,
utilizando grafos sintéticos. Como parte deste projeto foi desenvolvida uma
ferramenta para a avaliagdo de desempenho denominada BlueBench. O foco
deste trabalho é verificar apenas o desempenho em SGBDs orientados a grafos e
portanto, a ferramenta proposta também ndo era adequada para os objetivos de
nosso projeto. Este trabalho, no entanto, serviu como base para o0

desenvolvimento da ferramenta proposta nesta dissertacao.
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Em (Henricsson, 2011), sdo avaliados gerenciadores de bancos de dados
orientados a documentos, simulando operacfes de leituras e escritas com cargas
de trabalho diferentes, utilizando bibliotecas de acesso para a linguagem Python.
Esta pesquisa teve como foco os SGBDs orientados a documentos e serviu como
base para a definicdo das métricas de desempenho de um SGBD orientado a
documentos que foram utilizadas em nosso projeto. Em (Narde, 2013), varios
gerenciadores de bancos de dados NoSQL orientados a documentos sao
avaliados com foco em determinar em qual estrutura de Nuvens (Cloud) estes
sistemas apresentam melhor desempenho. Neste trabalho foi utilizada a
ferramenta Yahoo Cloud Serving Benchmark para avaliar o desempenho. Esta
abordagem e ferramenta também nao sdo adequados para nosso projeto porque
nao permite trabalhar com véarios SGBDs ao mesmo tempo. Na pesquisa
bibliografica realizada apenas sistemas de gerenciamento do mesmo modelo
foram avaliados. Nao foram encontrados na literatura trabalhos de avaliagdo de

desempenho envolvendo sistemas de gerenciamento multi-modelos.

Ferramentas para testes de desempenho de SGBD NoSQL

No ambiente computacional, um benchmark é um software que realiza um
conjunto restrito e pré-definido de operacdes, e retorna um resultado em algum
formato, definido como métricas. Estas métricas geralmente medem a velocidade
da carga completada, ou a vaz&o, que € o numero de cargas de trabalho por

unidade de tempo que foram medidas. (Gray, 1993)

Ao executar o benchmark em multiplos gerenciadores de bancos de dados,
com diferentes datasets, é possivel realizar comparacbes entre as métricas

agrupando por operacoes.

Foram analisados dois softwares de benchmark para verificar se o0s
mesmos atendiam o0s requisitos para avaliar o desempenho de aplicacbes

poliglotas.

5.2.1 GraphDB-Bench

O GraphDB-Bench (Broecheler, 2013) é uma ferramenta de benchmark
que compara o desempenho de bancos orientados a grafos. Ela é baseada na
tecnologia TinkerPop utilizando o padrdo BluePrint e linguagem Gremlin. Ela

fornece uma interface para operacoes de testes definidos pelo usuéario, mede o
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tempo de execucdo e registra todos os resultados. O GraphDB-Bench também
contém scripts para geracdo automatica de graficos sintéticos. Caso seja
necessario carregar um dataset de grafos pronto, é possivel importar grafos no

padrédo GraphML.

O projeto foi iniciado no ano de 2010 e a intenc&o original era tornar-se uma
ferramenta de benchmarking extensivel de forma tal que todos os resultados de
benchmark seriam mantidos em um repositorio publico para referéncia. A
ferramenta realiza testes de leitura e escrita em grafos, simulando também o
percorrimento do grafo em varias profundidades. No entanto, o GraphDBBench
nao foi mais expandido desde 2011, tem sido dotado apenas pelos idealizadores

para testes privados.

Esta ferramenta ndo permite testar aplicacbes de persisténcia poliglota
porque apenas um sistema de gerenciamento e no modelo baseado em grafos

pode ser testado de cada vez.

5.2.2 Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB)

O Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB) foi desenvolvido pela
empresa Yahoo com o propdsito de testar varios gerenciadores de bancos de

dados NoSQL. E um projeto open source e extensivel.

Ele trabalha com cargas de trabalho que podem ser carregados e
executados utilizando um gerenciador de banco de dados. Cada carga de trabalho
€ uma mescla de operacdes de leitura e escrita baseadas em dados de tamanhos
diferentes. (Abubakar, et al., 2014).

Nesta ferramenta € possivel definir o nimero de threads que serdo
executadas com o objetivo de aumentar a carga computacional de um sistema de

gerenciamento para medir o tempo de resposta das requisi¢does.

Nesta ferramenta é possivel adicionar novos SGBDs implementando uma
interface especifica com métodos de leitura, busca, insercdo e alteracdo. No
entanto, a ferramenta ndo é adequada para comparacdo de aplicacbes de

persisténcia poliglota porque ela sé permite testar um gerenciador de cada vez.
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5.3 Ferramenta para avaliacao do desempenho de aplicacdes poliglotas

Como foi analisado anteriormente, as ferramentas e metodologias
encontradas na literatura permitem apenas avaliar o desempenho de diferentes
sistemas de gerenciamento mas ndo permitem simular uma aplicacdo de
persisténcia poliglota, que exige o acesso simultdneo a mais de um sistema de

gerenciamento.

Por esta razdo, foi necessario projetar e implementar uma ferramenta de
andlise de desempenho, que possibilite a simulacdo de uma aplicacdo com
persisténcia poliglota. Essa nova ferramenta permite a distribuicdo de requisicdes
para sistemas de gerenciamento de bancos de dados NoSQL baseados em

modelos de dados diferentes.

A ferramenta desenvolvida foi projetada com 0s seguintes recursos e

premissas:

* Requisicbes de operagbes para os gerenciadores de bancos de dados
através da interface REST: A ferramenta deve acessar os gerenciadores
NoSQL através da interface REST, padronizando os testes em todos o0s

gerenciadores através desta interface.

* Carga de trabalho configuravel: a ferramenta deve permitir flexibilidade nos
testes e para isso a descricdo destes testes e a carga de trabalho s&o

definidos em arquivos em formato XML..

* Geragdo de datasets sintéticos: a ferramenta deve gerar datasets sintéticos

do modelo de documentos JSON, criando atributos com valores aleatorios.

* Geracdo de logs: a ferramenta deve salvar em arquivos de log todas as

requisicdes para analise.
5.3.1 Arquitetura da ferramenta

A ferramenta de testes foi desenvolvida como uma aplicagdo Java que

produz as requisi¢oes para os SGBDs executarem.

Como apresentado na Figura 12, a aplicacdo de analise de desempenho
possui um nucleo basico onde sdo disparadas as requisicées que implementam os

testes de carga (workloads).
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Como definido nos requisitos, a aplicagdo € parametrizavel através de
arquivos de configuracdo XML que descrevem as requisicdes a ser disparadas

para os SGBDs NoSQL que estdo sendo executados em outros servidores.

A ferramenta foi idealizada com o objetivo de ser flexivel e suportar

qgualquer gerenciador NoSQL que suporte a interface REST.

Os testes de cargas sao organizados como trabalhos (jobs) que por sua vez

possuem até duas tarefas (tasks).

Cada trabalho corresponde a uma requisicdo dentro da aplicagéo poliglota,
isto é, uma requisicdo que utiliza dois modelos de dados diferentes. Um teste de
carga pode executar varias threads, cada uma delas associada a um trabalho.

Esta quantidade de threads é definida no arquivo de configuracéo do teste.

Por exemplo, no caso de uma requisicdo de recuperacdo de dados nos
gerenciadores de modelo Unico, a primeira tarefa € uma consulta no modelo de
grafos para recuperar os identificadores dos vértices de um grafo conectados em
um determinado nivel de profundidade. Na segunda tarefa sdo utilizados os
identificadores dos vértices recuperados na primeira tarefa para consultas no
modelo de documentos, recuperando neste caso todos os documentos com esses
identificadores. Quando sao testados SGBDs multi-modelos, esta mesma
requisicdo é definida como um trabalho (Job) que possui apenas uma tarefa
(Task).

Nesse tipo de gerenciador a tarefa realiza uma Unica consulta que percorre
todos os vértices conectados e simultaneamente recupera os documentos destes

vértices.

MongoDB

Task D

Task
Requisigies
——ebservice —m \'-——/

Aplicagdo —_— REST

Task ArangoDB

NS

Y
R
QrientDB

NS

Task

[ [
= =
= =

Figura 12: Arquitetura da aplicagdo desenvolvida



A Figura 13 apresenta um exemplo de configuragdo do arquivo XML da

ferramenta desenvolvida.

O primeiro elemento denominado (jobmanager) contem a descricédo do teste
e 0 numero de Threads que corresponde ao numero de requisicdes concorrentes
que o programa pode solicitar no servidor. Dentro do elemento (jobmanager)
constam elementos (job) associados aos trabalhos que contém por sua vez os
elementos (task) associados as tarefas. No caso dos gerenciadores multi-modelo,
um (job) pode conter apenas um elemento (task), porque em uma unica consulta
de persisténcia poliglota é percorrido o grafo e recuperados os documentos

associados aos vértices percorridos.

No exemplo da Figura 13 ha um (job) com duas (task). A primeira (task)
descreve um comando para ser executado no gerenciador Neo4j um comando
para percorrer o grafo partindo do vértice com identificador com contetdo “47000".
O gerenciador Neo4j retorna os veértices que estdo ligados neste vértice inicial

retornando os identificadores.

Para executar este comando MATCH do Neo4j, no elemento DATA é
informado o comando a ser executado, e no elemento URL o caminho do

webservice REST que vai atender a requisi¢ao.

