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Resumo

Os dados gerados pela Internet Of Things (Internet das Coisas)
crescerdo exponencialmente em consequéncia do aumento dos numeros de
dispositivos conectados, chegando a alcancar Zetabytes (102t bytes) de dados
a partir de 2010 [1]. Novos modelos para armazenamento em Cloud (nuvem) e
tratamento de grande volume de dados de forma distribuida também sao de
suma importancia neste contexto.

Este trabalho de graduacdo tem como objetivo propor e desenvolver uma
arquitetura de Cloud, a qual sera capaz de processar dados provenientes de
dispositivos conectados, na era da Internet Of Things e Big Data, com o intuito
de gerar analises para facilitar a tomada de decisdo. As decisdes poderéo ser
por parte de sistemas computacionais, utilizando a Cloud como interface de
controle, ou por seres humanos monitorando a Cloud.

Palavras-Chave — Big Data, Sensing as a Service, Internet Of Things, Redes
de Sensores de Grande Escala, Computacdo em Nuvem, Gerenciamento de
Dados.
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Il.  Introducao

Com a reducédo no custo de producao de dispositivos embarcados e na
expansdo das redes sem fio, a quantidade de dispositivos do tipo sensores,
atuadores, telefones moéveis e computadores de modo geral tém crescido
vertiginosamente. Tal concentragcdo de fontes de processamento permite
capturar, processar e analisar muitas vezes em tempo real, dados provenientes
de bilhdes de dispositivos conectados que servem a diferentes aplicacdes,
desde monitoramento de ambientes, aplicacdes industriais e comerciais além
de aplicacBes voltadas para melhorar a vida dos usuarios.

Este desenvolvimento acarretou em que ja no ano de 2008 a quantidade
de dispositivos conectados a internet ultrapassou a quantidade de seres
humanos conectados. Este fendbmeno tende a crescer ainda mais nos proximos
anos, pesquisas do ABI Research indicam que mais de 50 bilhdes de
dispositivos estardo conectados a internet em 2020, um namero 6 vezes maior
que a quantidade esperada de seres humanos conectados no mesmo periodo

2].

Em 1998 com o fendbmeno de bilhdes de dispositivos conectados foi
introduzido o conceito da Internet of Things (IoT) ou Internet das coisas. Desde
entdo diversas pesquisas e tecnologias vém sendo desenvolvidas na area,
protocolos como o IPV6, por exemplo, surgiram para prover enderecamento
diante desta nova demanda. Além disto, novos modelos para o
armazenamento e processamento de grande volume de dados de forma
distribuida também s&o de suma importancia neste contexto.

Em consequéncia disto, surge a necessidade de gerenciar e obter
informacgdes a partir de grande volume de dados, estruturados ou ndo, gerados
frequentemente por dispositivos heterogéneos, caracterizando assim, um
cenario conhecido como Big Data.

Portanto, fica clara a necessidade de uma estrutura de processamento e
armazenamento que seja escalavel horizontalmente. Tal como o Hadoop [3],
gue é capaz de processar um grande volume de dados, de forma distribuida,
através de clusters utilizando o conceito de Map-Reduce [4]. Como também a
utilizacdo de bancos de dados NoSQL [5] que podem fazer uso de mdltiplas
instancias, distribuidas em clusters, para prover balanceamento de carga.

February 28, 2014 n



IIl.  Contextualizacao

A. Internet Of Things

O termo Internet Of Things foi inicialmente utilizado por Kevin Ashton em
1999, no contexto de gerenciamento de uma cadeia de suprimentos, entretanto
este conceito foi expandido para diversas areas. De acordo com a Cisco
Internet Business Solutions Group (IBSG), o efeito Internet Of Things pode ser
considerado como tendo inicio a partir do ponto em que a quantidade de
dispositivos ou objetos conectados se tornou superior a quantidade de
pessoas.

As grandes cidades podem atualmente serem vistas como um complexo
agregado de dispositivos eletrbnicos esteja eles conectados a internet ou nao,
estes dispositivos constituem uma infraestrutura basica que fazem parte de
servicos essenciais como, por exemplo, na area da saude com a integracao de
varios servicos de exames e andlises da &gua potavel que € consumida
diariamente. Este é um exemplo importante, pois se estima que as cidades
percam em torno de 50% de toda a agua potavel devido a uma infraestrutura
obsoleta e ineficiente, este processo de perda poderia ser evitado com 0 uso
eficiente de sensores inteligentes, capazes de identificar e localizar
vazamentos assim que ocorram, evitando assim, o desperdicio da agua

transportada e consequentemente reducao dos custos.

Na area de transporte, sensores que fazem parte de um automoivel
podem enviar sinais em tempo real para um algoritmo sofisticado em um
processador no préprio veiculo, que pode tomar decisbes para aprimorar a
seguranca da locomocdo, evitando colisbes ou mau uso dos seus
componentes, outras informacdes podem ser repassadas a uma central que
monitore o percurso, gerenciando a forma como o usuario dirige o veiculo,
podendo gerar beneficios para o usuario, tais como: descontos em seguros,
reducdo nas taxas de transito, entre outros. Sensores também podem enviar
informagdes que mostram se o veiculo estad sendo furtado e, portanto tomar
decisbes como o blogueio de sua conducédo e acionamento da forga policial em

tempo real, e de forma automatica sem a intervencdo do usuario.
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Outros exemplos incluem a area de energia com o uso de medidores de
consumo digitais, na area de comunicagbes com o constante crescimento de
smartphones e dispositivos portateis, na educacdo com a popularizacdo de
tablets e computadores portateis, como acontece no estado de Pernambuco
onde em algumas escolas publicas ja sdo distribuidos estes dispositivos de
forma gratuita para os alunos, além do aumento no uso de leitores de livros

digitais os chamados e-books.

Sendo assim, com o desenvolvimento das cidades as solucbes
tradicionais estdo atingindo seus limites e torna-se necesséario explorar o
potencial das tecnologias ndo s6 de eletrdnicos em geral, mas principalmente
de dispositivos embarcados, introduzindo entdo o conceito de cidades

inteligentes.

Tornar uma cidade inteligente ndo € uma tarefa simples e rapida.
Existem muitos casos reais de esfor¢cos neste sentido, no Rio de Janeiro um
bom exemplo é a criacdo do Centro de Operacdes, assim como o exemplo de
Pernambuco j& citado, também vemos esforcos em outras cidades [6].

Com tecnologias cada vez mais miniaturizadas e a popularizacdo de
dispositivos que utilizam a tecnologia RFID (Radio Frequency IDentification),
além do crescimento de tecnologias sem fio como Bluetooth e servicos de
telefonia como 0 3G e 0 4G-LTE, podemos colocar inteligéncia nos limites mais
externos das redes a um baixo custo, hdo apenas as pessoas se comunicam,
mas cada vez mais 0s objetos se comunicam uns com 0s outros criando uma
verdadeira Internet das coisas.

