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RESUMO

O mundo encontra-se cada vez mais conectado. Tal cenario, inédito até
entdo, aproxima pessoas e reduz distancias, mas, em contrapartida, traz um
aumento exponencial na geragao de dados. Redes sociais, cameras de seguranca,
sites de videos e dispositivos de monitoramento séo alguns dos responsaveis pelo
aumento vertiginoso dos dados gerados na web. Em virtude da variedade de fontes
de onde estes dados sdo gerados, grande parte deles possuem natureza nédo
estruturada e, por isso, ndo podem ser adequadamente tratados por bancos de
dados convencionais. A analise desse grande volume de dados, que funciona como
uma espécie termbmetro social, pode trazer para uma empresa um diferencial
competitivo, ajudando assim no processo de tomada de decisdo. Os bancos de
dados NoSQL surgiram com o objetivo de preencher essa lacuna deixada pelos
bancos de dados relacionais, fornecendo capacidade de tratamento de dados nao
estruturados, velocidade de manipulacdo de grandes volumes de dados e suporte
nativo a replicacdo de dados. O objetivo desse trabalho € mostrar o cenario de
crescimento exponencial de dados do Big Data bem como mostrar como os bancos
de dados NoOSQL estdo inseridos nesse contexto. Este estudo foi feito,
metodologicamente falando, no tocante a natureza, através de uma pesquisa basica,
utilizando um objetivo exploratério, por meio de uma abordagem qualitativa e quanto
aos procedimentos, por meio de uma pesquisa bibliografica. De forma
complementar, foi realizado nesse estudo um teste comparativo entre dois bancos

de dados NoSQL orientados a documentos, o CouchDB e o MongoDB.

Palavras-chave: NoSQL. Volume. Dados. Big Data.



ABSTRACT

The world is more and more connected. Such a scenario, previously unheard
of, people and reduce distances, but, on the other hand, an exponential increase in
data generation. Social networking, security cameras, video sites and monitoring
devices are some of those responsible for the dizzying rise of data generated on the
web. Due to the variety of sources from which this data is generated, most of them
are not structured and therefore can not be adequately handled by conventional
databases. The analysis of large data, which functions as a kind of social
thermometer, can bring a company a competitive differential, thus helping the
decision-making process. The NoSQL databases aim to fill the gap left by relational
databases, the ability to handle unstructured data, the speed of handling large
volumes of data and support native data replication. The objective of this work is to
show the scenario of exponential data growth. NoSQL are inserted in the context.
This study was made, methodologically speaking, not about nature, through a basic
research, using an exploratory objective, through a qualitative and procedural
approach, through a bibliographical research. In a complementary way, this study
was compared between two NoSQL document-oriented databases, CouchDB and
MongoDB.

Keywords: NoSQL. Volume. Data. Big Data.
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1 INTRODUCAO

Segundo informacdes do Google, eram criados a cada dois dias, no segundo
semestre de 2013, 5 exabytes de dados. Para efeito comparacéo, essa quantidade,
5 exabytes, correspondem a toda informacdo criada desde o inicio da civilizagéo até
0 ano de 2003 (BRETERNITZ; SILVA, 2013).

Considerando que o mundo possui cerca de sete bilhdes de habitantes e
gue desse total, seis bilhdes de pessoas possuem celulares, é possivel mensurar a
gigantesca quantidade de informacgGes que pode ser gerada (RIBEIRO, 2014). Em
meados dos anos 2000, apenas 25% de todos os dados existentes no planeta
estavam sob forma digital, mais tarde, em 2013, o percentual de dados digitalizados
havia aumentado para 98% (VOLPATO; RUFINO; DIAS, 2014).

Contribuindo para o aumento exponencial dos dados gerados estdo
tecnologias como RFID, tecnologias embarcadas, sensores e sites de videos
(BRETERNITZ; SILVA, 2013). Além disso, cameras de monitoramento em prédios,
avenidas, lojas e ruas (DAVENPORT apud RIBEIRO, 2014). A IOT (Internet das
Coisas) se mostra como uma promessa de integracao de tecnologias e comunicacao
distribuindo inteligéncia e promovendo a cooperagdo e integracdo entre as
tecnologias (ATZORI; IERA; MORABITO apud BRETERNITZ; SILVA; LOPES,
2013). Tal variedade de fontes de dados reflete as suas diferentes caracteristicas,
como o fato de grande parte ndo estar estruturada, ndo sendo possiveis de serem
tratadas pelos sistemas convencionais (LOHR apud BRETERNITZ; SILVA, 2013). As
midias sociais também tém um grande papel nessa expansdo de dados. De acordo
com [TAURION apud VOLPATO; RUFINO; DIAS, 2014), o Facebook, por exemplo,
realiza o upload de, no minimo, 10 milhdes de novas fotos por hora.

As informagfes acima demonstram o crescimento vertiginoso da informacao
no cenario mundial nos ultimos anos. Com tanta informacdo disponivel, torna-se
necessario para as empresas realizar, em tais informac¢des, uma analise para tomar

decisbes com base em indicadores e ndo em suposicoes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 SQL (STRUCTURED QUERY LANGUAGE)

No entendimento de DATE apud Farias (2009) a Structured Query
Language, também conhecida pela sigla SQL, pode ser definida como uma
linguagem que tornou-se padrao para interagir com bancos de dados relacionais. Tal
linguagem foi criada no Centro de Pesquisa Almaden, localizado em San Jose
(California, Estados Unidos).

Para Taylor (2010, p. 7):

[...] SQL é uma linguagem que foi projetada pensando em bases de dados.
Através do SQL as pessoas podem criar bancos de dados, adicionar dados
a ele, manter dados no banco de dados e requisitar partes dos dados
armazenados. Introduzido em 1970, o SQL tem crescido e avancado ao
longo dos anos para se tornar um padrao da industria [...].

Com base nas definicdes apresentadas € possivel concluir que o SQL € uma
linguagem criada com o proposito exclusivo de gerenciar bases de dados
relacionais, ou seja, através do SQL, que € um padrdo da industria para bancos de
dados relacionais, podemos fazer a interacdo com o banco de dados e assim

realizar todas as operacoes desejadas.

2.2 DATA WAREHOUSE

O Data Warehouse, ou armazém de dados, é um de banco de dados criado
a partir de diversas fontes de dados da empresa, como bancos de dados,
documentos de texto, planilhas, etc. Essas informacdes sdo todas consolidadas, de
maneira otimizada, em um Unico local com o objetivo de realizar consultas usando o
maximo de desempenho. O Data Warehouse tem grande importancia no processo
de tomada de decisdo da empresa, pois, através dos relatérios que podem ser
extraidos dele, & possivel realizar estimativas bem como comparagbes de
desempenho.

Shams (2001 apud ALMEIDA, 2016) define o Data Warehouse como uma
estrutura onde ficam, devidamente organizados, todos os dados da organizacdo. Tal

estrutura é criada para subsidiar, através de muitos tipos de relatérios analiticos
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complexos, o processo de apoio a tomada de decisao.

Um Data Warehouse pode ser definido como um banco de dados que possui
dados, selecionados e otimizados para a realizacdo de consultas e nao de
transacbes. Tais dados, que sdo extraidos do ambiente de producdo de uma
empresa, podem ser consolidados com dados vindos de planilhas, documentos de
texto, etc. (INMON apud HOKAMA, 2004).