Na segunda (task), ha um elemento denominado dependsOnFilter que
processa o conteudo retornado pela primeira (task), preparando os dados para

enviar para o segundo gerenciador, que no caso deste exemplo € o MongoDB.

Neste elemento dependsOnFilter é possivel selecionar e filtrar os elementos
JSON que foram retornados na primeira (task), enviando os dados ja filtrados para

a segunda (task).

Foram criados comandos préprios que configuram como € o processamento
realizado sobre os resultados da primeira (task) para alimentar a segunda (task).

Estes comandos sao:

* JSONPATH: Através deste comando € possivel selecionar e filtrar partes
dos elementos JSON recebidos pelo processamento da primeira (task).

Este comando é definido em uma linguagem similar a XPATH para XML.
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* REMOVE: Remove caracteres ou strings do resultado.
» EXTBETWORDS: Seleciona dados entre duas palavras a partir do resultado.
* TOKENIZE: Divide os resultados utilizando um caracter especifico.

No exemplo da Figura 13 o elemento dependsOnFilter remove strings e
caracteres retornados pelo gerenciador Neo4j. Apos a remocao de strings, sao
separados os vértices pelo delimitador virgula para enviar para o gerenciador

MongoDB, que recebera os vértices na variavel [CONTENT].

Sao criadas varias requisicbes para o gerenciador MongoDB, uma para

cada vertice recuperada do gerenciador Neo4j na primeira (task).

Cada requisicéo vai recuperar um documento através do identificador. No
arquivo XML completo de um teste, ha muitos elementos (job) recuperando outros

vértices, diferentemente do exemplo abaixo que apenas € recuperado o Vértice
com identificador “47000".

<jobmanager>
<titte>Recupera do Neo4j os vertices acessando os documentos pelo id no MongoDB</title>
<numberofThreads> 5 </numberofThreads>
<job>
<task>
<data>{"query" : "MATCH path=(s:Sintetico {no:'47000})-[:RELATED*1..1]-&gt;(x:Sintetico) return
ID(x);"}</data>
<url>http://localhost:7474/db/data/cypher</url>
</task>
<task>
<data></data>
<dependsOnFilter>REMOVE "columns" : [ "ID(x)" ],;REMOVE [;REMOVE J;REMOVE
data;REMOVE ";REMOVE :;REMOVE {;REMOVE };TOKENIZE ,</dependsOnFilter>
<url>http://localhost:28017/amazon/sintetico/?filter_no=[CONTENT]</url>
<[/task>
</job>
</jobmanager>

Figura 13: Exemplo de arquivo XML de configurag&o da ferramenta de benchmark

5.4 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o objetivo principal da dissertacao
correspondente a avaliagdo do desempenho de aplicag6es poliglotas utilizando

gerenciadores de bancos de dados multi-modelos. Foi introduzida a arquitetura e
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funcionalidade da ferramenta que foi desenvolvida para realizar os testes de
desempenho. No préoximo capitulo serdo apresentados os detalhes destes testes

propostos e seus resultados.
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Capitulo 6. Resultados dos experimentos

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos para comparar
o desempenho de uma aplicacdo poliglota com e sem sistemas de bancos de
dados multi-modelos. Para obter estes resultados foi utilizada a ferramenta de

testes apresentada no capitulo 5.

6.1 Metodologia dos testes de desempenho

Como apresentado no capitulo 5 esta dissertagdo tem como objetivo
simular as operacdes de uma aplicacdo poliglota e comparar seu desempenho
com e sem 0 uso de gerenciadores de bancos de dados multi-modelos. Neste
trabalho consideramos uma aplicacdo poliglota que utiliza os modelos de bancos
de dados orientados a documentos e de grafos. Outras combina¢cdes de modelos

NoSQL poderiam ser pesquisadas mas esta fora do escopo desta dissertacao.

Neste trabalho propomos a criacdo de um benchmark para avaliar o

desempenho baseado nos seguintes testes de carga em aplica¢des poliglotas:
* Testes de armazenamento de grafos e documentos:

Estes testes simulam a criagdo ou carga de um banco de dados tipico de
uma aplicagdo poliglota. Nestes testes 0 banco de dados representa um

conjunto de documentos relacionados através de um grafo.

No caso do teste com gerenciadores distintos para cada modelo de dados o
banco de dados é criado em duas etapas. Inicialmente sdo inseridos todos
os documentos, em seguida s&do recuperados os identificadores destes
documentos e é criado um grafo com os identificadores como vértices e o

relacionamento entre os documentos como arestas.

No caso do teste do gerenciador multi-modelo o banco é criado também em
duas etapas. Na primeira etapa sao inseridos os documentos sendo que
cada um deles ja € o vértice do grafo. Na segunda etapa séo inseridos as

arestas do grafo que relaciona os documentos/vértices.
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* Testes de recuperacao de documentos

Estes testes ndo simulam propriamente uma aplicagdo poliglota. Eles
avaliam o desempenho dos gerenciadores para recuperagcdo de dados
utilizando exclusivamente o modelo de documentos. Neste teste s&o
recuperados os documentos a partir do uma lista de identificadores. Neste
teste, a carga sobre o0s gerenciadores € aumentada progressivamente
duplicando o nimero de clientes realizando requisi¢des simultaneamente.
Sao utilizados até 32 clientes independentes, cada um deles executando

em uma maquina virtual diferente.
* Testes de recuperacao de documentos com percorrimento do grafo:

Estes testes simulam operagbes de consulta ou recuperagcdo em uma
aplicacdo poliglota. Nestes testes s&do recuperados todos documentos
relacionados em varios niveis de profundidade com os documentos
associados a uma lista de identificadores. Os niveis de profundidade s&o
aumentados desde o valor 1 até o valor 6. Para cada nivel de profundidade
a carga sobre os gerenciadores é aumentada progressivamente duplicando
0 numero de clientes realizando requisicbes simultaneamente. S&o
utilizados até 32 clientes independentes, cada um deles executando em

uma maquina virtual diferente.

No caso do teste com gerenciadores distintos para cada modelo de dados,
inicialmente séo recuperados no grafo todos os identificadores relacionados
com o identificador de consulta, percorrendo em seguida as arestas
segundo o nivel de profundidade definido. Posteriormente, no gerenciador
de documentos sao recuperados todos os documentos associados aos

identificadores recuperados no grafo.

No caso do teste do gerenciador multi-modelo, é executada uma Unica
requisicdo que recupera todos os documentos associados aos vértices

percorridos segundo o nivel de profundidade definido.

Os experimentos avaliam as principais operacbes do modelo de
documentos e grafos, nas implementacdes nativas e nas implementacées multi

modelo.
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Como parte destes testes serdo medidos outros parametros como 0

consumo de cpu, memoria, disco e rede.

6.2 Gerenciadores de bancos de dados selecionados e ambiente para os
testes

Os sistemas de gerenciamento de bancos NoSQL multi-modelo que foram
selecionados sdo o ArangoDB e OrientDB. Ambos suportam os modelos de dados

baseados em documento e grafo.

Como sistemas de gerenciamento baseados unicamente nos modelos de
documentos e grafos foram selecionados os MongoDB e Neo4j, 0os quais séo
apresentados a seguir:

* SGBD orientado a documentos MongoDB

O MongoDB é um banco de dados orientado a documentos, criado em
2009, que trabalha sem esquemas. Foi escrito na linguagem de programacgéo C++.
Ele suporta particionamento (sharding), uma poderosa linguagem de consulta,
documentos aninhados e referéncias. Ele ndo suporta as propriedades ACID
completas, apenas suporta transacées sobre um documento, ndo oferecendo

transacdes que manipulam simultaneamente um conjunto de documentos.
* SGBD orientado a grafo Neo4;.

O Neo4j € um banco orientado a grafos open source criado em 2007. Ele
oferece uma poderosa linguagem de consulta chamada Cypher, trabalha com
REST API, ndo suporta particionamento (sharding) e nao possui nenhum

gerenciamento de permissdes nos dados.

O Neo4j suporta o TinkerPop Blueprints permitindo usar a linguagem

Gremlin para manipular grafos. Ele suporta todas as propriedades ACID.

6.2.1 Ambiente de execucdo dos experimentos

Todos os testes foram executados em um ambiente ilustrado na Figura 14.
Os gerenciadores NoSQL foram executados em um servidor com processador
AMD Opteron com 8 nucleos de 2.3ghz, 32Gb de RAM, duas HD's de 2Tb

magnéticas SATA configuradas em Raid 1 por hardware com controladora PERC. A
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vantagem de operar com Raid 1 é que os dados estdo espelhados proporcionando
redundancia, além de oferecer o dobro de velocidade em operacdes de leitura
porgue a carga € dividida entre os dois discos, tendo a mesma velocidade de
gravacao se comparado com um unico disco (Dell, 2017). A aplicacdo de teste
desenvolvida que simula a persisténcia poliglota foi executada em até 32
maquinas virtuais com 1 vCPU com 4Gb de RAM.

Em alguns dos testes realizados a aplicacdo de teste foi executada como
cliente inicialmente em apenas uma maquina virtual e, em seguida, foram sendo
adicionadas progressivamente mais maquinas virtuais dobrando a capacidade, até
chegar a 32 maquinas virtuais. O aumento foi na seguinte ordem: 1, 2, 4, 8, 16 até
32 maquinas virtuais. A decisao de trabalhar com 32 maquinas virtuais teve como
objetivo ir aumentando o nimero de requisi¢cdes simultdneas ao servidor a partir de
varios clientes, o que implica em um aumento progressivo da carga de trabalho
(teste de estresse). Para sincronizar as requisicées entre as 32 maquinas virtuais,
o servi¢o Cron foi usado para agendar o trabalho em uma data e hora especifica, e
via NTP os relégios foram sincronizados. As maquinas virtuais foram distribuidas
em diferentes servidores, evitando ser hospedadas pelo mesmo servidor fisico
(requisito ndo funcional informado ao datacenter). Para garantir a velocidade de
comunicacdo e isolamento de trafego, os testes ocorreram em uma conexao

Gigabit de rede com VLAN entre as 32 maquinas virtuais e o servidor.