A tendéncia € que seja criada uma relacdo simbidtica entre o mundo
fisico e o mundo digital, com entidades fisicas tendo também sua Unica
identidade digital, podendo com esta comunicar-se e interagir com outras
entidades do mundo virtual. Sejam objetos ou pessoas que estdo conectadas,
existindo assim bilhGes de objetos identificAveis e conectados com enormes
datas centers em nuvem, funcionando de forma interoperacional com 0s outros
dispositivos, permitindo assim que o0s objetos fagcam parte dos sistemas de
informacé&o. Podendo adicionar inteligéncia ao mundo fisico que rodeia a nossa

sociedade afim de que os processos de gestédo e operacdo das cidades sejam
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mais descentralizados, com decisfes sendo tomadas localmente, melhorando
0 seu desempenho, escalabilidade e aumentando a rapidez das decisoes.
Entretanto alguns desafios ainda séo encontrados, muitas cidades ainda
nao oferecem 0 suporte necessario para sustentar o advento destas novas
tecnologias, seja com uma rede de comunicagao precaria ou por causa do alto
custo dos dispositivos, causando um possivel retardo na adocdo das
tecnologias que fazem parte e sdo essenciais para o contexto de Internet Of

Things-loT.

Consequentemente € necessario um estudo mais profundo nessa éarea,
devido a importancia iminente dos dispositivos integrados no contexto geral de
cidades inteligentes (Smart Cities).

No paradigma de Internet Of Things o resultado da geracdo desta
grande quantidade de dispositivos, foi a geracao de grandes volumes de dados
gue precisam ser processados de forma eficiente e de facil interpretacdo, além
de um processo de armazenamento capaz de lidar com o grande volume de

dados heterogéneos que é gerado de forma distribuida.

Estes dados caracterizam claramente um fenémeno conhecido como Big

Data, uma descricdo mais completa encontra-se no topico posterior.
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Figura 1 - Esquemdtico da Internet das coisas exibindo usudrios e aplicagées baseado em dreas de Big Data[7]

Dados vém sendo coletados a uma velocidade nunca vista antes,
gerados tanto pela crescente quantidade de dispositivos conectados (Internet
Of Things) quanto por usuarios, chegando até a dobrar de tamanho em um
periodo de 18 meses. Estes dados tém uma caracteristica em comum, sdo

gerados em grande volume, com uma grande variedade e velocidade.

Os dados podem ser gerados através de analises de imagens de
satélite, arquivos de log, videos, fotos, interacdes sociais dos mais diversos

tipos, arquivos na web e até mesmo pesquisas e analises cientificas.

Estima-se que, por exemplo, um motor de avido da Boeing funcionando
durante 30 minutos produz em torno de 10 terabytes de dados, ou seja, um
avido com 4 motores gera um total de 640 terabytes de dados, apenas em uma
viagem atravessando o oceano Atlantico, com 25.000 voos realizando rotas
semelhantes em todo o mundo diariamente, a quantidade final de dados
produzida alcanca os valores de 16.000.000 terabytes ou 16 exabytes (10%
bytes). Outro exemplo, considerando o Twitter, contendo aproximadamente 200

milhdes de usuarios que fornecem em média 90 milhdes de “tweets” diarios,
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gerando algo em torno de 8 terabytes de dados por dia, numero de dados
gerados 8 vezes maior que a quantidade de dados gerados pela bolsa de
valores de Nova York em um dia de atividades.

Entretanto, os principais desafios de trabalhar com Big Data encontram-
se principalmente em, como processar e armazenar estes dados, para que seja
possivel obter analises relevantes com alto desempenho de processamento,

com o minimo de perda de dados e da forma mais segura possivel.

Para processamento de Big Data, algumas propostas vém sendo
investigadas. Algumas destas pesquisas estdo na area de Stream Processing
[8], onde o paradigma de programacao relacionado ao SIMD (Instru¢des Unicas
e multiplos dados) é usado, o processamento explora o conceito de
arquiteturas paralelas, principalmente as unidades de ponto flutuante presentes
em GPUs de placas gréficas ou FPGAs (Field-programmable gate array),
tecnologia muita usada para processamento de imagens e videos. Outra
abordagem é o Complex Event Processing [9], baseado na andlise de eventos
simples sendo possivel realizar inferéncias mais complexas sobre os dados.
Por exemplo, se um grupo de usuarios esta realizando buscas por lojas de
pecas de roupas formais, e alguns destes usuarios também pesquisam sobre
presentes, € possivel inferir que existe algum evento comum a todos nesta

analise, provavelmente um casamento ou uma festa.

Entretanto, essas técnicas estdo limitadas quanto a arquitetura de
hardware (Paralelismo no caso do Stream Processing) ou tipos de dados
(Strings ou relacionamentos no caso do Complex Event Processing), sendo
necessaria uma abordagem mais genérica a fim de lidar com o conceito de Big
Data, obtendo o maximo possivel dos dados heterogéneos sem depender da

arquitetura do hardware.

O Map-Reduce é um modelo que foi proposto para o processamento de
grandes conjuntos de dados, através da aplicacdo de tarefas independentes
entre si. Programas em Map-Reduce sédo baseados em estilos de programacéo

funcional, capazes de realizar processamento de grandes volumes de dados de
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forma paralela. Composto por duas fases, esses programas se dividem na fase
de Map onde ocorre sumarizacdo dos dados, como por exemplo, uma
contagem de uma determinada palavra presente em uma palavra menor, é
nesta fase onde os elementos individuais sdo transformados e quebrados em
pares do tipo Chave-Valor. Na fase de Reduce, a mesma recebe como entrada
a saida da fase Map, a partir disto € realizado procedimentos de filtragem e
ordenamento dos dados, que agrupam os pares semelhantes em conjuntos

menores.

Tipicamente executados em clusters, o Map-Reduce permite uma
massiva escalabilidade através de centenas ou milhares de maquinas

distribuidas.

Diversas bibliotecas que utilizam o Map-Reduce foram escritas para
varios tipos de linguagem de programacdo, com diferentes niveis de
otimizacdes, entretanto a implementacdo mais popular do modelo utilizada € o

Apache Hadoop.