2.3 DATA MART

O Data Mart € um banco de dados que, assim como o Data Warehouse,
possui dados da organizacdo com o objetivo de realizar consultas. O que diferencia
o Data Mart do Data Warehouse é que 0 primeiro possui um carater mais
departamental, ou seja, o Data Mart € restrito a um determinado setor ou
departamento. A vantagem desse modelo mais restrito que um Data Mart possui € o
seu baixo custo de implementacao se comparado a um Data Warehouse.

No entendimento de Sislaghi (2006, p. 5):

[...] Data Mart € um conjunto de dados customizados para atender a
necessidades de andlises setoriais, especificas de uma area ou processo
do negdcio da empresa. Algumas organizacdes optam pelo
desenvolvimento de Data Marts ndo apenas por causa do custo mais baixo
ou do menor tempo para implementagcdo, mas também em funcdo dos
correntes avancos tecnologicos [...].

Vas, Exe e Inm apud Morais (2000) falam que os Data Marts funcionam
como depdésitos de dados com maior especializagdo, sendo restritos a um tipo de
assunto ou departamento. Os Data Marts possibilitam o cruzamento de diversas

possibilidades de dados permitindo, dessa forma, uma anélise mais aprimorada.

2.4 DATA MINING (MINERACAO DE DADOS)

Data Mining, também conhecido minera¢do de dados, € uma técnica usada
para o descobrimento de novas informacdes e correlagbes entre as informacoes
presentes, geralmente, em um Data Warehouse. A técnica de mineracdo de dados
geralmente é aplicada em grandes quantidades de dados e, através de algoritmos

especificos, pode encontrar correlagbes que antes ndo podiam ser observadas,
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ajudando também no processo de tomada de decisdes.

Para Cardoso e Machado (2008), Data Mining constitui-se como um
procedimento usado como uma etapa da descoberta de conhecimento em bancos
de dados. Esta técnica possibilita a revelagcdo de conhecimento incluido em grandes
bancos de dados corporativos. Através do uso do Data Mining é possivel realizar a
andlise antecipada de eventos, prevendo tendéncias e ajudando gestores em suas
decisoes.

No entendimento de Nimer e Spandri apud Lemos, Steiner e Nievola (2005),
a Mineracdo de dados se vale de técnicas de reconhecimento de padrdes,
estatisticas e matematicas para revelar, em grandes quantidades de dados contidas

em um Data Warehouse, novas correlacdes, padrdes e tendéncias.

2.5 Bl (BUSINESS INTELIGENCE)

Os conceitos de Bl e de Data Mining, em um primeiro momento, parecem
muito similares. Porém, apds uma observacdo mais aprimorada é possivel perceber
que o BI possui um foco mais voltado ao monitoramento de indicadores, como
temperatura e custo, por exemplo. JA o Data Mining busca a identificacdo de
padrbées de comportamento de dados, elaborando novos indicadores de andlise para
o Bl.

Solucdes de BI (Business Intelligence) podem ser definidas como aquelas
que possibilitam extrair informag¢des fundamentais do negécio em uma grande
massa de dados. As informacdes geradas por uma ferramenta de Bl oferecem um
diferencial competitivo, pois, podem levar a antecipacdo de tendéncias. No rol de
possibilidades de analise e verificacdo, pode ser destacado as estatisticas de
vendas sobre cada produto da empresa ou relatérios com informacdes detalhadas
sobre o comportamento e preferéncias dos clientes (CARVALHO, 2000).

De acordo com Jamil (2000, p. 50):

[...] Por Business intelligence compreendemos técnicas, métodos e
ferramentas que possibilitam ao usuério analisar dados e, com base nessas
andlises, emitir respostas que possam subsidiar objetiva e confiavelmente
0s processos de decisdo numa empresa. [...].
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2.6 IOT (INTERNET OF THINGS — INTERNET DAS COISAS)

A Internet das coisas é caracterizada pela interatuacdo de dispositivos
comuns do dia a dia, como carros e eletrodomésticos conectados a Internet,
mandando e recebendo informacdes e reagindo de acordo com o ambiente em que
se encontram. Os dispositivos interatuantes que fazem parte da Internet das Coisas
possuem uma certa autonomia, podendo estes trabalhar praticamente sozinhos,
gerando informacfes de acordo com o0 que acontece no ambiente onde estdo. Essa
autonomia, bem como a variedade de dispositivos de IOT existentes, como cameras
e sensores, por exemplo, sdo também responsaveis pelo grande volume de dados
gerados a cada dia. A variedade de tipos de dispositivos da IOT é responsavel pela
geracado de dados, em grande parte, ndo estruturados.

No entendimento de Bilinski (2014, p. 1): “[...] A Internet das coisas ou IoT,
objetiva ligar todos os equipamentos eletronicos que usamos no dia a dia a internet
ou bases de dados e com o uso de redes de sensores, processar essas informacdes
e retornar beneficios aos usuarios [...]".

De acordo com Cervantes (2014), a Internet das coisas (loT) € caracterizada
por ser um tipo de rede hibrida e aberta, além disso, pode ser considerada
heterogénea, pois possui os mais diversos tipos de dispositivos nela conectados,
tais como eletrodomésticos, sensores e canetas, por exemplo, atuando com
computadores, celulares, entre outros. Ha uma troca de informacdes e recursos,
sendo esses dispositivos capazes de agir e reagir conforme mudangas ocorridas no

ambiente em que estao.

2.7 CLOUD COMPUTING (COMPUTACAO EM NUVEM)

Cloud Computing, ou computacdo em nuvem, pode ser definido como um
conjunto de servicos acessiveis, geralmente baseados em virtualizacdo e operando
com base na infraestrutura da Internet, que podem ser contratados seguindo o
modelo de pagamento somente pelo que se usa. Além da vantagem do baixo custo,
a computacdo em nuvem possui escalabilidade de recursos, seja de processamento
ou armazenamento.

Segundo Vaquero apud Verdi (2010), Cloud Computing é uma cole¢édo de
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recursos como hardware, plataformas de desenvolvimento e servi¢gos, acessiveis e
de facil uso, com a caracteristica de que esses recursos podem se ajustar de acordo
com a demanda, permitindo assim, uma otimizacdo desses recursos e um modelo
de pagamento com base nos recursos que foram efetivamente usados.

No entendimento de Buyya apud Sousa, Moreira e Machado (2009),
Computacdo em nuvem tem o propésito de oferecer servicos de Tl sob demanda,

sendo o pagamento feito de acordo com o0 uso.

2.7.1 SaaS (Software as a Service)

No entendimento de Rushell, Zanotto e Mota (2010, p. 7):

[...] Podemos dizer que o SaaS, representa 0s servigos de mais alto nivel
disponibilizados em uma nuvem. Esses servicos representam as aplicagdes
completas que séo oferecidas aos usuarios. Os prestadores de servigos
disponibilizam o SaaS na camada de aplicagdo, o que leva a rodar
inteiramente na nuvem e pode ser considerado uma alternativa a rodar um
programa em uma maquina local, assim o SaaS traz a reducdo de custos,
dispensando a aquisicdo de licenca de softwares. Colocamos como
exemplo de SaasS, sistemas de banco de dados e processadores de textos

[..].