Durante a execucao dos testes todos os servicos foram desabilitados, deixando
apenas em execucado a aplicacdo de teste nos clientes e os gerenciadores de

banco de dados testados no servidor.

32 maquinas virtuais Servidor

R
20000000
800059000

gerenciadores NoSQL

Figura 14: Descricdo do ambiente de testes. De 1 até 32 clientes associados a

maquinas virtuais realizam requisicées nos servidores NoSQL
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6.2.2 Métricas de analise

O objetivo da pesquisa é verificar se os gerenciadores de bancos de dados
multi-modelo atingem um desempenho satisfatério quando comparados com

gerenciadores de modelo Unico.

Os testes antes descritos foram configurados através de um arquivo XML
de que descrevem o processamento do benchmark em cada uma das maquinas
virtuais. No arquivo XML constam todas as consultas, URL's REST de acesso aos

gerenciadores e parametros que serao enviados para as consultas.

Foi medido o tempo total de processamento entre as requisices das
maquinas virtuais enviadas para o servidor, ou seja, quanto tempo o servidor
demora para processar todas as requisicdes. O tempo decorrido para executar
cada consulta no banco de dados foi coletado diretamente no servidor, sendo em
seguida enviado como resposta ao cliente através de ferramentas de profiler
nativas de cada gerenciador de banco de dados. O gerenciador Neo4j na versao
testada ndo oferece esta funcionalidade de enviar o tempo de processamento da
consulta de volta para o cliente, portanto o tempo calculado no Neo4j foi a
diferenca entre o inicio e fim da requisicdo, portanto é um tempo calculado
diretamente no cliente. Neste caso do Neo4j, ha uma penalidade adicionada ao
tempo, porque € contabilizado o tempo da velocidade da rede entre os clientes e 0
servidor. Para estimar esse tempo médio de penalizacdo foram comparados 0s
tempos calculados pelos profilers dos gerenciadores ArangoDB, OrientDB e
MongoDB, e os tempos calculados diretamente nos clientes entre o inicio e
término da requisi¢do, sendo que sua diferenca foi em média 0.001 segundos (1

milissegundo).

No caso dos testes com uma Unica maquina virtual disparando as
requisicfes para o servidor, o tempo total contabilizado foi a soma dos tempos de

processamento de cada consulta enviada ao servidor.

No caso dos testes com varias maquinas virtuais, o total de consultas foi
dividido igualmente entre as maquinas que iniciam suas requisicbes para o0

servidor de forma sincronizada.

Neste caso, o0 maior tempo de processamento dentre as maquinas virtuais €

considerado como tempo total de processamento. Esse critério foi estabelecido
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porque a interface utilizada para o teste é a webservice REST, portanto é
importante medir o desempenho dos gerenciadores de bancos de dados ao
responder consultas para multiplos clientes, conforme ocorre numa aplicagdo web.

O teste foca na simulacdo de uma aplicacao web.

* Explicacao de um teste exemplo e interpretacao de seu desempenho:

Vamos supor que uma maquina virtual requisite 10.000 consultas para o
servidor. O tempo total contabilizado é a soma do tempo de processamento de
todas as 10.000 requisicbes individuais. Para processar as mesmas 10.000
consultas com 2 maquinas virtuais, cada maquina virtual requisita 5.000 consultas
para o servidor, e 0 tempo contabilizado € o da maquina virtual que demorou mais
para ter o retorno das 5.000 consultas enviadas, porque 0 processamento no
servidor é paralelo. Com esta abordagem € possivel verificar a eficiéncia do
servidor ao atender consultas ao mesmo tempo, simulando assim uma aplicacéo
Web com muitas requisicbes REST paralelas. O tempo necessério para processar
as 10.000 requisicbes vindas através de apenas uma maquina virtual é
provavelmente maior porque o servidor esta atendendo uma requisicdo por vez,
com pouca utilizacdo de sua capacidade de CPU. Quando duas maquinas virtuais
estdo enviando as requisicbes ao mesmo tempo, o servidor utiliza mais sua
capacidade de processamento (CPU) para atender estas requisicoes de forma
paralela e trabalhando com mais nucleos do processador, portanto processa as
10.000 requisi¢des divididas entre duas maquinas virtuais com 5.000 requisi¢cbes

cada, num tempo bem menor.
* Ferramenta dstat para coletar métricas:

Através da ferramenta dstat (Wieers, 2005) disponivel no sistema
operacional Linux, foram coletadas métricas de consumo de cpu, disco, memaria
e rede no servidor para verificar o consumo de cada gerenciador de banco de
dados ao atender as requisicoes. As métricas apresentadas nas tabelas dos testes
correspondem ao momento do maior consumo (pico) de CPU ao executar um
teste. A ferramenta foi configurada para salvar em arquivos csv as métricas

coletando os dados a cada 1 segundo.
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a) Informacdes coletadas pela ferramenta dstat:

As informagbOes coletadas pela ferramenta em cada teste serdo

apresentadas como uma tabela com o seguinte formato:

----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

Em seguida sdo explicadas as métricas coletadas pela ferramenta.

Relacionadas com o uso de processador (CPU):

Usr: Tempo gasto executando processos de usuarios
Sys: Tempo gasto executando processos de sistema

Idl: Tempo disponivel, sem processamento.

Wai: Tempo gasto esperando recursos de I/O

Hiq: Tempo gasto atendendo interrupg¢des de hardware

Siq: Tempo gasto atendendo interrupgdes de software

Relacionadas com o uso de disco externo:

Read: Quantidade de bytes lidos no disco

Writ: Quantidade de bytes escritos no disco

Relacionadas com o uso de meméria interna:

Used: Quantidade de memoria utilizada
Buff: Quantidade de memodria utilizada para buffers de escrita do disco
Cach: Quantidade de memoaria utilizada para cache de leituras do disco

Free: Quantidade de memaria néo utilizada

Relacionadas com o uso de rede:

Recv: Quantidade de bytes recebidos pela rede

Send: Quantidade de bytes enviados pela rede
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a) Exemplo de dados coletadas pela ferramenta

No exemplo abaixo constatamos que a carga de CPU esta em 21%, que a
leitura do disco é de 132Kbytes e escrita 33Megabytes, que a memdria total
ocupada é 30.66Gigabytes e que o consumo de rede é 1840bytes recebidos e
506bytes enviados.

A ferramenta permite especificar a quantidade de segundos de coleta,

exibindo uma linha como esta abaixo a cada intervalo de tempo definido.

----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
21 75 [0] 4 0 0| 132k 33M|30.6G 2248k 257M 193M|1840B 506B

As métricas mais importantes para nossa analise sdo: o consumo de CPU

na coluna USR e a leitura e escrita do disco nas colunas READ e WRIT.
6.3 Bancos de testes (datasets) utilizados

Para a realizacdo dos testes de carga da aplicacdo poliglota foram
utilizados trés bancos de dados de teste. O primeiro banco de testes consistiu de
dados reais de vendas fornecidos pela empresa Amazon, com caracteristicas
préprias de uma aplicacdo de persisténcia poliglota baseada em grafos e
documentos. Os outros bancos de testes utilizados foram gerados de forma
sintética simulando uma aplicacdo de persisténcia poliglota. Estes bancos de

testes sdo descritos a seguir

= Banco de teste de vendas da empresa Amazon

A universidade de Stanford disponibiliza um dataset de vendas da empresa
Amazon, que contem o0s produtos desta companhia descritos por diferentes
atributos e adicionalmente o relacionamento entre esses produtos. (Stanford
University, 2006)

Este banco de testes oferece um cadastro completo dos produtos da
Amazon, suas categorias, produtos relacionados, compras e reviews com uma
qualificacdo dos compradores. Esta informacdo pode ser representada utilizando

documentos para os produtos e um grafo para o relacionamento entre os produtos.
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=  Bancos de testes sintéticos

Como parte da aplicacdo de teste foi implementado um gerador de dados
sintético a fim de criar bancos de testes hibridos, ou seja, datasets que contenham
simultaneamente uma estrutura de documentos e de grafos. Para gerar a estrutura
de grafos sintéticos a aplicacao utiliza o algoritmo Barabasi-Albert (Barabasi e
Albert, 1999) com a biblioteca GraphStream (GraphStream, 2016). O algoritmo
Barabasi-Albert gera grafos sintéticos inicialmente com poucos vértices aleatérios,
e posteriormente novos vértices sdo adicionados escolhendo como vértice pai 0s
vértices aleatorios com mais arestas. No caso dos documentos, a aplicagao
gera documentos JSON aleatérios, com um nome de chave sequencial e valores
aleatorios para essas chaves. O documento final tem apenas um nivel hierarquico,
com pares de chaves para facilitar o acesso de todas as linguagens de consulta.

Foram gerados dois conjuntos de dados sintéticos com tamanhos diferentes.
A Tabela 3 descreve as dimensdes de cada um dos trés bancos de testes.