A biblioteca Apache Hadoop € um framework desenvolvido para ser
escalavel, desde um Uunico servidor até milhares de maquinas em clusters, a
biblioteca foi desenvolvida para detectar e lidar com falhas no nivel da camada
de aplicacao, permitindo assim, um servico com altas taxas de disponibilidade
sem depender totalmente de um hardware confidvel. A Hadoop utiliza um
modelo de programacdo simples e uma linguagem de programacdo de alto
nivel chamada Pig, onde as execugdes paralelas de programas complexos séo
quase triviais. Outro ponto relevante é a capacidade de otimizacdo e extenséo
do sistema e da linguagem utilizada por parte dos programadores, dentro dos
modulos pertencentes a solucdo do Apache Hadoop temos, por exemplo, o
Hadoop Map-Reduce que utiliza o modelo de Map-Reduce para quebrar
grandes conjuntos de dados em conjuntos menores, e entdo aplicar as
operacbes de processamento, bem como o modulo Hadoop Distributed File

System (HDFS™) responsavel por gerenciar um sistema de arquivos
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distribuidos, capaz de fornecer um acesso de alto desempenho para os dados

de aplicativos, além de serem tolerantes as falhas de sistema como um todo.

O framework Apache Hadoop € largamente utilizado para
processamento de Big Data em diversas empresas de grande porte como,
Yahoo, Google e IBM, principalmente para obtencdo e processamento de

informacdes relevantes em grandes massas de dados.

Com a proposta de processamento utilizando o Apache Hadoop
podemos utilizar caracteristicas que envolvem processamento distribuido em
clusters de forma eficiente para propor também uma solugdo no nivel de
armazenamento, como citado anteriormente, o préprio Apache Hadoop contém
um modulo de gerenciamento de arquivos em cluster de forma distribuida, o
HDFS.

Sendo assim, para obter o processamento de Big Data provenientes da
Internet Of Things serd necessario adotar uma arquitetura baseada em clusters
que ofereca suporte para o framework do Apache Hadoop, uma arquitetura
comumente utilizada para isto e com capacidade de elasticidade de recursos, é
a utilizacédo de Cloud Computing (Computacdo em Nuvem).

Para o armazenamento é necessario encontrarmos uma solucdo capaz
de ser facilmente integravel com o Hadoop e que seja funcional utilizando
Cloud Computing.

Milh6es de dados essenciais sdo perdidos diariamente devido as
tecnologias tradicionais de armazenamento, como por exemplo, bancos de
dados relacionais ndo distribuidos. Além da baixa capacidade de integracéo
com servigos em Cloud, bancos de dados relacionais sdo de dificil analise
qgquando lidamos com Big Data, inferéncias sobre os dados e andlises
semanticas exigem muitas vezes a necessidade de juncdes de diversas fontes
de dados, fazendo com que sejam realizadas milhares de operagdes de juncdo
de tabelas. Além de consultas cada vez mais complexas para recuperar 0s
dados espalhados, outro ponto que deve ser levado em consideracéo é a baixa
capacidade dos bancos de dados relacionais no armazenamento de dados

heterogéneos. Esses dados sdo atrelados a uma modelagem do banco de
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dados em si, sendo assim complexo e custoso realizar a alteracdo desta
modelagem para a incluséo, por exemplo, de novos tipos de dados.

Dados os fatores citados, necessitamos de uma proposta de
armazenamento capaz de lidar com os trés pontos principais de Big Data, com
capacidade de armazenamento escalavel. Atualmente, Big Data considera
volume de dados que podem chegar até Terabytes, em um futuro ndo muito
distante Big Data ira considerar volumes de dados a partir de Petabytes. Além
disto, a proposta deve ser capaz de dar suporte ao processamento desses
dados, preferencialmente utilizando das vantagens do Apache Hadoop, com
uma modelagem capaz de facilitar tanto as consultas quanto as inferéncias
sobre os dados, ou seja, uma modelagem adaptavel capaz de suportar dados
heterogéneos de forma simples.

Uma solucédo capaz de suportar todos esses requisitos sdo os bancos de

dados NoSQL que serdo descritos em um tépico posterior.

B. Cloud Computing

Na ciéncia da computacao, Cloud Computing (Computacdo em Nuvem)
é sinbnimo de computacao distribuida através de uma rede, podendo esta ser a
Internet ou n&o. Ou seja, indica a capacidade de executar programas ou
aplicacdes em diversos computadores conectados ao mesmo tempo, muitas

vezes estes computadores séo conhecidos como Clusters.

A gestdo e andlise eficaz dos dados em larga escala, representa um
interessante e critico desafio. As tecnologias atuais baseadas, por exemplo, em
computacdo em Grid e em Cloud [10], tém como objetivo prover grandes
capacidades de processamento oferecendo uma visdo Unica do sistema,
fornecendo uma infraestrutura virtual, integrando dispositivos de
monitoramento, armazenamento, ferramentas de andlise, plataformas de
visualizacdo e acesso eficiente dos dados por parte do usuario. Ou seja, a
virtualizagcdo das tecnologias a fim de maximizar a utilizagdo dos recursos
computacionais, permitindo que 0S usuarios ndo precisem manter recursos

caros tanto de hardware como de software.
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Cloud Computing € uma poderosa arquitetura para realizar processamentos
complexos e em larga escala, em uma era onde a quantidade de dados
gerados ocorre de forma intensiva, é essencial que adotemos um
processamento paralelo a fim de obtermos uma analise desses grandes
volumes de dados, em um tempo aceitavel. O uso de técnicas e algoritmos
para processamento em paralelo sdo a chave para obter melhor escalabilidade
e desempenho, atualmente os modelos paralelos mais populares incluem MPI
(Message Passing Interface) [11], Unidades de processamento grafico de
proposito geral (GPGPU) e o ja citado Map-Reduce assim como suas variagdes

como o MapReduce-like.

Big Data e Cloud Computing sao tecnologias que estdo sendo
desenvolvidas [12] e estdo quase sempre relacionadas as dificuldades de
processamento encontradas ao utilizar infraestruturas convencionais para o

processamento de Big Data.

Podemos resumir as vantagens da computacdo em nuvem em trés partes:

Elementos Econémicos, Arquiteturais e Estratégicos.

1. Elementos econdmicos possuem as vantagens do custo proporcional ao
uso dos recursos de processamento, ou seja, 0 usuario tem a vantagem
de pagar pelo que esta utilizando (Pay-as-you-go), dessa maneira 0s
recursos sdo desperdicados o minimo possivel. Conforme o usuario
necessite de maiores capacidades de processamento e armazenamento
as solucées em Cloud por serem escalaveis, se adaptam rapidamente e
mais recursos passam a ser alocados, aumentando assim 0 custo

proporcionalmente ao que esta sendo utilizado (Pay-as-you-grow).