Para Sousa, Moreira e Machado (2009, p. 7):

[...] O modelo de SaaS proporciona sistemas de software com propdsitos
especificos que estao disponiveis para os usudrios através da Internet. Os
sistemas de software sdo acessiveis a partir de varios dispositivos do
usuario por meio de uma interface thin client como um navegador Web. No
Saa$S, o usuario ndo administra ou controla a infraestrutura subjacente,
incluindo rede, servidores, sistemas operacionais, armazenamento ou
mesmo as caracteristicas individuais da aplicacdo, exceto configuracdes
especificas. Com isso, os desenvolvedores se concentram em inovagao e
ndo na infraestrutura, levando ao desenvolvimento ripido de sistemas de
software [...].

O SaaS, ou software como servi¢co, pode ser entendido como um servigo
qgue utiliza a infraestrutura da nuvem, através da Internet, para disponibilizar
aplicacbes completas que rodam, ndo no computador do usuario, mas, na nuvem,
gerando assim, economia de processamento e memdria na maquina do usuario.
Baseado na computagdo em nuvem, e seguindo seu modelo de pagamento pelo
uso, o SaaS também proporciona a economia com licengcas de software, pois, 0

usuario paga somente pelo que usar, ficando as licengcas geralmente por conta da
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empresa que oferece a estrutura de SaasS.

2.7.2 PaaS (Platform as a Service)

O PaasS, ou plataforma como servi¢o, é uma plataforma de desenvolvimento
e teste de softwares que utiliza a nuvem como infraestrutura. Nesta plataforma, que
disponibiliza sistema operacional, ambiente de desenvolvimento e infraestrutura de
rede e servidores, o desenvolvedor ndo precisa se preocupar com administracado da
infraestrutura, ficando focado no desenvolvimento de suas aplicagdes.

De acordo com Ruschell, Zanotto e Mota (2010, p. 8):

[...] O Paas tem por objetivo facilitar o desenvolvimento de aplicacdes
destinadas aos usuarios de uma nuvem, criando uma plataforma que agiliza
esse processo. O PaaS oferece uma infra-estrutura de alto nivel de
integracdo para implementar e testar aplicacdes na nuvem. Também
fornece um sistema operacional, linguagens de programacdo e ambientes
de desenvolvimento para as aplicagBes, auxiliando a implementacdo de
softwares, ja que contém ferramentas de desenvolvimento e colaborag&o
entre desenvolvedores [...].

Para Sousa, Moreira e Machado (2009, p. 9) definem que:

[...] A PaaS oferece uma infraestrutura de alto nivel de integracdo para
implementar e testar aplicagdes na nuvem. O usudrio ndo administra ou
controla a infraestrutura subjacente, incluindo rede, servidores, sistemas
operacionais ou armazenamento, mas tem controle sobre as aplicagbes
implantadas e, possivelmente, as configurag@es das aplicacdes hospedadas
nesta infraestrutura [...].

2.7.3 laaS (Infrastructure as a Service)

A laaS, ou infraestrutura como servico, é a base para o funcionamento do
PaaS e SaaS, pois fornece a infraestrutura de computacdo necessaria. Tal
infraestrutura se traduz, por exemplo, em servidores, armazenamento, roteadores e
podem ser gerenciados através de uma interface de administracéo.

Rushell, Zanotto e Mota (2010, p. 8) afirmam que:

[...] O laaS traz os servigos oferecidos na camada de infra-estrutura, nestes
servicos podemos incluir  servidores, roteadores, sistemas de
armazenamento e outros recursos de computacdo. Também é responsavel
por prover toda a infra-estrutura necessaria para a SaaS e o PaaS. O laaS
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traz algumas caracteristicas, como uma interface Unica para administracéo
da infra-estrutura, a aplicagdo API (Application Programming Interface) para
interacdo com hosts, switches, roteadores e o suporte para a adicionar
novos equipamentos de forma simples e transparente. [...]

Sousa, Moreira e Machado (2009) dizem que laaS é a infraestrutura onde
funcionam servicos como PaaS e SaaS. O laaS possui uma interface de
administracdo e uma APl para comunicacdo com switches e roteadores. Dessa
forma, nesta infraestrutura, o usuario realiza o controle sobre os sistemas
operacionais usados, armazenamento e, esporadicamente, alguns componentes de

rede como, por exemplo, um firewall.

2.8 JAVASCRIPT

A linguagem de programacao JavaScript roda, na grande maioria dos casos,
no navegador do usuario. Seu uso mais comum € para criar diversas a¢des na
pagina web e assim melhorar a experiéncia de usuario. Além disso, através do
JavaScript, é possivel realizar requisicdes assincronas no servidor. No contexto de
Big Data, o JavaScript é fundamental, pois, grande parte dos bancos de dados
NoSQL existentes usam, para o armazenamento de dados, o formato JSON, que é
uma notacao de objetos do JavaScript.

Segundo Niederauer (2007, p. 41) “JavaScript € uma linguagem de
programacao que roda no lado cliente (navegador do usuario) e nos permite realizar
determinadas acdes dentro de uma pagina web, melhorando a interatividade com o
usuario”.

De acordo com Silva (2010, p. 23):

[...] JavaScript € uma linguagem desenvolvida para rodar no lado do cliente,
isto é, a interpretagcdo e o funcionamento da linguagem dependem de

funcionalidades hospedadas no navegador do usuério. Isso € possivel
porgue existe um interpretador JavaScript hospedado no navegador [...].

2.8.1 JSON (Javascript Object Notation)

O JSON oferece uma alternativa simples ao formato XML, para intercambio
de informacdes. Ambos os formatos s&o utilizados para o armazenamento e troca de

informacgdes entre sistemas diferentes, sendo esses formatos independentes da
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plataforma ou mesmo linguagem de programacdo. O JSON possui algumas

vantagens como a simplicidade de uso e, por ser uma notacdo de objetos

JavaScript, a total integracdo com sistemas que usem tal linguagem. O formato

JSON também € importante quanto a persisténcia de dados em bancos de dados

7 hY

NoSQL, j& que sua estrutura é adequada a natureza heterogénea dos dados

presentes no Big Data.
No entendimento de Silva (2010, p. 28):

[...] JSON é a sigla para JavaScript Object Notation, ou Notacdo para
Objetos em JavaScript. Trata-se de uma técnica JavaScript que usa sinaxe
leve e simples para armazenar dados. Tal como XML, JSON esta
estruturado de modo a ser facilmente lido, interpretado e processado por
maquinas [...].

Para Frozza e Dalassen (2016, p. 6-7):

2.9 MONGODB

[...] O JSON é formato de texto completamente independente de linguagem,
de simples formatagéo para troca de dados, fazendo com que a leitura e
escrita por humanos seja de facil compressédo e reproducéo, e de fécil
interpretacdo para 7 maquinas. Estas propriedades estas que fazem do
JSON um formato ideal para a troca de dados [...]

Para Walter e Duarte (2016), o MongoDB € um SGBD do tipo NoSQL, sendo

orientado a documentos. O MongoDB é capaz de gerenciar uma grande massa de

dados pois possui, dentre varios recursos, a escalabilidade horizontal.