Tabela 3. Dimensbes dos datasets

Tipo do dataset Nuimero de Nuimero de campos em = Numero de arestas
documentos / vértices cada documento
Amazon 548.552 8 1.788.725
Sintético Pequeno 100.000 10 547.993
Sintético Médio 500.000 50 6.500.237

A seguir sdo apresentados os resultados dos testes realizados.

6.4 Testes de armazenamento de documentos e grafos

Neste teste de benchmark o objetivo € avaliar o desempenho na criagdo de
um banco de dados tipico de uma aplicacao poliglota, isto €, contendo documentos

relacionados através de um grafo.

6.4.1 Teste de armazenamento de documentos e grafos no dataset Amazon

Este teste do benchmark, consiste do armazenamento do dataset da
Amazon. Conforme a Figura 15 é possivel verificar que o SGBD ArangoDB
apresenta o melhor desempenho. Consideramos que este resultado se deve a
estrutura de armazenamento de grafos do ArangoDB trabalhar com documentos

para seu engine de grafos, além de trabalhar apenas com indices em memoria.
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No caso de Neodj, na tentativa de melhorar os tempos de insercdo de
dados foi analisado o tutorial de desempenho em (Needham, 2014). Este tutorial
sugere algumas técnicas como otimizacdo de buffers de memoria, criacdo de
indices necessérios e utilizacdo da ferramenta de Profiler, mas néo foi possivel
melhorar o tempo. Em (Mahajan, 2014) e (Pickhardt, 2012) sugere-se realizar as
operagfes de insercdo através da API diretamente, ja que é constatado que 0 uso

da linguagem Cypher para insercéo provoca menor desempenho.

A Tabela 4 descreve o consumo de recursos computacionais durante o
teste. As linhas 1 e 3 demonstram que ndo ha muito consumo de CPU e disco nos
gerenciadores ArangoDB e MongoDB. J& nas linhas 2 e 4, a quantidade de
operacdes de 1/O de disco do Neo4j e OrientDB foi superior ao ArangoDB na carga
do grafo. Consideramos que a causa desta diferenca esta principalmente no custo

de armazenar a estrutura “Index Free Adjancency”.

W ArangoDB
m OrientDB Carga do grafo e documentos
MongoDB +
Neodj
138307
31618
15769

0 20000 40000 OO0 BODOC  LOGOOD 120000 140000 150000
Segundos

Figura 15: Resultados dos testes de armazenamento do dataset Amazon

Tabela 4. Consumo de recursos na carga de grafo e documentos com dataset

Amazon
sGBD |V Recursos consumidos

m

s
1/ ArangoDB |1|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
21 75 © 4 0 0O| 132k  33M|30.6G 2248k 257M 193M|1840B 506B
2| OrientDB |1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
69 12 0 19 0 0]1816k 78M|30.7G 2248k 231M 193M|1716B 362B
3 MongoDB 1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
6 94 0 0 0 0|4096B 817k|24.1G 5836k 391M 6737M|1532B 362B
4 Neo4j 1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
74 4 0 22 (0] 0]|1564k 105M|30.7G 940k 181M 193M|1822B 416B
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6.4.2 Teste de armazenamento de documentos e grafos com os datasets
sintéticos

Neste teste de benchmark foram armazenados os datasets sintéticos
pequenos e meédios. Observamos nas Figuras 16 e 17 que novamente o ArangoDB

apresentou melhor desempenho que os demais gerenciadores.

mArangoDB

morientDB Carga do grafo e documentos
MongoDB

+ Neodj

7845
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Segundos

Figura 16. Resultados dos testes de armazenamento do dataset sintético pequeno

W ArangoDB
m OrientDB Carga do grafo e documentos

MongoDB +

Neodj

101105
40854
24561
@ 2{HHHY LLLLE HLLLY BOCH JRLLLL L2{HHH}

Segundos

Figura 17. Resultados dos testes de armazenamento do dataset sintético médio

De modo geral os resultados mostram que ArangoDB apresenta o melhor

desempenho na carga de grafos. Consideramos que este fato se deve a sua
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implementacdo de estruturas de grafos baseada em documentos, na qual para
ligar dois vértices apenas uma entrada € criada no documento que representa as
arestas, além de sua estrutura denominada Shape que armazena conjuntamente
estruturas iguais. Consideramos que o0s gerenciadores que trabalham com a
estrutura “Index Free Adjacency” tem pior desempenho no armazenamento. O fato
de que cada vértice tenha ponteiros para 0s outros vértices, provoca que a
insercdo de uma aresta resulte em maior processamento, maior utilizacdo de
espaco e mais operagdes I/0O de disco para criar essa estrutura. E possivel
visualizar esse consumo maior de recursos devido a esta estrutura de

armazenamento nas linhas 2 e 4 das tabelas 5 e 6.

Tabela 5. Consumo de recursos na carga de grafo e documentos sintético pequeno

SGBD |V Recursos consumidos
m
s
1/ ArangoDB 1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
32 9 59 0 0 0] 132k 33M|30.6G 2248k 257M 193M|1840B 506B
2 OrientDB |1|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
67 1 32 (0] (0] 0]1816k 78M|30.7G 2248k 231M 193M|1716B 362B
3 MongoDB 1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
22 5 73 (0] (0] 0]4096B 817k|24.1G 5836k 391M 6737M|1532B 362B
4 Neo4j 1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
76 11 13 (0] (0] 0|1564k 105M|30.7G 940k 181M 193M|1822B 416B

Tabela 6. Consumo de recursos na carga de grafo e documentos sintético médio

SGBD |V Recursos consumidos
m
s
1 ArangoDB |1|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
57 13 30 (0] (0] 0] 132k 33M|30.6G 2248k 257M 193M|1840B 506B
2 OrientDB |1|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
79 13 8 0 0 0]1816k 78M|30.7G 2248k 231M 193M|1716B 362B
3 MongoDB 1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
32 24 44 0 0 0]4096B 817k|24.1G 5836k 391M 6737M|1532B 362B
4lﬂeo4j 1| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
87 13 (0] (0] (0] 0]|1564k 105M|30.7G 940k 181M 193M|1822B 416B
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6.5 Teste de recuperacao de documentos.

Neste teste sdo avaliados os gerenciadores de bancos de dados que

suportam o modelo de documentos.

6.5.1 Teste de recuperacao de documentos no dataset Amazon

Neste teste de benchmark, foram realizadas 10.000 requisi¢cdes para
recuperar documentos cujos identificadores foram gerados aleatoriamente. A
quantidade de requisicdes aumentaram progressivamente iniciando de 1 até 32
maquinas virtuais. Os resultados na Figura 18 mostram que o ArangoDB
apresenta o melhor desempenho para recuperacdo de documentos, seguido do
MongoDB que apresentou um desempenho semelhante. O OrientDB apresentou o
pior desempenho demonstrando também, na Tabela 7 nas linhas 2, 5 e 8, que
necessita de mais CPU para processar as requisicdes. Quando a quantidade de
maquinas virtuais atingiu 32, o consumo de CPU de todos os gerenciadores
chegou préoximo de 100%, consumindo todos os nulcleos de processador do
servidor, conforme as linhas 7,8 e 9 da Tabela 7. Na Figura 18 visualizamos que o
tempo total de processamento foi melhorando conforme foram adicionadas mais
maquinas virtuais. O motivo é que mais nucleos de processador do servidor foram
atendendo mais requisicbes paralelas, mas quando é atingido o nimero de 16

maquinas virtuais, esse ganho cessou.

mArangoDB
morientDB  Consulta nos documentos
MongoDB

32 82

Maquinas virtuais
.
[y
on
2

Segundos

Figura 18: Resultados da recuperacédo de documentos do dataset Amazon.
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Tabela 7. Consumo de recursos no teste de recuperacao de documentos

SGBD |V Recursos consumidos
m
s

1/ ArangoDB |1 ----total-cpu-gsage--T- -dsk/tota}- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

17 1 79 3 (0] 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2458B 362B

2 OrientDB |1 ----tota;-cpu-gsage--T- -dsk/tota}- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

26 1 70 3 0 0|2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2122B 756B

3 MongoDB |1 ----tota;-cpu-gsage --- -dsk/tota;- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

18 1 78 3 0 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2028B 212B

4 ArangoDB |8 ————tota;—cpu—gsage --- —dsk/tota;— —————— memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

59 7 30 4 (0] 0]3652k 51k|30.6G 2248k 257M 193M|1592B 272B

5 OrientDB |8 ----total-cpu-gsage --- -dsk/tota}- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

80 9 11 (0] (0] 0]6140k 0 |30.7G 2248k 231M 193M|1846B 294B

6 MongoDB |8 ----tota;-cpu-gsage--T- -dsk/tota}- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

57 7 36 0 0 0| 704k 223k|24.1G 5836k 391M 6737M|1592B 201B

7| ArangoDB | 32 ----tota;-cpu-gsage --- -dsk/tota;- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

97 1 2 0 0 0]6284k 9216B|30.6G 2248k 257M 193M|1352B 272B

8 OrientDB |32 ————tota;—cpu—gsage——j— —dsk/tota;— —————— memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

96 (0] 4 (0] (0] 0]9444k 51k|30.7G 2248k 231M 193M|1426B 294B

9 MongoD 32| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
B usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
93 1 6 (0] (0] 0]2700k 9216B|24.1G 5836k 391M 6737M|1413B 201B

6.5.2 Teste de recuperacao de documentos com os datasets sintéticos

Similarmente ao teste sobre o dataset Amazon, neste teste foram realizadas

10.000 requisicBes de documentos através das maquinas virtuais.