2. Na visado dos elementos arquiteturais, as vantagens de utilizar Cloud
estdo na capacidade de abstracdo dos recursos fisicos, componentes
basicos como capacidade de armazenamento, CPUs e capacidade de
rede utilizada fornecidas como um servigo de forma unitéria. O usuério
passa a enxergar apenas unidades que representam capacidades de
processamento e armazenamento teoricamente infinitas [13].
Fisicamente os recursos de hardware sdo desconhecidos pelo usuario,

criando uma espécie de grande maquina virtual com recursos escalaveis
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sob demanda. Outro ponto relevante para a escolha de Cloud, para o
uUso na nossa proposta, ocorre devido ao fato da Cloud em si ser
baseada em clusters. Este fato pode ser aproveitado tanto para
aumentar a eficiéncia de processamento e armazenamento, mas
principalmente para permitir a capacidade do sistema de lidar com um
namero possivel de milhares de consultas concorrentes a partir de
diversos dispositivos diferentes. Bem como com milhares de novos
dados destes mesmos dispositivos ou de outros, de forma rapida e sem

perda de informacdes.

E por fim, no campo dos elementos estratégicos, os desenvolvedores e
usuérios de servigos em Cloud podem focar os seus esforgos no objetivo
de negdcio da aplicacdo, ou seja, oferecer muitos servicos virtuais, nao
€ necesséria dedicacdo a camadas de baixo nivel sendo necessério na
maioria das vezes maior dedicacdo a camada de aplicacdo, o que

aumenta a produtividade e o foco no objetivo da aplicacéo.

LT Resource
i GapacHly . Economic Elements:
Pay-as-you-go,
pay-as-you-grow,
no CAPEX.
Managed Virtualized
Operations esolirees @ Architectural Elements:

Simple, abstract
environment for

development.
Computing and storage resources

providing an application platform
a3 & seivice @ strategic Elements:
mmb “'“"“““'""" Focus on your core business,
leave the rest to
someone else.

Self-service
Provisioning

Figura 2 - Visdo Geral Cloud Computing
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Para atingir os objetivos nas andlises de Big Data, muitas empresas que
fornecem servicos em Cloud Computing vém desenvolvendo diversas
ferramentas, a Amazon Web Services (AWS) apesar de ndo ser um servico
gratuito € de facil utilizacdo e o seu sistema monetario € atrativo tanto para
usuarios iniciantes que necessitam de pouca capacidade de processamento
quanto para usuarios avancados com grandes necessidades de
processamento. Aumentando o custo de forma escalavel juntamente com os
recursos utilizados, o Eucalyptus usa maquinas virtuais para realizar o controle
e monitoramento dos recursos com API compativel com a AWS [14],
OpenNebula [15] fornece integracdo com varios ambientes, fornecendo
caracteristicas ricas e interoperabilidade para produzir desde Cloud privadas

até publicas.
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V. Banco de Dados

Big Data vem se tornando cada vez mais relevante. Aplicacdes de
Intelligence Business, Andlise de empresas, Gestdo de relacionamento com o
Cliente, processamento de documentos, redes sociais e Cloud Computing séo
exemplos de dominios que geram uma grande quantidade de dados e, por isto,
exigem uma escalabilidade horizontal com suporte a armazenamento de

informagdes relevantes, sejam estas estruturadas ou nao.

Analisar os diversos tipos de bancos de dados existentes e procurar o
que melhor se adapte as caracteristicas tanto do ambiente de Cloud
Computing, quanto as caracteristicas de Big Data € uma tarefa importante no

contexto deste trabalho de graduacéao.

A. Tipos de Banco de Dados

Existe uma diversidade de tipos de banco de dados, podemos citar alguns

principais:

Neste tipo de BD os dados sdo armazenados em um Unico arquivo de
forma binaria ou até em um texto simples, contendo uma colecao l6gica de
registros sem nenhuma relacéo estruturada entre eles. Bancos de dados Flat
File se tornam inadequados quando necessitamos adicionar novos tipos de
dados, incluir a seguranca dos dados e expansdo do banco. Além de ser
necessaria uma légica adicional para que os dados registrados nestes grandes

arquivos sejam interpretados corretamente.

RDBMS surgiu como uma solugdo para os desafios enfrentados por
banco de dados Flat File. O armazenamento dos dados no RDBMS ocorre
utilizando tabelas, representado os dados por colunas e linhas. Por exemplo,

em uma linha podemos armazenar uma entidade como um cliente, e em cada
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coluna desta entidade pode ser armazenado informacdes do mesmo, como

telefone e endereco.

A maior vantagem deste tipo de banco de dados é a habilidade de
descrever relacionamentos entre os dados utilizando juncdes entre tabelas
distintas, chaves estrangeiras e etc, além de um armazenamento estruturado,
utilizando indices nas colunas e linhas € possivel recuperar as informacoes de

forma muito eficiente, além de ser capaz de adaptar a expanséo dos dados.

RDBMS, comumente utilizam uma linguagem de programacgdo para
consultas e atualizagbes dos dados, conhecida como Structured Query
Language (SQL).

Bancos de dados comerciais do tipo RDBMSs, ndo sdo 0s mais
adequados para processamento de dados com caracteristicas de Big Data. A
taxa com que os dados estdo sendo gerados e a natureza ndo estruturada dos
mesmos ultrapassou a capacidade dos bancos de dados relacionais. Por
exemplo, se usuarios ou dispositivos realizam uma atividade no banco de
dados a cada 40 segundos, apenas isto ja levaria alguns RDBMSs ao seu
limite, pois seriam 5000 usuarios/dispositivos simultaneamente por instancia;
Imaginem entdo, o que acontece quando estes numeros sdo multiplicados por
10 que seria equivalente a uma aplicacdo real gerando e processando Big

Data;

As arquiteturas classicas tém como possivel gargalo a dificuldade em
tornar os bancos de dados convencionais escalaveis e mais baratos, além de
manter um esquema rigido na modelagem dos dados. Escalabilidade e

flexibilidade na modelagem séo requisitos essenciais no contexto de Big Data.

A taxa com que os dados estdo sendo gerados atraves de um grande
namero de usuarios ou dispositivos simultaneos exige, que para obtermos uma
analise destes dados em tempo habil & imprescindivel o uso de processamento
distribuido, envolvendo grande numero de servidores e aplicacbes de

manuseio de Big Data.
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Assim, necessitamos mudar o foco para a adocdo de um banco de
dados diferente dos RDBMSs tradicionais, o que nos leva ao estudo de bancos
de dados NoSQL.

Sistemas de banco de dados NoSQL [5] abordam principalmente os
desafios de escalabilidade e desempenho, problemas nédo solucionados nos
RDBMS tradicionais. Com capacidade de gerenciar um grande volume de
dados ndo relacionais e ndo estruturados, com acessos rapido as informacdes
e disponibilidade dos dados mesmo sob condicbes degeneradas do sistema,
devido a vantagens de particionamento dos dados, fornecendo escalabilidade
quase infinita e grande desempenho para os casos de uso intensivo de dados,
levam os banco de dados NoSQL a ter o mesmo poder de consulta que o0s

databases SQL com o diferencial de incluir mais recursos [16].