Boaglio (2015, p. 11) define MongoDB da seguinte forma:

[...] O MongoDB ¢é um document database (banco de dados de
documentos), mas nao sdo os documentos da familia Microsoft, mas
documentos com informagcdes no formato JSON. A ideia € o documento
representar toda a informacdo necessdria, sem a restricdo dos bancos
relacionais [...].

No entendimento de Schroeder e Santos (2016, p. 3):

[...] O MongoDB é ‘um banco de dados orientado a documentos que prové
alta performance, alta disponibilidade e facil escalabilidade’ (MongoDB
Manual, 2013). Seus dados séo representados através de JSON (JavaScript
Object Notation). Em comparacdo aos SGBDR (Sistema Gerenciador de
Banco de Dados Relacional) algumas analogias podem ser feitas: uma
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tabela pode ser comparada com uma cole¢cdo e um documento pode ser
comparado a uma linha de dados. A escolha do banco de dados MongoDB
como solucdo NoSQL se deve ao grande grau de maturidade que o0 mesmo
ja possui, bem como por uma maior ado¢éo pela comunidade [...].

2.10 COUCHDB

O CouchDB é um SGDB, caracterizado por ser livre de esquema e baseado
em documentos que é adequado para o trabalho em servidores que possuem
hardware de baixo desempenho pois possui foco em tolerancia a falhas e, além
disso, mesmo executando em hardware sujeito a falhas, oferece escalabilidade,
disponibilidade e confiabilidade. Esse SGBD, que utiliza documentos para
armazenar os dados, faz uso da estrutura JSON nesses documentos. Para
persisténcia de dados, € usada uma estrutura que tem como base a estrutura de
arvores B+ (MACEDO et al., 2010).

No entendimento de Matteussi e Minetto (2016, p. 4):

[...] O couchDB combina um modelo intuitivo de armazenagem em
documentos com um poderoso sistema de pesquisa acessivel via RESTful e
(HTTP/JSON Api) , dentre suas funcionalidades esta a replicagdo
bidirecional com detec¢éo de falhas e resolugédo de conflitos; sua base de
dados é baseada em principios MapReduce e em vez de armazenar dados
em linhas e colunas, o CouchDB gerencia uma colecdo de documentos, 0s
chamados ‘JSON documents’ [...].

Segundo Couch (2013 apud FERRARI et al., 2016, p. 2): “[...] € um banco
de dados nao relacional, utilizado principalmente para web. Basicamente ele utiliza
documentos para definir uma estrutura no banco, armazenando uma chave

associada ao documento [...]".

2.11 POSTGRESQL

O PostgreSQL € um sistema gerenciador de banco de dados relacional de
codigo aberto e multiplataforma. Possui mais de uma década de desenvolvimento e,
apesar de ser livre, suporta muitos recursos presentes nos sistemas gerenciadores
de bancos de dados comerciais.

Tonini e Frank definem (2010, p. 2):
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[...] PostgreSQL é um sistema gerenciador de banco de dados de cddigo-
fonte aberto, multiplataforma, com mais de 15 anos de desenvolvimento.
Segue 0 padrdo SQL99 e seu gerenciador de transacbes garante as
propriedades atomicidade, consisténcia, isolamento e durabilidade (ACID).

Bogorny (2002, p. 2) explica que:

[..] O banco de dados PostgreSQL, por exemplo, € um Sistema
Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) objeto-relacional que roda em
diversas plataformas e disponibiliza praticamente todos os recursos dos
SGBD proprietarios. [...]..
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3 METODOLOGIA

Levando em conta o aspecto metodoldgico, quanto a natureza, foi feita uma
pesquisa basica, com objetivo exploratério e utilizando a abordagem qualitativa.
Quanto aos procedimentos, foi feita uma pesquisa bibliografica. Além disso, foi
utilizada uma ferramenta de teste de estresse, chamada Jmeter, para observar o

desempenho do MongoDB e CouchDB, frente a grande quantidade de requisi¢des.
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4 PROBLEMA

Bernardo e Borlone (2015, p. 20) dizem que:

[...] O mundo esta cada vez mais interligado. Novas tecnologias vém sendo
criadas para conectar e diminuir a distancia entre as pessoas. Com a
ascensao das tecnologias ha um crescimento exponencial na geracdo de
dados variados, estruturados ou nao [...].

No Facebook, 350 milhdes de imagens sdo adicionadas pelos seus 1,15
bilhdo de usuarios, diariamente. O acesso de 751 milhGes desses usuarios € feito
através de dispositivos moveis. No Twitter, um total diario de 400 milhdes de
publicacbes sdo geradas pelos seus 500 milhdes de usuérios cadastrados. O
Google Plus, rede social do Google, ja alcancou 500 milhdes de usuarios enquanto
que o Linkedin, rede social voltada para contatos profissionais, esta perto da marca
de 250 milhdes de cadastrados. Ja o Instagram, que possui 130 milhdes de
usuarios, atingiu aproximadamente 16 bilhdes de fotografias sendo estas fotografias
responsaveis por 1000 comentéarios por segundo. Cabe lembrar que a rede social
Instagram registra o envio diario de 5 milhdes de fotografias (SOCIAL MEDIA
TODAY apud SILVA, 2015).

De acordo com o site e Observatorio da Imprensa apud Silva (2015),
passaram pelas antenas de telefonia mével em todo o mundo, mensalmente,
aproximadamente 1,5 trilhdo de exabytes por més.

Ha uma clara tendéncia de aumento na geracao de dados a cada ano. Isso
faz com que haja um aumento na demanda por ferramentas e recursos de ordem
tecnoldgica capazes de lidar com essa nova realidade. Tais ferramentas e recursos
devem ser capazes de analisar toda essa massa variada de dados e, em tempo
hébil, apresentar uma resposta (SILVA, 2015).
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5 NOSQL

Segundo Tiwari (2011), o NoSQL néo é um produto ou tecnologia, mas, um
termo que serve pra categorizar os bancos de dados que possuem outro paradigma,
pois ndo seguem as regras presentes em bancos de dados relacionais e que lidam,
de forma muito rapida, com grandes quantidades de dados.

Existem muitos bancos de dados NoSQL no mercado e a escolha de cada
um dependerad de qual problema devera ser resolvido. Os bancos NoSQL mais
comuns sao os orientados a documento, chave-valor, orientados a objetos e os de
grafos (BOAGLIO, 2015).

Podemos perceber que o NoSQL € um conjunto de tecnologias e
arquiteturas, da qual os bancos de dados fazem parte, que foram desenvolvidas com
0 objetivo de solucionar os problemas que os sistemas tradicionais tém com relacao
a processamento e armazenamento de grandes quantidades de dados. Além disso,
a necessidade de escalabilidade horizontal e suporte nativo a replicacdo, cujo
suporte em sistemas tradicionais também é problematico, levaram a criacdo do
NoSQL.

Os bancos de dados NoSQL possuem caracteristicas fundamentais que os
diferenciam dos bancos de dados relacionais, como o PostgreSQL, por exemplo.