Os resultados para o dataset pequeno na Figura 19 mostra que ArangoDB
tem um desempenho melhor do que MongoDB quando acessa documentos
pequenos, inclusive consome menos CPU também conforme demonstrado nas
linhas 1,4 e 7 da Tabela 8.

No caso do dataset médio, no qual os documentos tem maior quantidade de
campos, os resultados na Figura 20 mostram que MongoDB tem melhor

desempenho, superando o ArangoDB.

O OrientDB mantém o pior desempenho em ambos os datasets pequenos e

médios. Nas linhas 2, 5 e 8 das tabelas 9 e 10 visualizamos que o OrientDB
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consome mais CPU que os outros gerenciadores para trabalhar com documentos,

portanto sua implementacdo de documentos sugere ser menos eficiente.

W ArangoDB
® OrientDB Consulta nos documentos
MongoDB
11,7
32 18,4
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1F 180

Maguinas virtuais

0.0 50 10.0 150 200 250 300 350

Segundos

Figura 19. Consulta nos documentos do dataset sintético pequeno. Testes com 10000
consultas utilizando de 1 até 32 maquinas virtuais
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Figura 20. Consulta nos documentos do dataset sintético médio. Testes com 10000
consultas utilizando de 1 até 32 maquinas virtuais
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Tabela 8. Consumo de recursos na consulta de documentos do dataset pequeno

sGBD | Recursos consumidos
1/ ArangoDB |1 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
26 1 73 O 0 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2458B 362B
2 OrientDB 1 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
30 2 68 0O 0 0|2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2122B 756B
3 MongoDB |1 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
67 3 30 0 0 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2028B 212B
4 ArangoDB |8 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
58 2 40 0 0 0]3652k 51k|30.6G 2248k 257M 193M|1592B 272B
5 OrientDB 8 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
97 3 (0] (0] (0] 0]6140k 0 |30.7G 2248k 231M 193M|1846B 294B
6 MongoDB |8 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
96 3 1 0 0 0| 704k 223k|24.1G 5836k 391M 6737M|1592B 201B
7 ArangoDB |32 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
91 2 7 0 0 0]6284k 9216B|30.6G 2248k 257M 193M|1352B 272B
g OrientDB 32 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
98 1 1 0 0 0]9444k 51k|30.7G 2248k 231M 193M|1426B 294B
9 MongoDB |32 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
94 1 5 (0] 0 0]2700k 9216B|24.1G 5836k 391M 6737M|1413B 201B

Tabela 9. Consumo de recursos na consulta de documentos do dataset médio

SGBD Recursos consumidos

1 ArangoDB |1 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

32 1 67 0 0 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2458B 362B

2| OrientDB 1 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send

45 2 53 0 €] 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2122B 756B

3MongoDB |1 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

48 1 51 0 0 03196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2028B 212B

4| ArangoDB |8 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send

88 1 11 0 0 0|3652k 51k|30.6G 2248k 257M 193M|1592B 272B

5| OrientDB 8 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

94 2 4 0 0 0]6140k 0 |30.7G 2248k 231M 193M|1846B 294B

6/ MongoDB |8 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send

96 1 3 0 €] 0] 704k 223k|24.1G 5836k 391M 6737M|1592B 201B

7| ArangoDB |32 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

97 1 2 © 0 06284k 9216B|30.6G 2248k 257M 193M|1352B 272B

g| OrientDB 32 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send

98 1 11 © 0 0]|9444k 51k|30.7G 2248k 231M 193M|1426B 294B

o/ MongoDB |32 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

93 1 6 0 0 0]2700k 9216B|24.1G 5836k 391M 6737M|1413B 201B
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6.6 Testes de recuperacao de documentos com percorrimento do grafo

Nestes proximos testes de benchmark o objetivo € comparar o desempenho
dos gerenciadores em consultas ou recuperacdes tipicas de uma aplicagdo com
persisténcia poliglota. Neste tipo de consulta de aplicacdo poliglota, recuperam-se

todos os documentos que estado relacionados através da estrutura de um grafo.
6.6.1 Teste percorrendo o grafo recuperando documentos no dataset Amazon

Neste teste de benchmark, foram realizadas 10.000 requisicdes para
recuperar documentos por seu identificador junto com todos os documentos
relacionados em varios niveis de profundidade através de um grafo. Esta consulta é
caracteristica de uma aplicacdo com persisténcia poliglota e implica o percorrimento
do grafo através das suas arestas. O teste foi realizado com variacdo de 1 até 6
niveis de profundidade do grafo e utilizando desde 1 até 32 maquinas virtuais
executando a aplicagéo cliente de benchmark. Quando séo utilizados sistemas de
banco de dados de modelo Unico, cada consulta deve ser executada em duas
etapas. Na primeira etapa, uma consulta é disparada no banco de dados Neo4j para
recuperar todos os ids dos documentos associados. No segundo passo, 0S
documentos correspondentes s&o recuperadas a partir do banco de dados
MongoDB usando o conjunto de chaves recuperados. O tempo total da consulta é
calculada como uma soma de ambos os tempos do Neo4j e MongoDB. Através das
figuras 21(a) até 21(f) é possivel constatar que o ArangoDB tem um resultado bom
em pesquisas de grafo com datasets de pequeno porte e também com pesquisas de
profundidade até 3. A partir da profundidade 3, a solucdo poliglota utilizando
simultaneamente os gerenciadores MongoDB e Neo4j apresentam um resultado
melhor que com gerenciadores multi-modelo. Neste dataset da Amazon o0s
gerenciadores multi-modelo provaram que sao eficientes, mas com a tendéncia de o
ArangoDB ser mais eficiente em documentos e recuperagbes com pouca
profundidade no grafo. O OrientDB tende a ter um desempenho satisfatério em
operacdes sobre ambos os modelos de dados, mas ndo apresenta os melhores
resultados comparado com os gerenciadores de modelo Unico. Através da Tabela 10
constatamos que o consumo de CPU entre os gerenciadores é equilibrado, sendo
gue todos apresentaram um consumo elevado de CPU quando as requisicoes
simultaneas atingem o numero de ndcleos da CPU do servidor. Quando esse evento
ocorre, o paralelismo no servidor atinge o pico ideal consumindo toda a capacidade
de CPU de todos os nucleos, conforme demonstrado na Tabela 10 a partir das
linhas4a9e 13 a18.
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Figura 21: Resultados de desempenho de consultas de documentos com
percorrimento do grafo no dataset Amazon. Os documentos estéo associados a
vértices do grafo e conectados por arestas. As consultas recuperam os
documentos relacionados nos niveis (a) 1 até (f) 6 de profundidade. Testes com
10000 consultas utilizando de 1 até 32 maquinas virtuais
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Tabela 10. Consumo de recursos no teste de percorrimento no grafo com dataset

Amazon

SGBD |V Recursos consumidos

e}
S~T 00

w

1 |ArangoDB |1 ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

28 1 68 3 0 01056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|3421B 362B

2 |OrientbB |1 |3|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
26 2 70 2 (¢} 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|3421B 756B

3 | Neodj 1 |8|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
18 4 78 (0] (0] 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|3214B 212B

4 |ArangoDB |8 3| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
88 3 9 0 0 0]|1656k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|3138B 362B

5 |OrientbB |8 3| ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage-- - - - -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
86 4 7 3 (0] 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|3722B 756B

6 | Neodj 8 |3|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
92 4 2 2 (¢} 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|3520B 212B

7 |ArangoDB |32 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 (0] (0] (0] 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2050B 362B

8 |OrientDB |32 |3|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
98 2 (0] (0] (0] 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2024B 756B

9 | Neodj 82 |8|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 (0] (0] (0] 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2528B 212B

10| ArangoDB |1 |6 ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
38 3 58 1 (¢} 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2458B 362B

1| OrientbpB |* |6)----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
39 2 58 1 (0] 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2929B 756B

12 | Neo4j 1 |8|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
33 8 58 1 0 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2998B 212B

13 | ArangoDB |8 |6 ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 (0] (0] (0] 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2788B 362B

14| OrientDB |8 |6 ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage- - - - - -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 0 0 0 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2122B 756B

15 | Neo4j 8 |6|----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 (0] (0] (0] 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2828B 212B

16| ArangoDB |32 |6 ---_-total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 06 0 0 0]|1656k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2758B 362B