A escolha do banco NoSQL adequado para uma determinada aplicacdo nao
é trivial, alguns fatores importantes devem ser levados em considera¢cdo nesta

escolha:

Escalabilidade;
Desempenho;

Disponibilidade;

A

Facilidade de uso.

Exemplos de banco de dados NoSQL incluem o MongoDB que é
utilizado em aplicacdes do Foursquare, Sourceforge, The New York Times,
Disney e outros. Com foco no processamento em larga escala utilizando
frameworks como o ja citado Apache Hadoop com o Map-Reduce temos o
Cassandra, largamente utilizado no Facebook, Twitter, Cisco, Digg, Reddit e

etc.

A seguir seréo descritas as categorias dos bancos de dados NoSQL.
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Dentre os banco de dados NoSQL, existem diversas categorias com
caracteristicas e abordagens distintas para o armazenamento, uma
classificacdo basica destas categorias estéo relacionadas principalmente com o
modelo de dados utilizado, as principais categorias sao:

(1) Chave/Valor

Os dados sdo armazenados sem esquema pré-definido, no formato de
pares Chave/Valor, onde temos uma Chave que € responsavel por identificar o
dado e seu valor que corresponde ao armazenamento do dado em si. Sem
duvida este é a categoria de NoSQL mais simples para o0 processamento em
ambientes de Big Data, oferecendo grande flexibilidade e escalabilidade.

Entretanto, Bancos de dados Chave/Valor ndo oferecem todas as
caracteristicas do modelo ACID, sendo necessario que os desenvolvedores
levem em consideracdo a localizagéo, replicacdo e tolerancia a falha neste
banco de dados, além de que banco de dados Chave/Valor ndo contém tipos, o
gue resulta na armazenagem dos dados quase sempre no formato de Strings.
Deste modo, dependendo da quantidade de usuarios/dispositivos no sistema,
manter um controle dos dados na forma de Chave/Valor se torna desafiador.

Propostas vém surgindo visando corrigir os problemas desta categoria,
por exemplo, um banco de dados de cdédigo aberto amplamente utilizado é o
Riak [17], desenvolvido pela Bash Technologies, com suporte a processamento

paralelo utilizando o Map-Reduce.

(2) Orientado a Colunas

Este tipo de categoria se tornou conhecida devido a
implementacdo da Google (Google’s BigTable), sdo muito similares em um
nivel abstrato aos RDBMSs, com algumas diferencas mais do ponto de vista
conceitual, os dados sdo armazenados em familias de colunas, com a adi¢ao
de alguns atributos dinamicos. Por exemplo, sédo utilizadas chaves estrangeiras

mas que apontam para diversas tabelas diferentes, ou seja este banco de
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dados néo é relacional e por este motivo eles ndo tem um gerenciamento que

identifiquem as tabelas como no RDBMS.

Bando de dados orientados a colunas foram criados para processar um
grande numero de dados de forma distribuida através de diversas maquinas,
entretanto é mais dificil de serem compreendidos, apesar de parecerem
superficialmente com RDBMS, a légica envolvida € mais complexa, 0 que pode

ser um empecilho para o desenvolvimento de aplicacdes.

Os bancos desta categoria mais utilizados sédo: o Cassandra,

Hadoop/HBase e 0 Google’s BigTable.

(3) Orientado a Documentos

O conceito principal nos bancos de dados orientados a documentos, os
dados sao tratados como objetos independentes no formato de documentos.
Cada documento contém uma informacado Unica pertinente a um Unico objeto,
mantendo a estrutura dos objetos armazenados. Em geral, todos os dados séo
assumidos como documentos, que por sua vez sao encapsulados e codificados
em algum formato padrdo, podendo ser estes formatos XML, YAML, JSON,
BSON, assim como formatos binarios como PDF e formatos do Microsoft
Office.

A popularidade dessa categoria ocorre principalmente devido a
elegancia na programacédo tanto pelas vantagens de escalabilidade como de
desempenho. Entretanto, se esta categoria consegue ser superior em relacéo
aos tradicionais SQL, quando considerado banco de dados em larga escala,

ainda é uma guestdo em aberto.

Exemplos deste tipo de banco de dados, podemos citar o MongoDB [18],
Apache Couch DB [19] e ClusterPoint [20].

(4) Grafos

Banco de dados baseado em grafos, armazenam os dados em uma

estrutura de noés, arestas e propriedades, com 0s nos representando as
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entidades em si, as arestas representando os relacionamentos entre 0s nos e
as propriedades representando os atributos das entidades, podendo estas
serem representadas tanto nos ndés quanto nas arestas do grafo. Essa
categoria € similar a RDF (Resource Description Protocol) [21] em relagdo ao
armazenamento dos dados no formato de relacionamentos e entidades, assim

como RDF podem ser considerado banco de dados em grafo.

Portanto, em vez de utilizar uma estrutura rigida como no SQL, um
modelo em grafo pode ser muito flexivel, pois a modelagem dos dados passa a
ser adaptavel e crescente conforme os dados vdo sendo armazenados, sem
modelagem pré-definida e com propriedades dinamicas, permitindo assim a
distribuicdo do grafo através de diversas maquinas. Contribuindo para a
escalabilidade, tolerancia a falhas e consequentemente a capacidade de

processamento que esperamos para analise de Big Data.

Esse tipo de banco de dados utiliza teorias matematicas dos grafos,
comumente utilizadas nas mais diversas aplicacbes, com uma modelagem
mais natural dos dados. Sendo possivel realizar consultas com um alto nivel
de abstracdo considerando as vantagens da propria estrutura do grafo
representar a modelagem dos dados. Por esses motivos, esta categoria €
indicada para aplicacbes em redes sociais e que necessitam de processamento
inteligente como inferéncias a partir dos dados armazenados. Possui
capacidade para altas cargas de trabalho com diversos usuérios/dispositivos
utilizando o banco de dados ao mesmo tempo. Podemos citar por exemplos
aplicacfes na area de transportes [22], Bussiness Network [23], aplicacdes em
bioinformética, quimio-informética e interacbes entre proteinas [24]. Outro
exemplo importante € o The Web of Data, com 31 bilhdes de triplas e 466
milhdes de links [25] demonstra a capacidade de armazenar grandes conjuntos

de dados.