Tais caracteristicas permitem o armazenamento de dados ndo estruturados
ou semiestruturados e também os tornam apropriados para 0 armazenamento de
grandes massas de dados. Segundo Léscio et. al. apud Prado et al. (2014), tais

caracteristicas sao:

5.1 ESCALABILIDADE HORIZONTAL

A escalabilidade horizontal é possivel gracas ao fato de néo existir controle
de bloqueios (PRADO et al., 2014). Para Vieira et. al. (2012), a escalabilidade
horizontal é definida como a capacidade de distribuicdo de dados e carga por varios
servidores sem que haja o compartilhamento de disco ou memoéria. Tal abordagem
permite o uso de maquinas comuns e, portanto, mais baratas.

Tal escalabilidade é possibilitada com o uso de uma técnica chamada
Tabela Hash Distribuida (Distributed Hash Table (DHT)), onde as entidades
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possuem uma representacdo < key, value >. A entidade, que € representada por
value, possui uma identificacdo Unica, sendo esse 0 papel do elemento key
(CLARKE apud VIEIRA et al. (2012)].

5.2 AUSENCIA DE ESQUEMA OU ESQUEMA FLEXIVEL

No entendimento de Leavitt apud Prado et al. (2014), a capacidade de
bancos de dados NoSQL armazenarem dados estruturados ou semiestruturados se
da pelo fato de ndo exigirem um esquema, como acontece nos bancos de dados
relacionais.

Essa auséncia ou quase inexisténcia de esquema é benéfica para a
escalabilidade e disponibilidade. Entretanto, por ndo possuir a estrutura rigida dos
bancos de dados relacionais, ndo existem garantias quanto a integridade dos dados
(PRADO et al., 2014).

5.3 PERMITE REPLICACAO DE FORMA NATIVA

A capacidade de replicacdo € um recurso nativo dos bancos de dados
NoSQL. Tal recurso é responsavel por uma diminuicdo no tempo que se gasta no
momento de recuperar dados (PRADO et al., 2014).

5.4 CONSISTENCIA EVENTUAL

Para Ye e Li apud Prado et. al. (2014), tal caracteristica, que é baseada nos
principios do teorema CAP, diz que a consisténcia dos dados, nos diversos nés nao
pode ser sempre garantida.

Garante que todas as réplicas, ocasionalmente, apés a finalizacdo do tempo
necessario para o sincronismo e o restabelecimento da conexao, confluam-se a um
estado comum (VIEIRA et al. 2012).

5.5 ACID E BASE

O ACID e BASE sao dois padrdes utilizados por SGBDs, sendo o ACID o
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padrdao em sistemas relacionais e o BASE, usado em sistemas NoSQL. O padréo
ACID traz dificuldades quando se precisa realizar a distribuicdo de banco de dados
em varios nos, inviabilizando esse tipo de operacdo (DIANA; GEROSA, 2010).
Abaixo é apresentado o padrédo ACID e o BASE:

5.5.1 ACID

e Atomicidade (atomicity): Diz respeito a uma transacao ser executada por
completo ou nada ser executado (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011).

e Consisténcia (consistency): Refere-se ao fato de, apés uma transacao ter
sido efetuada, o banco de dados permanecer em um estado de
consisténcia (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011).

e Isolamento (isolation): Garante que haja isolamento nas transacfes, ou
seja, uma transacdo nao pode interferir em outra transagéo concorrente
(LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011).

e Durabilidade (durability): Define que os dados decorrentes de uma
transacdo, apoOs a finalizacdo desta, ndo serdo perdidos (LOSCIO;
OLIVEIRA; PONTES, 2011).

5.5.2 BASE

e Basicamente Disponivel (Basically Available): Define que, mesmo com
subsistemas inoperantes, o sistema deve estar disponivel na maior parte
do tempo (SOUZA; SANTOS, 2015). Em outras palavras, isso quer dizer
gue uma aplicacéo funciona basicamente o tempo todo.

e Estado Leve (Soft State): Estabelece que o sistema ndo deve ser
consistente o tempo todo (SOUZA; SANTOS, 2015).

e Eventualmente Consistente (Eventually Consistent): Garante que, néo
ocorrendo atualizagbes em um registro, estard este consistente e dessa
forma, sera retornada, em operagdes de busca, sua Ultima atualizagéo de
valor (SOUZA; SANTQOS, 2015). Dessa forma, define que o sistema torna-

se consistente no momento devido.
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5.6 QUAL A RELACAO DE NOSQL COM BIGDATA?

No contexto de Big Data, onde ha geracdo de grandes quantidades de
dados, faz-se necessario 0 armazenamento e processamento de grandes
quantidades de dados, nem sempre estruturados, em tempo habil. Essa grande
massa de dados, que possui diversos tipos de dados, como videos, informacgfes de
temperatura, audio, dentre outros, representa um desafio para os bancos de dados
relacionais, que nao foram projetados para essa realidade e, por isso, apresentam
um baixo desempenho ao manipular dados de tamanha magnitude. O NoSQL foi
criado para suprir essa demanda n&o atendida pelos bancos de dados relacionais,
fornecendo capacidade de manipulacdo de grandes quantidades de dados, sejam

eles estruturados ou nao.

5.7 TEOREMA CAP

A sigla CAP (consistency, availability e partition tolerance), que segundo
Brewer apud Vieira et al. (2012), também & conhecido como Brewer’s theorem,
significa consisténcia, disponibilidade e tolerancia a particdo. Vieira et al. (2012, p. 3)
diz que “somente duas dessas trés propriedades podem ser garantidas
simultaneamente em um ambiente de processamento distribuido de grande porte”.
Esse teorema, que fala sobre propriedades de sistemas de dados distribuidos, diz

que:

5.7.1 Consisténcia

Diferentemente do que diz a consisténcia de transacdes dos bancos de
dados relacionais, refere-se a ordenacao das requisicdes executadas, significando
gue uma leitura de um item apds sua escrita deve retornar seu novo valor (DIANA;
GEROSA, 2010).

Para Vieira et al. (2012), a consisténcia tem o objetivo de permitir, em
transacdes distribuidas, agir com uma semantica sem parcialidades, assim como a

manutencdo de um estado de consisténcia nas réplicas, caso existam.
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5.7.2 Disponibilidade

Pode ser entendida como a capacidade que um sistema possui de dar
respostas para todas as requisicbes que chegam em um né em funcionamento
(DIANA; GEROSA, 2010).

Visa manter o sistema disponivel na maior parte do tempo e especifica que,
mesmo quando houver algum tipo de falha, devera haver pleno funcionamento,

mesmo havendo recursos replicados indisponiveis (VIEIRA et al. 2012).

5.7.3 Tolerancia a particao

Refere-se a propriedade de um sistema continuar em funcionamento mesmo
quando, devido a problemas na rede, ocorre uma divisdo (ou particionamento) em
duas ou mais particbes, impedindo assim a comunicacao entre nés de particbes
diferentes (DIANA; GEROSA, 2010).