17 | OrientDB |32 |6 ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage-- - - - -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 (0] (0] (0] 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2526B 756B

o

18 | Neodj 82 ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send

99 1 (0] (0] (0] 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2348B 212B
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6.6.2 Teste percorrendo o grafo recuperando documentos nos datasets

sintéticos

Este teste avalia o desempenho da consulta poliglota utilizando os bancos
de testes sintéticos pequeno e médio. Como no teste anterior, foram realizadas
10.000 consultas que buscam documentos com seus identificadores gerados
aleatoriamente e todos os documentos relacionados por um grafo em diferentes
niveis de profundidade. O teste foi realizado com variacdo de 1 até 6 niveis de
profundidade do grafo e utilizando progressivamente desde 1 até 32 méaquinas
virtuais executando aplicacdes cliente. Quando séo utilizados sistemas de banco
de dados de modelo unico, cada consulta deve ser executado em duas etapas. Na
primeira etapa, uma consulta é disparada no banco de dados Neo4j para recuperar
todos os ids dos documentos associados. No segundo passo, os documentos
correspondentes sao recuperadas a partir do banco de dados MongoDB usando o
conjunto de chaves recuperados. O tempo total da consulta é calculada como uma
soma de ambos os tempos do Neod4j e MongoDB. As Figuras 22 e 23 mostra os
resultados do teste de desempenho para os datasets pequeno e grande. Os
resultados nas Figuras 22 (a) e 23 (b) mostram que progressivamente ArangoDB
tem o melhor desempenho para consultas com percorrimento no grafo de no
maximo profundidade 2. A Figura 22 (c) mostra que o desempenho de ArangoDB
diminui e OrientDB atinge o melhor desempenho para consultas que requerem o
percorrimento do grafo no nivel de profundidade 3. A partir da profundidade 4 o uso
combinado de sistemas de Unico modelo Neo4j mais MongoDB obtém o melhor
desempenho. Nos testes com o dataset médio, conforme demonstrado na Figura
22, o ArangoDB nédo conseguiu percorrer o grafo com desempenho aceitavel,
sendo que a partir da profundidade 3 o SGBD consumiu 100% de CPU e néo
conseguiu processar as requisicdes conforme demonstrado nas linhas 10, 13 e 16
da Tabela 12. Consideramos que a causa deste comportamento é que como o
ArangoDB trabalha com indices em memoria, e a busca em grafos necessita
percorrer estes indices, portanto ha um limite de tamanho de grafo que pode ser
representado em memoria. O OrientDB tem um desempenho aceitavel se
comparado com os gerenciadores de modelo Unico, portanto € uma opcdo para
aplicagbes com persisténcia poliglota que necessite percorrer o grafo em
profundidade. Finalmente € possivel concluir que para uma aplicacdo de
persisténcia poliglota com percorrimento no grafo em niveis maiores que 3, 0

melhor desempenho é alcancado combinando Neo4j e MongoDB.
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Figura 22. Resultados de desempenho de consultas de documentos com
percorrimento do grafo no dataset Pequeno. Os documentos estdo associados a
vértices do grafo e conectados por arestas. As consultas recuperam os
documentos relacionados nos niveis (a) 1 até (f) 6 de profundidade . Testes com

10000 consultas utilizando de 1 até 32 maquinas virtuais
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Figura 23. Resultados de desempenho de consultas de documentos com
percorrimento do grafo no dataset Médio. Os documentos estdo associados a
vértices do grafo e conectados por arestas. As consultas recuperam os
documentos relacionados nos niveis (a) 1 até (f) 6 de profundidade . Testes com
10000 consultas utilizando de 1 até 32 maquinas virtuais
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Tabela 11. Consumo de recursos no teste de percorrimento no grafo com dataset

pequeno
SGBD |V |D Recursos consumidos

m e

s |p

t

h
1 |ArangoDB |1 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
38 1 61 0 0 0]|1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|3421B 362B
2 |OrientbB |1 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
42 2 56 0 0 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|3421B 756B
3 | Neodj t |3 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
44 1 55 (0] (0] 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|3214B 212B
4 |ArangoDB |8 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
92 3 5 © 0 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|3138B 362B
5 |OrientbB |8 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
94 1 5 © 0 0|2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|3722B 756B
6 | Neodj 8 |3 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
97 2 1 0 0 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|3520B 212B
7 |ArangoDB |32 |3 | -..--total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
98 2 © 0O 0 0]1e56k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2050B 362B
8 |OrientDB |32 |3 | --.--total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 (0] (0] (0] 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2024B 756B
9 | Neodj 32 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 0 0 0 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2528B 212B
10| ArangoDB | * |6 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
48 3 48 1 0 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2458B 362B
1 | OrientDB |* | |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
49 2 48 1 (0] 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2929B 756B
12 | Neo4j 1 |8 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
43 8 48 1 (0] 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2998B 212B
13 | ArangoDB | &8 |6 | -.--total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 0 0 0 0]|16e56k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2788B 362B
14| OrientDB |8 |6 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage- - - - - -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 0 0 0 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2122B 756B
15 | Neo4j 8 |6 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 (0] (0] (0] 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2828B 212B
16 | ArangoDB | 32 |6 | - --_-total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 © 0 0 0]1e56k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2758B 362B
17 | OrientDB |32 |6 | -.--total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 0 © 0 0|2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2526B 756B
18 | Neodj 32 16 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 0 0 0 0]3196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2348B 212B
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Tabela 12.

Consumo de recursos no teste de percorrimento no grafo com dataset

médio
SGBD |V |D Recursos consumidos

mie

S|p

t

h
1 |ArangoDB |1 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
27 1 69 3 0 01056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|3421B 362B
2 |OrientbB |1 |3 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
24 2 72 2 0 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|3421B 756B
3 | Neodj 1|3 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
28 4 68 0 0 0]3196k 0 |24.16 5836k 391M 6737M|3214B 212B
4 |ArangoDB |8 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
88 3 9 0 0 0]1e56k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|3138B 362B
5 |OrientDB |8 |3 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
86 4 7 3 0 0|2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|3722B 756B
6 | Neodj 8 |3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
92 4 2 2 0 0]3196k 0 |24.16 5836k 391M 6737M|3520B 212B
7 | ArangoDB | 32|3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 O 0 0 0]1e56k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2050B 362B
8 |OrientDB |32)3 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
98 2 0 0 0 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2024B 756B
9 | Neodj 3213 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
99 1 6 0 0 03196k 0 |24.1G 5836k 391M 6737M|2528B 212B
10| ArangoDB | |6 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
99 1 0 0 0 0]1056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2788B 362B
1 | OrientDB |1 |6 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
51 2 46 1 0 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2929B 756B
12 | Neo4j 1|6 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
43 8 48 1 0 0]3196k 0 |24.1G6 5836k 391M 6737M|2998B 212B
13 | ArangoDB | 8 |6 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 6 0 0 01056k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2788B 362B
14| OrientDB |8 |6 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
99 1 [0] 0 0 0]2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2122B 756B
15 | Neo4j 8 |8 |----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 0 0 0 0]3196k 0 |24.16 5836k 391M 6737M|2828B 212B
16 | ArangoDB | 32 |6 | - --total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ| used buff cach free| recv send
99 1 © 0 0 0]1e56k 0 |30.6G 2248k 257M 193M|2758B 362B
17 | OrientDB | 3216 | -_--total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
99 1 © 0 0 0|2860k 9216B|30.7G 2248k 231M 193M|2526B 756B
18 | Neodj 32/6 | ----total-cpu-usage---- -dsk/total- ------ memory-usage----- -net/total-
usr sys idl wai hiq siq| read writ]| used buff cach free| recv send
99 1 [0] 0 0 0]3196k 0 |24.16 5836k 391M 6737M|2348B 212B
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6.7 Analise dos resultados

Com o resultado dos testes é possivel concluir que os niveis de
profundidade de percorrimento do grafo e o tamanho do grafo sdo os parametros
gue mais influenciam o desempenho das consultas em aplicacbes com
persisténcia poliglota. O banco de dados orientado a grafo Neo4j combinado com o
banco de dados de documentos MongoDB tem melhor desempenho em aplicacdes
com consultas que exigem niveis mais profundos de percorrimento em grandes
grafos. Como alternativa, o banco de dados multi-modelo OrientDB mostra
desempenho semelhante, e em alguns casos até um melhor desempenho em
aplicacdbes com consultas em niveis mais profundos de grafos pequenos.
Finalmente, o ArangoDB apresenta melhor desempenho em aplicacdes com
consultas em até dois niveis de profundidade de percorrimento de grafos

pequenos.

Os testes também sugerem que o0 modelo de implementacao adotado pelos
bancos de dados multi-modelo influenciam o desempenho das consultas. A
estrutura de Index Free Adjacency adotado pelo OrientDB parece ser mais
eficiente para consultas que exigem niveis mais profundos de percorrimento em
grafos. No entanto, a camada de grafos baseada em documentos adotada pelo
ArangoDB parece ser mais eficiente para consultas de grafos pequenos, mas
apenas razoavel em até dois niveis de profundidade de percorrimento de grafos

médios porque necessita de indices em memdaria para percorrer o grafo.

Os resultados dos testes realizados sugerem também que o modelo de
implementacdo de documentos do ArangoDB apresenta melhor desempenho que
0 modelo de documentos do OrientDB, portanto observamos uma tendéncia, nos
bancos de dados multi-modelo, em apresentar melhor desempenho em grafos ou
documentos, dependendo da estrutura de dados utilizada na implementacdo. Os
testes sugerem que aplicacdes de persisténcia poliglota que trabalhem mais com
documentos do que grafos, tem melhor desempenho na adogéo do ArangoDB, e
em aplicagbes que trabalhem mais com grafos do que documentos, tem melhor
desempenho na adogcdo do OrientDB. Caso a aplicagcdo necessite do melhor
desempenho possivel em ambos os modelos, a combinacdo dos gerenciadores

MongoDB e Neo4j apresentam um melhor desempenho.
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Capitulo 7. Conclusdes e trabalhos futuros

Este trabalho teve como foco testar o desempenho de gerenciadores de
bancos de dados multi-modelo, comparando os mesmos com gerenciadores de
bancos de dados nativo. O objetivo era verificar a viabilidade na adogéo desses
gerenciadores, analisando também a diferenca de implementacédo dos diferentes
modelos. Como contribuicdo também deste trabalho, foi apresentada uma
proposta de benchmark, além de uma ferramenta de benchmark desenvolvida para

tal objetivo.