Bancos de dados baseados em grafos surgiram h& poucos anos, apesar

da tecnologia ser relativamente nova, ja existem alguns estudos na area.
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Tabela 1 - Banco de dados - Tamanhos (Vicknait, C. et al. 2010)

Database #Nodes | Data Type | MySQL Size
1000int 1000 Int 0.232M
5000int 5000 Int 0.828M
10000int 10000 Int 1.6M
100000int 100000 Int 15M |

1000charsk 1000 8K Char
5000chars8k 5000 8K Char
10000charsk 10000 8K Char

100000char8k

100000

8K Char

1000char32k 1000 | 32K Char
5000char32k 5000 32K Char
10000char32k 10000 32K Char
100000char32k 100000 | 32K Char

Em [26] encontra-se uma analise comparativa entre RDBMS e banco de

dados em grafo, na tabela 1 pode-se observar que apesar dos bancos de

dados em grafo serem de 1.5 a 2 vezes maiores que os RDBMSs, levam

vantagens quando analisados o tempo de consulta, com performance de 10

vezes maior que os RDBMSs convencionais como demonstrado na tabela 2.

Tabela 2 - Resultado do tempo de consulta em milissegundos (Vicknait, C. et al. 2010)

Database

1000int

5000int

10000int

100000int

1000char8K

5000char8 K

10000char8K

100000charsK
1000char32K

5000char32K

10000char32K

100000char32KK

Em [27] encontra-se uma analise quantitativa que compara os modelos e

caracteristicas fornecidas por nove bancos de dados diferentes. Em [28] e [29],

alguns bancos de dados séo analisados a partir de uma visdo de desempenho,

considerando operacfes de criacdo de grafos e operacdes de consulta

transversais (as que necessitam percorrer todo ou uma parte do grafo a partir

February 28, 2014



de um determinado nd)., Finalmente, o trabalho recente da Tinkerpop [30] com
a criacdo de um framework capaz de facilitar o uso desse tipo de bancos de

dados.

O Neo4J [31] atualmente é o mais utilizado por empresas como Adobe, HP
e Huawei, além de outros banco de dados como o Titan [32], AllegroDB [33] e 0
Dex [34]. Cada um destes contém suas funcionalidades e caracteristicas
especificas, por exemplo, o Titan foi desenvolvido para funcionar de forma
distribuida através de varias maquinas, outros provém nativamente sua propria
linguagem de consulta, como o Cypher no Neo4J e o Sones 8 com o0 GraphQL,
sendo estas linguagens um dos grandes diferenciais em relacéo ao tradicional

SQL. Alguns exemplos de linguagens para NoSQL séo:

e UnQL(Linguagem de consulta ndo estruturada);

e SPARQL (SPARQL Protocol e linguagem de consulta baseada em
Resource Description Framework - RDF);

e GQL (Google Query Language);

e SONES (Graph Query Language );

e GREMLIN (Linguagem de consulta transversal).

Em [35], foi realizado um estudo comparativo entre diversos banco de
dados atuais baseados em grafos, neste trabalho foi criada uma ferramenta em
Java open-source chamada Graph Database Benchmark (GDB) que seria
responsavel por realizar um benchmarking de forma distribuida em algumas
solucBes de grafos ja citados. Neste artigo para analisar o impacto do tamanho
do grafo no desempenho, foram realizados os testes utilizando diversas cargas
de trabalho em grafos de tamanhos variados Primeiro foi feita uma analise com
250.000 vértices gerando aproximadamente 1.250.000 arestas e
posteriormente considerou-se grafos com 500.000 vértices gerando

aproximadamente 2.500.000 arestas.

Foram analisados o desempenho em quatro banco de dados, todos mantendo

as suas configuracdes padroes:

1. Neodj- Versao 1.9M05
2. Titan - Versdo 0.3, utilizando conjuntamente com o Cassandra em

Embedded Mode, o que permitiu um maior desempenho, pois tanto o
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Titan quanto o Cassandra estariam rodando na mesma Java Virtual
Machine (JVM)

3. OrientDB — Verséo 1.3

4. DEX —Verséao 4.7

Nas andlises pode-se observar que alguns bancos de dados se

sobressairam em algumas caracteristicas:

1. O DEX e o Titan-Cassandra se comportaram de forma similar no
teste de adicdo de vértices, escalando particularmente bem
guando os numeros de clientes aumentaram e também se
destacando quando realizado testes de consulta de vértices e
atualizacao intensiva;

2. Considerando apenas como carga de trabalho a leitura, o Neo4J,
Titan com BerkeleyDB e OrientDB, sofreram uma drastica
degradacdo de performance, enquanto novamente o DEX e o
Titan-Cassandra obtiveram resultados muito mais interessantes

do que os outros banco de dados.

Em [27] foram realizados alguns testes comparativos no ambiente de
Cloud, e foram analisados as performances de cinco banco de dados baseados
em grafo: o AllegroGraph, Fuseki, Neo4J, OriendDB e Titan utilizando também
0 Apache Cassandra como backend. Para realizar esta analise de desempenho
foi utilizado a proposta de benchmark do artigo, o XGDBench utilizando o
ambiente de Cloud, Tsubame versdo 2.0 HPC [36]. Nas analises de
desempenho realizadas neste experimento o Titan foi analisado utilizando seis
nds, onde em um no foi executado o servidor Rexster versdo 2.1.0 [37] que faz
parte do framework Tinkerpop, o Apache Cassandra sendo executado em
quatro ndés e o nd subsequente executando a ferramenta de benchmark o
XGDBench. Alguns pontos neste artigo foram limitantes nas analises, entre
eles a utilizacdo de uma interface de comunicagao entre a aplicacdo e o banco
de dados do tipo HTTP/REST, o que contribuiu como um gargalo para a
escalabilidade de alguns bancos de dados, contudo, a capacidade nos

aspectos de escalabilidade do Titan foi confirmada.

February 28, 2014



A partir das informacfes obtidas e notando a capacidade de alguns
banco de dados operarem em ambientes de Cloud como os, NuvolaBase [38],
Cloud Graph [39], Heroku [40] e outros, percebemos que seria um bom
indicativo escolher um banco de dados baseado em grafo para a utilizacao na
nossa proposta. Filtramos as nossas escolhas até chegar entre dois bancos de
dados, o DEX e o Titan-Cassandra. Apds mais algumas analises que serdo
discutidas nos topicos consequentes, escolhemos para a nossa proposta o

Titan juntamente com o Cassandra.

Na tabela 3, podemos verificar um comparativo entre as categorias de
banco NoSQL, resumindo os tépicos discutidos anteriormente.