Através da divisdo do processamento dos nds em grupos isolados, nao
havendo, dessa forma, comunicagao entre si. Dessa forma possui 0 objetivo de,
mesmo com uma falha da rede, manter em pleno funcionamento o sistema (VIEIRA

et al. 2012). Abaixo € mostrada uma imagem que ilustra o teorema CAP:

Figura 1 — Teorema CAP

Consistency

CA cP
n/a
Network
Availability | AP Partition
Tolerance

Fonte: CAP Theorem, 2017.
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5.8 TIPOS DE BANCOS NOSQL

Os tipos de bancos de dados NoSQL mais comuns séo os bancos de dados
orientados a documentos, bancos de dados de grafos, bancos de dados de familias
de colunas e bancos de dados de chave-valor (DIANA; GEROSA, 2010). Abaixo
segue uma descricao de cada tipo de banco NoSQL citado:

5.8.1 Bancos de dados orientados a documentos

Seus documentos funcionam como colecdes de atributos e valores,
podendo, em alguns casos, possuir atributos multi-valorados. O fato de nao
possuirem um esquema permite que os documentos armazenados nao precisem ter
a mesma estrutura. Essa caracteristica torna esse tipo de banco uma excelente
opcao para o armazenamento de dados semiestruturados (DIANA; GEROSA, 2010).

De acordo com Pokorny apud Prado et al. (2014), bancos de dados
orientados a documentos sédo colecbes de documentos, onde cada um desses
documentos possui um campo (que funciona como uma chave) e seu respectivo
valor. Segundo Harrison apud Prado et al. (2014), nesse tipo de banco de dados a
programacao é mais facil, pois, o documento pode fazer o mapeamento da estrutura
das classes, embora isso comprometa a integridade dos dados, ja que ha duplicacéo
de itens.

Diana e Gerosa (2010), fala que esse tipo de banco de dados usa, como
forma de armazenamento, uma estrutura que pode embultir outra estrutura, podendo,
dessa forma, um documento conter em si outro documento. Tal arranjo € feito
comumente usando o formato JSON. Nesse contexto de bancos de dados, podem
ser citados, como exemplo o MongoDB e o CouchDB.

Abaixo é mostrada uma imagem que ilustra uma estrutura de sharding que,
segundo Prado et al. (2014), ha uma divisdo dos dados em diversos shards, cada

um deles contando sua estrutura propria de replicacao:
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Figura 2 — Estrutura de shards.

| Shardl J[ Shard2 [ Shard3 )| Shardd )

Mo ngoDB I | MongoDB ] | MongoDB ||| [MongoDB)
[W] [MongoDB] || [MongoDB | (MongoDB] | | [MongoDB)

=S G

_

Fonte: Prado (et al., 2014 p. 153).

5.8.2 Bancos de dados chave-valor

Os bancos de dados dessa categoria, que também sdo conhecidos como
tabelas de hash distribuidos, utilizam chaves como mecanismo de indexacao para
seus objetos. Essas chaves também s&do usadas como indices para realizar as
buscas desses objetos (DIANA; GEROSA, 2010).

Esse tipo de banco de dados permite que os dados sejam visualizados na
forma de uma grande tabela hash na qual h& associacdo das chaves de pesquisa e
valores (PRADO et al.,, 2014). Nessa estrutura, considerada simples e eficiente,
cada par chave-valor é Unico e isso torna muito simples o acesso aos dados
(TIWARI apud PRADO et al. 2014). Esse modelo, que €& muito simples de
implementar, incrementa a capacidade de acesso aos dados em sistemas de alta
escalabilidade, pois permite um acesso rapido aos dados através de suas chaves
(PRADO et al., 2014).

O Redis e 0 MemcacheDB sédo exemplos de bancos de dados chave-valor.
Abaixo é apresentada uma imagem que mostra uma estrutura, voltada para o e-
commerce, onde € possivel notar o uso combinado de um banco de dados relacional

e 0 NoSQL chave-valor:
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Figura 3 — Banco de dados chave-valor.

[ Platatorma E-commerce ]
]

[Dﬂdﬂﬁ carrinho de compras ] [ Ordens completadas ] [ Cookie da secdo do dado ]

[;mazenamcnmchava-va@ F SGDBRs j Emazenamenmchawe-va@

| Calcado  [FTenis Nike™ | | Session cookie [ID *1256™ |

Fonte: Prado (et al., 2014, p. 151).

5.8.3 Bancos de dados orientados a colunas:

Sao bancos de dados que possuem um melhor desempenho quando se
deseja otimizar a leitura de dados estruturados, pois, armazenam os dados
contiguamente, por coluna. A gravacdo de um novo registro € bem mais morosa, se
comparada a um banco de dados relacional. Isso faz esse tipo de banco de dados
ser mais adequado para o processamento analitico online (OLAP) (STONEBRAKER
apud DIANA; GEROSA, 2010).

Esse modelo de banco de dados possui maior complexidade que o chave-
valor (POKORNY apud PRADO et al. 2014). A indexacao dos dados ocorre por meio
de uma tripla (linha, columa e timestamp), onde chaves fazem a identificacdo de
linhas e colunas e o timestamp é usado para fazer a diferenciacdo de versées de um
mesmo dado (PRADO et al., 2014).

Tiwari apud Prado et al. (2014) diz que dentre todos os bancos de dados nao
relacionais, sdo os bancos de dados orientados a colunas que possuem uma maior
popularidade. Segundo Prado et al. (2014), mesmo que esse tipo de banco ja exista
nas mais variadas formas ha um bom tempo, sua popularizacdo se deu entre 2003 e
2008, apo6s a publicacao de alguns artigos pelo Google.

No entendimento de Rahien apud Prado et al. (2014), embora exista uma
semelhanca entre bancos de dados relacionais e bancos de dados orientados a
coluna, esses dois tipos séo totalmente distintos. Dessa forma, 0 mesmo tipo de
solucéo nao pode ser aplicado aos dois tipos de bancos de dados citados.

Bancos de dados como o Cassandra e o Hbase sado exemplos dessa
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categoria. Abaixo é possivel observar um modelo desse tipo de banco de dados:

Figura 4 —Banco de dados de colunas.

[ Cluster ]
( Keyspace 1 I Keyspace | )
( Familia de coluna 1 I Familia de coluna 1 ]
(" Linha J)(_ Linha ) Linha J( Linha )
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(Data ) (Data )( Data ) [(Data J(Data ) (Data ] ( Data ) ((Data )

Fonte: Prado (et. al., 2014 p. 152).

5.8.4 Bancos de dados orientados a grafos

Baseando-se no modelo de grafos, esse tipo de banco de dados representa
os dados na forma de grafos dirigidos (ANGLES; GUTIERREZ apud DIANA,;
GEROSA, 2010).

Segundo Prado et. al. (2014), os bancos de dados orientados a grafos
baseiam-se em nds, propriedades dos nds e relacionamentos. Os nds funcionam
como os vértices do grafo enquanto os relacionamentos funcionam como as arestas.
Tal modelo possibilita armazenar as entidades juntamente com seus
relacionamentos. Dessa forma, é possivel armazenar um dado e interpreta-lo de
diversas maneiras, de acordo com seu relacionamento.

Neodj e o InfoGrid sdo exemplos de bancos desse tipo. Abaixo é possivel

ver uma imagem que ilustra a estrutura de um bando de dados orientado a grafos:

Figura 5 — Banco de dados de grafos
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Fonte: Prado (et. al., 2014, p. 153).
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6 TESTE DE DESEMPENHO

6.1 COMPARATIVO ENTRE DUAS SOLUCOES NOSQL(MONGODB E COUCHDB)

Com o objetivo de observar o desempenho de dois SGBDs NoSQL
orientados a documentos, foi feito um teste de carga(estresse), visando realizar um
comparativo de desempenho, para o banco de dados MongoDB e CouchDB. Para
realizacdo do teste foi usada a ferramenta JMeter em conjunto com um plugin
instalado, chamado Stepping Thread Group.