Foi possivel concluir que o0s gerenciadores multi-modelo possuem
desempenho suficiente para substituir varios gerenciadores de modelo Unico em
aplicagcbes que necessitam da persisténcia poliglota. Também foi possivel
identificar que o0s gerenciadores multi-modelo tem abordagens diferentes,
principalmente na sua implementacédo do modelo de grafos, e essa abordagem
gera uma diferenca significativa no desempenho. Foi constatado que a partir dos
datasets testados, o gerenciador OrientDB tem desempenho melhor que o
gerenciador ArangoDB ao percorrer grafos de maior proporcao, sendo até inviavel
percorrer grafos maiores com o gerenciador ArangoDB. Por outro lado, o
gerenciador ArangoDB é mais rapido que o OrientDB ao manipular documentos,
portanto o critério de escolha tende a ser a distribuicdo dos modelos de dados, isto
€, caso seja necessario trabalhar mais com documentos do que grafos, o
ArangoDB pode ser uma alternativa melhor, sendo que o OrientDB € uma opcao
inversa ao critério. O tamanho dos grafos tende a ser um fator importante também,
porque o gerenciador ArangoDB falhou em percorrer grafos de maior porte, sendo
gue seu limitador é necessitar de indices para percorrer os grafos e que esses

indices precisam ser alocados inteiramente na memoria.

Apesar de ndo ser o objeto primario de estudo, foi possivel constatar
também que alguns gerenciadores sao mais produtivos, fornecendo ferramentas e
linguagens de consulta muito similares ao SQL tradicional, como no caso do
OrientDB. A linguagem de consulta do gerenciador ArangoDB é muito flexivel e
trabalha de forma aninhada com buscas pelo comando FOR, mas tende a ser
trabalhosa com sentencas muito grandes em consultas complexas. Um estudo das
linguagens de consulta pode ser interessante também como trabalho futuro,

focando na sua facilidade de utilizacdo, sintaxe, desempenho e recursos.
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E uma tendéncia que os gerenciadores de bancos de dados tradicionais
também adotem esquemas multi-modelo. A maioria desses gerenciadores ja estao
suportando o modelo de documentos como XML e o JSON, sendo que alguns ja
adotaram também o modelo de grafos em versfes especificas, ou em bibliotecas
externas. E possivel também comparar em trabalhos futuros o desempenho dos

gerenciadores tradicionais em relacao ao suporte de documentos.

Como pesquisa futura seria interessante comparar mais implementacoes de
gerenciadores multi-modelo, analisando também algoritmos classicos de grafos,
além de recursos que afetam o desempenho: esquemas de consisténcia,

gerenciamentos de locks e replicacéo de dados.

Ha uma tendéncia também a que os gerenciadores multi-modelo suportem
indexacdo do tipo full-text-search suporte geoespacial, portanto € possivel

comparar e analisar o desempenho e implementacdes destas tecnologias.

Outro fator que pode ser explorado € um estudo de desempenho de
processamento distribuido nos gerenciadores multi-modelo. JA& € comum a
utilizacdo de processamento distribuido para buscar os dados nos bancos de
dados de forma particionada e otimizada, processando os dados de forma
paralela. Em (Rubin, 2016) é demonstrado que a tecnologia Apache Spark aliada

com o gerenciador MySQL pode acelerar as consultas em 10 vezes.

Uma possibilidade de estudo também poderia ndo estar vinculada aos
gerenciadores multi-modelo, mas sim ao desempenho de processamento
distribuido dos gerenciadores do tipo NoSQL. Como exemplo seria possivel
comparar o desempenho da tecnologia Apache Phoenix (Apache Phoenix, 2017)
gue implementa um banco de dados utilizando o gerenciador NoSQL Hbase e a
tecnologia Apache Spark. Esta tecnologia parte de uma sentenca SQL e compila a
mesma para uma série de leituras no banco de dados Hbase, orquestrando um
cluster fazendo leituras para produzir os resultados das consultas. Seria
interessante comparar o desempenho do processamento distribuido desta
abordagem com o processamento distribuido nativo de gerenciadores NoSQL do

tipo Map Reduce.

E possivel também comparar a implementacdo do recurso Map Reduce

nativo através das consultas dos gerenciadores multi-modelo ArangoDB e
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OrientDB, verificando seu desempenho em consultas com datasets de maior porte,

utilizando um cluster de maquinas.

Finalmente é possivel também testar o desempenho das consultas em
dados particionados, recurso denominado sharding e que esta disponivel nos

gerenciadores multi-modelo.
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Anexo 1 - Analise do cédigo fonte do OrientDB

* Na classe OrientEdge, nas linhas 4 e 5, constatamos que cada aresta tem
dois objetos diretos que representam um Vértice de entrada e um de saida.
(Garulli, 2016)

Cddigo fonte 1: Definicao da classe OrientEdge

public class OrientEdge extends OrientElement implements Edge {
private static final long serialVersionUID = 1L;

protected OIdentifiable vIn;

1
2
3
4 protected OIdentifiable voOut;
5
6 protected String label;

* Na classe OrientVertex.java hA um método addEdge, que é chamado
através de um objeto vértice (OrientVertex), que executa na linha 8 o
método AddEdgelnternal com a logica de persisténcia da classe
OrientBaseGraph.

Cdédigo fonte 2: Método addEdge

1 public OrientEdge addEdge(String label, final OrientVertex inVertex, final String
iClassName, final String iClusterName,
final Object... fields) {

2

3 if (inVertex == null)

4 throw new IllegalArgumentException("destination vertex is null");

5

6 final OrientBaseGraph graph = getGraph();

7 if (graph != null)

8 return graph.addEdgeInternal(this, label, inVertex, iClassName, iClusterName,
fields);

9 return OrientGraphNoTx.addEdgeInternal(null, this, label, inVertex, iClassName,
iClusterName, fields);

10 }

* Na classe OrientBaseGraph.java, sdo criados os objetos de vértices nas
linhas 19 e 20. Em seguida nas linhas 72 e 74 os vértices sao persistidos

como objetos Oidentifiable (atributos to e from).

Cddigo fonte 3: Método addEdgelnternal

1 OrientEdge addEdgeInternal(final OrientVertex currentVertex, String label, final
OrientVertex inVertex, final String iClassName,

final String iClusterName, final Object... fields) {
2 if (currentVertex.checkDeletedInTx())
3 throw new ORecordNotFoundException("The vertex " + currentVertex.getIdentity() +
" has been deleted");

4
5 if (inVertex.checkDeletedInTx())

6 throw new ORecordNotFoundException("The vertex " + inVertex.getIdentity() + " has
been deleted");

7

8 autoStartTransaction();
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9

10 final ODocument outDocument = currentVertex.getRecord();

11 if (outDocument == null)

12 throw new IllegalArgumentException("source vertex is invalid (rid=" +
currentVertex.getIdentity() + ")");

13 if (!0DocumentInternal.getImmutableSchemaClass(outDocument).isVertexType())
throw new IllegalArgumentException("source record is not a vertex");

14 ODocument inDocument = inVertex.getRecord();

15 if (inDocument == null)

16 throw new IllegalArgumentException("destination vertex is invalid (rid=" +
inVertex.getIdentity() + ")");

17 if (!'ODocumentInternal.getImmutableSchemaClass(outDocument).isVertexType())
18 throw new IllegalArgumentException("destination record is not a vertex");
19 OIdentifiable to;

20 OIdentifiable from;

21 label = OrientBaseGraph.encodeClassName(label);

22 if (label == null && iClassName != null)

23 // RETRO-COMPATIBILITY WITH THE SYNTAX CLASS:<CLASS-NAME>

24 label = OrientBaseGraph.encodeClassName(iClassName);

25 if (isUseClassForEdgeLabel()) {

26 final OrientEdgeType edgeType = getEdgeType(label);

27 if (edgeType == null)

28 // AUTO CREATE CLASS

29 createEdgeType(label);

30 else

31 // OVERWRITE CLASS NAME BECAUSE ATTRIBUTES ARE CASE SENSITIVE
32 label = edgeType.getName();

33

34 final String outFieldName = currentVertex.getConnectionFieldName(Direction.OUT,
label,

35 settings.isUseVertexFieldsForEdgeLabels());

36 final String inFieldName = currentVertex.getConnectionFieldName(Direction.IN, label,
settings.isUseVertexFieldsForEdgeLabels());

37 // since the label for the edge can potentially get re-assigned

38 // before being pushed into the OrientEdge, the

39 // null check has to go here.

40 if (label == null)

41 throw ExceptionFactory.edgelLabelCanNotBeNull();

42 OrientEdge edge = null;

43 if (currentVertex.canCreateDynamicEdge(outDocument, inDocument, outFieldName,
inFieldName, fields, label)) {

44 // CREATE A LIGHTWEIGHT DYNAMIC EDGE

45 from = currentVertex.rawElement;

46 to = inDocument;

a7 if (edge == null) {

48 if (settings.isKeepInMemoryReferences())

49 edge = new OrientEdge(this, from.getIdentity(), to.getIdentity(), label);
50 else

51 edge = new OrientEdge(this, from, to, label);

52 3}

53 } else {

54 if (edge == null) {

55 edge = new OrientEdge(this, label, fields);

56 if (settings.isKeepInMemoryReferences())

57 edge.getRecord().fields(OrientBaseGraph.CONNECTION_OUT,
currentVertex.rawElement.getIdentity(),

58 OrientBaseGraph.CONNECTION_IN, inDocument.getIdentity());
59 else

60 edge.getRecord().fields(OrientBaseGraph.CONNECTION_OUT,

currentVertex.rawElement, OrientBaseGraph.CONNECTION_IN,
inDocument);

61

62 from = edge.getRecord();
63 to = edge.getRecord();

64

65 if (settings.isKeepInMemoryReferences()) {

66 // USES REFERENCES INSTEAD OF DOCUMENTS

67 from = from.getIdentity();

68 to = to.getIdentity();

69 }

70 edge.save(iClusterName);

71 // OUT-VERTEX ---> IN-VERTEX/EDGE

72 currentVertex.createLink(this, outDocument, to, outFieldName);
73 // IN-VERTEX ---> OUT-VERTEX/EDGE

74 currentVertex.createLink(this, inDocument, from, inFieldName);
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75 outDocument.save();
76 1inDocument.save();
77 return edge;

78}

* Na classe OrientVertex, nas linhas de 4 a 7 o método createLink cria uma
colecdo que armazena os vértices. Esse método é chamado através da

classe OrientBaseGraph descrita no codigo fonte 3.