Tabela 3 - Comparativo entre as categorias de banco NoSQL [6]

Key Value Column Family | Document Graph databases
Stores Databases Databases
Based on Dynamic Hash | Google's Bigtable Lotus Notes, Euler’s Graph
Tables, encoding include Theory
Dynamo DB JSON, XML
Data Model Key/Value Columns KeyValue Graph structure-
pairs Collections MNodes, Edges and
Properties
Applicability Handling Distributed file Web applications, | Semantic web,
mazsive load gystems full text searches Social Networks,
and updates, Intelligent Agencies
information
ranking
Advantages Simple and Fast querying of data, | Accepts partially Easy scaling of
easy to storage of very large | complete data, complex data across
implement quantities of data allows efficient distributed systems.
querying
Disadvantages Inefficient in Very low-level API No standard query | Traversal of entire
querying/ language graph to give correct
updating part rezults
of a databasze
Examples Eedis Project Cassandra, HBase MongzoDB, MNeod], InfoGrid
Voldermort CouchDB
Data Model Key/Value Columns Key/Value Graph structure-
pairs Collections Nodes, Edges and
Properties
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Na tabela 4, podemos observar um comparativo geral entre os principais

tipos de banco de dados aqui citados.

Tabela 4- Sumdrio Flat File, RBDMS e NoSQL [6]

Flat File Database | RDBMS No3QL
Data Model Flat File Tables Columns, Graph, Document,
Key/Value
Schema Schema-less Fixed Schema Schema-less
Query Langnages | CQL S0QL API calls, JavaSecript and REST
Integrity Model None ACID CAP, BASE
Applicability Ay Relational and transactional | Non-relational data
data
Security No security Limited security mechanisms, | Awuthorization and authentication
vulnerable to SQL injection weaknesses, no encryption, Multiple
interfaces increase attack surface.
Advantages Simpler to use, Less | Ensures data integrity between | Can cater for Big Data, unstructured
expensive, suited | tramsactions, better secunty, | data and distributed systems
for small scale use | supports medium to larger
sized orgamisations, provides
backup and recovery controls
Dizsadvantages No  support  for | Expensive and difficult to | Security is a concern (no encryption).
multi-user access, | manage in distributed systems, | lack of standard query language, Too
redundancy and | Complex and difficolt to learn, | many varied databases thus no single
integrity problems | not suitable for unstructured | sclution for different purposes
data
Examples M=DOS Oracle, Postgres, My3QL, | MongoDB, Cassandra, Neod]
Microzoft SQL Server
V. Titan

O Titan € um banco de dados baseado em grafos distribuido criado pela

Aurelius com o objetivo de processar e representar grafos com mais de 100

bilhdes de arestas, utilizando técnicas inovadoras de compressao de arestas,

data layout e indices vertex-centric. O Titan é capaz processar e representar

estruturas de grafos através de diversas maquinas em clusters, escalando

milhares de transagdes concorrentes, com capacidade de lidar com travessias

complexas de grafos em tempo real (Online Transaction Processing ou

Processamento de Transacdes em Tempo Real — OLTP), e permitindo a

analise de um grande volume de dados sob multiplas perspectivas (On-line

Analytical Processing - OLAP) em blocos de processamento (Batch), além de

ser gratuito e de cédigo aberto.
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Titan é capaz de lidar com o tradeoff entre escalabilidade e
complexidade/interligacdo dos dados, principalmente para aplicacdes na area
de Big Data, que necessitam tanto de suporte para grande volume de dados
quanto liberdade na modelagem e descricdo dos dados. A caracteristica
principal do Titan € a otimizagcdo no armazenamento e consulta em grafos. Os
grafos podem conter bilhdes de vértices e arestas distribuidos através de varias
maquinas. O Titan mantém replicacdo dos dados para obter requisitos de
desempenho e tolerancia a falhas, oferecendo suporte para centenas de
usuarios que podem realizar operacfes e consultas complexas de forma

concorrente.

Em sua versdo mais recente, o Titan oferece suporte a grafos de
tamanho teoricamente “infinito” em conjunto com um numero “ilimitado” de
usuarios, através de sua mecéanica de computacdo de grafos de forma
distribuida. Portanto, o Titan consegue oferecer suporte para OLAP através do
Apache Hadoop e é distribuido gratuitamente via licenca Apache2,
implementando nativamente o framework Tinkerpop. Rexster Além de permitir
busca geografica, por conjunto numérico e texto, através de ElasticSearch [41]

e do Apache Lucene [42].

O Titan pode ser configurado em diversos ambientes, entre eles
podemos citar o de grafos baseado em memoria, onde o grafo é carregado na
memoria RAM do sistema, estando atrelado ao tamanho méximo da mesma,
com vantagens de alta velocidade de processamento devido as caracteristicas
de leitura e escrita neste tipo de memadrias serem mais velozes que a memoria
em disco. O Titan também possui algoritmos e visualizacdes de grafos
especializados, exemplos de banco de dados atuantes neste tipo de ambiente
séo: o iGraph, Jung e Networkx.

Outra opcao é a utilizacdo do banco de dados em disco rigidos, apesar
de a velocidade ser consideravelmente menor do que os bancos de dados em
memoria tém a vantagem do tamanho do grafo estar limitado ao tamanho do
disco local, o que por ser mais barato, pode ser varias vezes maiores que um
grafo em memoaria. Exemplos de banco de dados neste ambiente sédo: o Neo4j,
DEX, OrientDB e InfiniteGraph.
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E por fim, os bancos de dados em clusters, neste ambiente os grafos
sdo distribuidos nas memorias de diversos clusters, e consequentemente
limitados a memoéria de cada cluster. Entretanto como os grafos sé&o
particionados o tamanho dos mesmos podem se tornar “infinitos”, dependendo
apenas da quantidade de clusters que estdo contidos. Além destas, outras
vantagens sdo os algoritmos otimizados para memoria, a ndo limitacdo de
tamanho como nos ambientes de memdria com apenas uma maquina.
Portanto, este ambiente € o mais promissor para a atuacao do Titan, e também
de outros bancos de dados como: o Giraph, Hama e GoldenOrb.

Enquanto os bancos de dados do tipo RDBMS utilizam transacoes
baseadas apenas nos principios ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento
e Durabilidade), os bancos de dados NoSQL fazem uso de algumas
caracteriscitcas distintas, como o teorema CAP (Consistency, Avaliability and
Parition Tolerance) ou BASE (Basically Available, Soft state, Eventual
consistency). No caso do Titan, 0 mesmo oferece suporte para caracteristicas

ACID e Consisténcia eventual.

Servicos que oferecem consisténcia eventual sédo classificados como

BASE em contraste com as garantias tradicionais do ACID.