Além disso, foi desenvolvido, usando a linguagem PHP, um script de
insercdo de dados para cada um dos SGBDs testados. Tais scripts, responsaveis
por inserir os dados (estrutura da nota fiscal) no CouchDB e MongoDB, podem ser
vistos, respectivamente, no ANEXO A e ANEXO B. Dessa forma, a cada requisigao,
uma operagéo de inser¢éo era realizada no banco de dados.

6.1.1 Maquina usada nos testes

e Processador: Core I3 M380 (1733 MH2z)
e Memodria RAM: 6GB DDR3
e Disco Rigido: 240 GB SSD

6.1.2 Softwares usados nos testes

e Ubuntu Linux 14.04 LTS
e PHP 5.5.9

e Apache JMeter 3.0

e Javaversdo 1.8.0 91

e MongoDB verséo v3.0.12
e CouchDB verséo 1.5.0

6.1.3 Configuracdes do JMeter

e NuUmero de usuarios (threads): 1000
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6.1.4 Estrutura da nota fiscal

Para a execucao dos testes foi criada, usando dados ficticios, uma estrutura
gue simula uma nota fiscal, possuindo cabecalho, rodapé e uma secao de itens, que

contém trés produtos listados. Tal estrutura pode ser vista abaixo:

serie: 05336 - numero: 456

emissor

nomeEmissor: Brasil LTDA - cgcEmissor: 12312.35.6456, inscestadualEmissor:
45456456556

enderecoEmissor: Rua Mar del Plata - estadoEmissor: RN telefoneEmissor:
98856-9632

comprador
nome: Joao Dos Santos Almeida - cic: 45456.4546.789798
telefone: 98854-9658 - endereco: Av. das Alagoas, 523 — Neopolis

numlinha: 1 - idproduto: 158
descproduto: Notebook Lenovo - gtd: 1 - precouni: 1264,50
precototal: 1264,50

numlinha: 2 - idproduto: 159
descproduto: Notebook LG - qtd: 2 - precouni: 2251,60
precototal: 4503,20

numlinha: 3 - idproduto: 160
descproduto: Impressora Laser - qtd: 2 - precouni: 894,50
precototal: 1789,00

totalimpostos: 256,68
valortotalnota: 4650.20

6.1.5 Graficos dos testes

Apbés a realizacdo dos testes, foram obtidos, através de graficos, os

seguintes resultados:



Figura 6 — Numero de usuarios ativos
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Fonte: Autoria prépria, 2016.

6.1.5.1 COUCHDB

Figura 7 — Tempos de resposta COUCHDB
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6.1.5.2 MONGODB

Figura 8 — Tempos de resposta MONGODB
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Fonte: Autoria prépria, 2016.

6.2 RESULTADO DOS TESTES

Ao final dos testes foi observado um volume final de dados no CouchDB de
255,6 MB contra 918,1 MB do MongoDB.

Conforme mencionado anteriormente, para os testes realizados com os dois
bancos foram utilizados mil usuarios (threads) simultaneos. Nos graficos exibidos
para cada banco de dados foram mostrados os tempos de resposta de cada SGBD
diante das requisi¢cdes dos usuarios. De acordo com os gréaficos obtidos ao final do
teste, € possivel perceber que, ao chegar ao maximo de usuarios do teste, o
CouchDB apresentou uma maior variacdo (oscilacdo) nos tempos de respostas do
que o MongoDB. Tal oscilacdo ndo diz exatamente que o MongoDB é melhor que o
CouchDB, mas, relata apenas os resultados obtidos, especificamente, nos testes

desse estudo.
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7 O QUE E BIG DATA?

Ainda ndo ha uma definicdo precisa para Big Data, mas pode-se usar o
termo para designar uma colecao de tendéncias tecnoldgicas que permite uma nova
abordagem para o tratamento e entendimento de grandes conjuntos de dados para
fins de tomada de decisbes (BRETERNITZ; SILVA, 2013).

7.1 OS VS DO BIG DATA

O Big Data possui trés dimensOes principais: Volume, velocidade e
variedade (VOLPATO; RUFINO; DIAS, 2014). Tais dimensfes sdo descritas de

forma mais detalhada abaixo:

7.1.1 Volume

O volume se caracteriza pela grande quantidade de dados que, gerados por
sistemas convencionais, redes sociais, sistemas de RFID, sensores diversos e
smartphones, etc. Essas fontes diversas de dados séo as responsaveis diretas pelo
crescimento exponencial dos dados em formato digital.

7.1.2 Velocidade

Um outro aspecto importante do Big Data, a velocidade, diz respeito a
celeridade da captura e processamento, sendo quase em tempo real (MCAFEE;
BRYNJOLFSSON apud BRETERNITZ; SILVA; LOPES, 2013).

7.1.3 Variedade

A variedade se refere ao fato dos dados do Big Data possuirem origens
distintas, ndo sendo, em grande parte, estruturados, pois representam grandezas
diferentes como, por exemplo, composicdo quimica do ar ou temperatura (LOHR
apud BRETERNITZ; SILVA; LOPES, 2013).
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7.2 QUE DECISOES PODEM SER TOMADAS?

Volpato, Rufino e Dias (2014), relatam que o Big Data pode trazer uma
grande contribuicdo, no que se refere ao processo de tomada de decisdo, com
informacdes de qualidade e em pouquissimo tempo. Isso garante a empresa uma
vantagem competitiva e um melhor posicionamento no mercado. Segundo McAfee e
Brynjolfsson (apud BRETERNITZ; SILVA; LOPES, 2013) uma pesquisa mostrou
que, nas empresas que usam Big Data, o indice de produtividade é 5% maior,
enquanto a lucratividade aumenta 6%.

O Big Data também pode auxiliar na area de segurancga publica por meio do
armazenamento e processamento de grandes quantidades de dados, oriundos de
comunicacdes eletrbnicas, dessa forma, € possivel a identificacdo de padrdes que

indiqguem algum tipo de ameaca, como um grupo terrorista (SILVA, 2015).

7.3 PRIVACIDADE

No final do ano de 2014, o mundo ficou sabendo, por meio de denuncias dos
jornais The Guardian e The Washington Post, sobre o programa de vigilancia do
governo americano, chamado de PRISM. Tal programa permite o acesso da agéncia
nacional de seguranca americana, ou NSA (National Security Agence), aos
servidores das principais empresas de servicos de Internet e telecomunicacdes
americanas. Através da andlise das informacdes destas empresas € possivel
identificar padrdes de comportamento que indiquem ligagdo com crimes ou
terrorismo (BERNARDO; BORLONE, 2015).

Tal fato mostra a grande exposicéo a qual estamos sujeitos, mesmo usando
servicos dos mais simples ligados a grande rede de computadores. Além disso, faz
levantar o questionamento sobre o limite da invasdo de privacidade, mesmo que

justificada pela seguranca do proprio cidadao.
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8 QUAIS SOLUCOES EXPLORAM ESSES CONCEITOS?