Cdédigo fonte 4: Método createLink

1 public static Object createLink(final OrientBaseGraph iGraph, final ODocument
iFromVertex, final OIdentifiable iTo,
final String iFieldName) {

2 if (propType == OType.LINKLIST
|l (prop != null &&
"true".equalsIgnoreCase(prop.getCustom(OrientVertexType.OrientVertexProperty.ORDERED))))

final Collection coll = new List(iFromVertex);
coll.add(iTo);

out = coll;

outType = Otype.LINKLIST,;

NO O

8 return out;

* Finalmente na classe Otraverse.java ocorre o percorrimento do grafo sem
consulta de indices, apenas varrendo a colecdo de objetos Oidentifiable que
estdo ligados. O método next na linha 29 retorna objetos do tipo
Oidentifiable, que no caso do grafo tem como implementacdo objetos do
tipo OrientVertex. Nas classes ORecordID e ObinaryProtocol estdo contidas
a implementacéo da leitura do banco de dados de baixo nivel recuperando
bytes a partir de offsets. (cada Vértice possui um ORecordID que é seu
Record ID, isto é, sua posicdo fisica de endere¢co de registro dentro do
banco de dados. Com o RID é possivel carregar um Vértice rapidamente
apenas com uma funcdo de busca a partir de deslocamento (offset) de um

Stream.

Cddigo fonte 5: Métodos execute, hasNext e next

1/*

2 * Executes a traverse collecting all the result in the returning
List<OIdentifiable>.

3 *

4 * @see com.orientechnologies.orient.core.command.0OCommand#execute()
5 */

6 public List<OIdentifiable> execute() {

7 final List<OIdentifiable> result = new ArrayList<OIdentifiable>();
8 while (hasNext())

9 result.add(next());

10 return result;

11

12 public boolean hasNext() {
13 if (limit > 0 && resultCount >= limit)
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14 return false;

15

16 if (lastTraversed == null)

17 // GET THE NEXT

18 lastTraversed = next();

19

20 if (lastTraversed == null && !context.isEmpty())

21 throw new IllegalStateException("Traverse ended abnormally");
22

23 if (!'0CommandExecutorAbstract.checkInterruption(context))
24 return false;

25

26 // BROWSE ALL THE RECORDS

27 return lastTraversed != null;

28

}
29 public OIdentifiable next() {
30 if (Thread.interrupted())

31 throw new OCommandExecutionException("The traverse execution has been
interrupted");

32

33 if (lastTraversed != null) {

34 // RETURN LATEST AND RESET IT

35 final OIdentifiable result = lastTraversed;
36 lastTraversed = null;

37 return result;

38 }

39

40 if (limit > 0 && resultCount >= limit)

41 return null;

42

43 OIdentifiable result;

a4 OTraverseAbstractProcess<?> toProcess;

45 // RESUME THE LAST PROCESS

46 while ((toProcess = nextProcess()) != null) {
47 result = toProcess.process();

48 if (result != null) {

49 resultCount++;

50 return result;

51 3}

52 }

53

54 return null;

55 }

Cdédigo fonte 6: Método fromStream que retorna um ORecordld

1 public ORecordId fromStream(final InputStream iStream) throws IOException {
2 clusterId = OBinaryProtocol.bytes2short(iStream);

3 clusterPosition = OBinaryProtocol.bytes2long(iStream);

4 return this;

5}

Cdédigo fonte 7: Método fromStream que retorna um Orecordld e os métodos
bytes2short e bytes2long

public ORecordId fromStream(final InputStream iStream) throws IOException {
clusterId = OBinaryProtocol.bytes2short(iStream);

clusterPosition = OBinaryProtocol.bytes2long(iStream);

return this;

public static int bytes2short(final InputStream iStream) throws IOException {
return (short) ((iStream.read() << 8) | (iStream.read() & 0xff));
}

R OONODUODAWNER
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11
12 public static long bytes2long(final byte[] b, final int offset) {
13 return ((oxff & b[offset + 7]) | (oxff & b[offset + 6]) << 8 | (Oxff & b[offset +
14 5 ]) << 16
15 | (long) (Oxff & b[offset + 4]) << 24 | (long) (Oxff & b[offset + 3]) << 32 |
16(long) (oxff & b[offset + 2]) << 40
| (long) (Oxff & b[offset + 1]) << 48 | (long) (Oxff & b[offset]) << 56);
18 3}
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Anexo 2 - Analise do cédigo fonte do ArangoDB

* No arquivo de header Graphs.h ha a definicho da classe Graph onde
constatamos uma colecdo de vértices e arestas nas linhas 6 e 10. A
estrutura de arestas € um documento JSON completamente separado dos

documentos de vértices.

Cdédigo fonte 6: Definicdo da classe Graph

=

class Graph {

private:
11117777777 7777777777/777777/777777/77/777/77/77//77/7///7//7//77//77///7/7//7//7777
/// @brief the cids of all vertexCollections
1111777777777/ 77777/7777777777777/77777//77777/7/7/7//77//7/7/////7//////////////7/777
std: :unordered_set<std::string> _vertexColls;
11117777777 7777777777777777/77777//77/777//77/7///7//7///7//7///7//7///7/7/////7/777
/// @brief the cids of all edgeCollections
1171777777777 7/777777/77/77//77777//77/77//77/77//77/7///7//77//77/7/777/77/77//7777
(0] std: :unordered_set<std::string> _edgeColls;

ROONODGODLAWN

* No arquivo fonte Graphs.cpp, nas linhas 10, 14 e 17 constatamos a leitura
do documento JSON onde é obtida a colecdo das arestas através dos
elementos “from” e dos elementos “t0”, inserindo na colecéo de vértices os

vértices relacionados.

Cdédigo fonte 7: Definicdo do construtor da classe Graph

Graph: :6raph(triagens: :basics::Json const& j)
_vertexColls(),
_edgeColls()

auto jsonDef = j.get(_attrEdgeDefs);

for (size_t i = 0; i < jsonDef.size(); ++i) {
Json def = jsonDef.at(i);
TRI_ASSERT(def.isObject());

10 Json e = def.get("collection");

11 TRI_ASSERT(e.isString());

12 std::string eCol = JsonHelper::getStringvalue(e.json(), "");

13 addEdgeCollection(eCol);

14 e = def.get("from");

15 TRI_ASSERT(e.isArray());

16 insertVertexCollectionsFromJsonArray(e);

17 e = def.get("to");

18 TRI_ASSERT(e.isArray());

19 insertVertexCollectionsFromJsonArray(e);

©CoONOCOBAWNER

21 auto orphans = j.get(_attrOrphans);
22 1insertVertexCollectionsFromJsonArray(orphans);
23 }
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* No arquivo fonte TraversalNode.cpp constatamos na linha 5 que antes de
percorrer os vértices, € calculado o custo dessa operagdo utilizando um

indice especifico para a colecdo de arestas.

Cdédigo fonte 7: Método estimateCost

1 double TraversalNode::estimateCost (size_t& nrItems) const {

2  TRI_ASSERT(collection != nullptr);

3

4 for (auto const& index : collection->getIndexes()) {

5 if (index->type == triagens::arango::Index: :IndexType::TRI_IDX TYPE_EDGE_INDEX)
6{

7 // We can only use Edge Index

8 if (index->hasSelectivityEstimate()) {

9 expectedEdgesPerDepth += 1 / index->selectivityEstimate();
10

11 else {

12 expectedEdgesPerDepth += 1000; // Hard-coded

13 }

14 break;

15 3}

16 }

* Finalmente no arquivo TraversalBlock.cpp nas linhas 4, 7, 10 e 15 ocorre o
percorrimento do Grafo retornando os vértices recuperados no método

getReadDocuments. Nas linhas 15, 17 e 18 o indice é utilizado.

Caédigo fonte 8: Método morePaths

1 bool TraversalBlock::morePaths (size_t hint) {

for (size_t j = 0; j < hint; ++j) {
std::unique_ptr<triagens::arango::traverser::TraversalPath> p(_traverser-next());

3

4

5

6 if ( usesVertexOutput() ) {

7 _vertices.emplace_back(p->lastVertexToJson(_trx, _resolver));
8
9

}
if ( usesEdgeOutput() ) {

10 _edges.emplace_back(p->lastEdgeToJson(_trx, _resolver));
11 3}

12 if ( usesPathoutput() ) {

13 _paths.emplace_back(pathvalue);

14 3}

15 _engine->_stats.scannedIndex += p-getReadDocuments();

16}

17_engine->_stats.scannedIndex += _traverser->getAndResetReadDocuments();
18_engine->_stats.filtered += _traverser->getAndResetFilteredPaths();
19// This is only save as long as _vertices is still build

20return ! _vertices.empty();
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