Dentre as solucfes de Big Data existentes, foi escolhida nessa secéao, pelo
grande numero de recursos e também simplicidade, a ferramenta chamada IBM
InfoSphere Biginsights.

Essa ferramenta, desenvolvida pela IBM, possui uma versdo do Hadoop
modificada, além de ferramentas como o Hive e o Pig. Tendo como principal
diferencial a simplificagdo do uso do Hadoop, o IBM InfoSphere Biginsights vem
sendo bastante usado no meio corporativo. Possui capacidade de fazer andlises
comportamentais e sentimentais, com base em fun¢des e macros com algoritmos,
além de fornecer um amplo suporte a graficos.

Além do suporte a praticamente todos os graficos considerados tradicionais,
a ferramenta dispdes de graficos Text Cloud, responsavel pela geracao de tags, que
sao etiquetas contendo links. Outro recurso dessa ferramenta é a possibilidade de
geracdo de gréaficos em formato de mapas, gerados com base em dados de areas
geograficas (BERNARDO; BORLONE, 2015).
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9 CONCLUSOES

A presente pesquisa permitiu perceber a importancia das solu¢bes NoSQL
no cenario atual, caracterizado pelo crescimento exponencial dos dados, assim
como a necessidade de um &gil processamento de tais informacdes, muitas vezes
quase em tempo real.

No teste comparativo de desempenho entre o MongoDB e o CouchDB,
optou-se por realizar o teste apenas uma vez para cada banco de dados. Para a
obtencdo de um resultado mais preciso, o ideal seria a realizagdo de pelo menos
dez testes para cada banco, realizando-se em seguida uma média com o0s
resultados obtidos.

Este estudo trouxe um grande aprofundamento do conhecimento sobre as
tecnologias envolvidas no contexto de NoSQL e Big Data, permitindo dessa forma,
um amadurecimento profissional a respeito do tema. Além disso, foi possivel
entender como os bancos de dados NoSQL estéo inseridos no contexto de Big Data.
O estudo mostrou que existem diversos tipos de bancos de dados NoSQL, sendo
cada um utilizado de acordo com o problema existente. A respeito do uso de bancos
NoSQL, em uma pesquisa basica no Google sobre o assunto, foram encontrados
cem empresas ou projetos que usam o MongoDB contra quarenta e nove que usam
o CouchDB.

Através das informacdes obtidas por meio desse estudo é possivel perceber,
diante da tendéncia de aumento da quantidade de dados produzidos mundialmente,
que ha um futuro promissor para os bancos de dados NoSQL. Isso é reforcado pelo
suporte nativo a escalabilidade e replicacdo, além de excelente desempenho na
manipulacdo de grandes volumes de dados, em sua maioria nao estruturados,

correspondentes a realidade de hoje.
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ANEXO A — CODIGO PHP PARA INSERCAO DE DADOS NO COUCHDB

<?php

$couch_dsn = "http://localhost:5984/";
$couch_db = "notasfiscais";
require_once "couch.php”;
require_once "couchClient.php";
require_once "couchDocument.php";

$client = new couchClient($couch_dsn,$couch_db);
$nota = new stdClass();

$cabecalho = new stdClass();
$rodape = new stdClass();
$empresakE = new stdClass();
$compradorPF = new stdClass();

/Il cabecalho //l/
$cabecalho->serie = "05336";
$cabecalho->numero = "456";

Il cabecalho - empresa emissora//

$empresaE->cgcEmissor = "12312.35.6456"; $empresaE->inscestadualEmissor =
"45456456556";

$empresaE->nomeEmissor = "Brasil LTDA"; $empresaE->telefoneEmissor = "98856-9632";
$empresaE->enderecoEmissor = "Rua Mar del Plata"; $empresaE->estadoEmissor = "RN";

$cabecalho->empresaEmissora = $empresak;

Il cabecalho — compradorPF //

$compradorPF->cic = "45456.4546.789798"; $compradorPF->nome = "Joao Dos Santos
Almeida";

$compradorPF->telefone = "98854-9658"; $compradorPF->endereco = "Av. das Alagoas, 523 -
Neopolis";

$cabecalho->comprador = $compradorPF;

I/l ltem 1//

$item1 = new stdClass(); $item1->numlinha = "1"; $item1->idproduto = "158";
$item1->descproduto = "Notebook Lenovo"; $item1->qgtd = "1"; $item1->precouni = "1264,50";
$item1->precototal = "1264,50";

Il ltem 2

$item?2 = new stdClass(); $item2->numlinha = "2";$item2->idproduto = "159";
$item2->descproduto = "Notebook LG"; $item2->qtd = "2"; $item2->precouni = "2251,60";
$item2->precototal = "4503,20";

/l item 3

$item3 = new stdClass(); $item3->numlinha = "3"; $item3->idproduto = "160";
$item3->descproduto = "Impressora Laser"; $item3->qtd = "2"; $item3->precouni = "894,50";
$item3->precototal = "1789,00";

I

$rodape->totalimpostos = "256,68";

$rodape->valortotalnota = "4650,20";

I

// Criando a nota fiscal

$nota->cabecalho = $cabecalho;

/I ltens da nota
$nota->itens[] = $item1; $nota->itens[] = $item2; $nota->itens[] = $item3;

// Rodape da nota
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$nota->rodape = $rodape;

try {
$response = $client->storeDoc($nota);
} catch (Exception $e) {
echo "Error: ".$e->getMessage()." (errcode=
exit(1);
}
print_r($response);
?>

".$e->getCode().")\n";
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ANEXO B — CODIGO PHP PARA INSERCAO DE DADOS NO MONGODB

<?php

$conexao = new MongoClient();
$db = $conexao->notafiscal;
I
$nota = array(
"cabecalho" => array(
"serie" => "05336",
"numero" => "456",

"empresaEmissora" => array(
"cgcEmissor" => "12312.35.6456",
"inscestadualEmissor" => "45456456556",
"nomeEmissor" => "Brasil LTDA",
"telefoneEmissor" => "98856-9632",
"enderecoEmissor" => "Rua Mar del Plata",
"estadoEmissor" => "RN"

)

"comprador” => array(
"cic" =>"45456.4546.789798",
"nome" => "Joao Dos Santos Almeida",
"telefone" => "98854-9658",
"endereco" => "Av. das Alagoas, 523 - Neopolis"

)
)
"itens" => array(
"item1" => array(
"numlinha” =>"1",
"idproduto" => "158",
"descproduto” => "Notebook Lenovo",
"gtd" =>"1",
"precouni" => "1264,50",
"precototal” => "1264,50"
),
"item2" => array(
"numlinha" =>"2",
"idproduto” => "159",
"descproduto” => "Notebook LG",
"gtd" =>"2",
"precouni" => "2251,60",
"precototal" => "4503,20"
),
"item3" => array(
"numlinha" =>"3",
"idproduto” => "160",
"descproduto” => "Impressora Laser",
"gtd" =>"2",
"precouni" => "894,50",
"precototal" =>"1789,00"
)
),
"rodape" => array(
"totalimpostos" => "256,68",
"valortotalnota" => "4650,20"
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$colecao = $db->notasfiscais;
$res = $colecao->insert($nota);
print_r($res);

?>
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