O modelo ACID funciona muito bem nos tradicionais RDBMSs,
entretanto ndo funciona muito bem quando disponibilidade e desempenho séo
extremamente importantes, como em sistemas distribuidos. Um modelo mais
conhecido é o BASE, juntamente com banco de dados NoSQL, surgiu como
proposta para resolver o0s desafios enfrentados pelo modelo ACID,
principalmente, quando aplicado a algumas caracteristicas de Big Data como,
por exemplo, a natureza nao estruturada dos dados e a grande quantidade de
usuarios que estardo realizando transacdes no banco de dados de forma
concorrente. Portanto, em alguns casos BASE pode ser uma alternativa mais

eficiente que ACID.
Descrevendo melhor o acrénimo BASE, temos:

¢ Disponibilidade Béasica (Basically Available):
o Garante que o banco de dados esteja essencialmente acessivel

mesmo que parte do sistema falhe, utilizando técnicas conhecidas
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como “sharding” ou simplesmente particionando os dados atraves
de diversas maquinas, com replicagdo dos mesmos. Resultando
em uma alta disponibilidade, independente das falhas possiveis
que venham a ocorrer.

e Soft State (Soft state):

o Permite que transa¢gbes ocorram mesmo que as atualizacdes
levem tempo para se propagarem atraves de todos os dados
devido a erros ou disturbios no sistema. Com o controle de
consisténcia passado para a camada de aplicacédo (diferente do
ACID), algumas inconsisténcias podem ser geradas e toleradas
até certo nivel, surgindo entéo outra caracteristica a Consisténcia
Eventual.

e Consisténcia Eventual (Eventual consistency):

o Os sistemas das caracteristicas BASE tém seus requisitos de
consisténcia relaxados no final de cada operagdo, garantindo
apenas que os dados serdo armazenados em um estado porterior

de uma forma consistente.

Dependendo das necessidades da aplicacdo e do banco de dados que
sera utilizado em seu backend, o Titan consegue se adaptar a diversos niveis

de consisténcia, disponibilidade, escalabilidade, replicacéo e persisténcia..

O Titan oferece diversos bancos de dados para trabalhar em conjunto
como seu backend, sdo eles: Apache Cassandra, Apache HBase, Oracle
BerkeleyDB e Akiban Persist, permitindo assim que o desenvolvedor tenha
uma maior customizacdo do sistema, podendo modificar as caracteristicas do
mesmo apenas modificando a escolha do banco de dados em backend, criando

assim uma aplicacéo portavel para diversos ambientes.

Segundo o teorema de CAP, sistemas distribuidos como o Titan n&o
podem oferecer as trés caracteristicas de Consisténcia, Escalabilidade e
Disponibilidade ao mesmo tempo, estando limitados assim a apenas duas
destas [43].

A tabela a seguir demonstra a capacidade de configuragdo do Titan na

escolha do backend, de acordo com as necessidades do usuario.
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Tabela 5 - Comparagdo entre Backends

Storage Backend Comparison

Name storage.option Consistency Availability Scalability Replication Persistence
~ eventually . . linear )
Cassandra cassandra highly available yes disk

consistent scalability
n ) . linear _
HBase hbase vertex consistent failover recovery . yes disk
scalability
_ . . i single point of single HA mode _
BerkeleyDB berkeleyje ACID ) . ) disk
failure machine available
o - R single point of single _
Persistit persisit ACID . . none disk
failure machine

Como visto no tépico anterior, o Titan demonstrou capacidade
equivalente e em alguns pontos até mais eficiente do que seus concorrentes,

como o Neo4j e o DEX.

Foi realizada uma avaliacdo do Titan pela Aurelius [44], onde o objetivo
foi simular um teste de capacidade de processamento de transagdes por
segundo. Foi utilizado um banco de dados do Twitter de 2009 e entédo
carregado no Titan utilizando o BatchGraph, este grafo continha um total de
1.47 bilhdes de arestas e 41.7 milhdes de usuarios, a partir deste banco de

dados foi realizado quatro tipos de transagoes:

Criacdo de Contas (1%)
Publicagao de novos “Tweet’s (15%)
Leituras de Fluxos (76%)

Recomendacdes (8%)

o bk~ 0N PE

Seguir recomendacdes de usuarios (30%)

Na avaliacdo deste teste, o Titan foi capaz de realizar 5.900 transacdes
por segundo durante uma carga de trabalho normal, e 10.200 transacdes por
segundo sob uma carga de trabalho de pico. O teste foi realizado utilizando os
servicos de Cloud da Amazon EC2, contendo instancias do Titan com o
Cassandra como backend distribuidos entre os clusters, com o0 custo de

apenas 11 dolares por hora (ou $96.360 por ano).

O que mostra novamente, que apesar da tecnologia ter sido disponibilizada em

2012, utilizando tecnologias ja consolidadas e emergentes como o Cassandra e
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Amazon EC2, o Titan foi capaz de realizar bem suas propostas, e

provavelmente tornando-se uma das tecnologias que mais crescem no ramo.
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VI.  Apache Cassandra

O Cassandra [45] foi desenvolvido inicialmente pelo Facebook, sendo
liberado como projeto open-source em 2008, baseado em banco de dados nao
relacionais, pertencente a familia dos bancos de dados orientados a colunas,
utiliza um sistema distribuido baseado nas tecnologias de armazenamento
DynamoDB [46] unido com modelos do Google’s BigTable [47], e desenvolvido

com o objetivo de armazenar dados caracteristicos de Big Data.

Atualmente utilizado por empresas como o Twitter, com um modelo
peer-to-peer, Cassandra é um sistema tolerante a falhas devido a redundancia
dos dados em diversas maquinas, com escalabilidade horizontal superior a
maioria dos bancos de dados existentes, pode permitir um menor custo e maior
desempenho se comparado com banco de dados que escalam verticalmente.
Cassandra pode garantir uma eficiéncia nos procedimentos de escrita dos
dados, removendo assim 0s gargalos inerentes a este tipo de operacdo nos
grafos que serdo utilizados pelo Titan. Um cluster de maquinas contendo o
Cassandra pode ser expandido sob demanda, simplesmente adicionando
novas maquinas ao sistema, o que 0 torna uma excelente opcdo para 0s

ambientes de Cloud Computing.

Outra caracteristica importante no Cassandra € a capacidade de
integragdo com o Apache Hadoop e o paradigma Map-Reduce para
processamento em tempo real. Outras funcionalidades do Cassandra, incluem,
o sistema distribuido préprio do Hadoop, o HDFS, que permite a replicacdo dos
dados de forma configuravel, onde cada réplica € alocada em uma maquina

distinta no cluster, podendo gerar um cluster Hadoop-Cassandra.

Em [48], é apresentado uma avaliacdo do Cassandra quando utilizado
em conjunto com a tecnologia Hadoop Map-Reduce onde sao analisados
varios aspectos do Cassandra, como por exemplo, localidade e distribuicdo dos
dados, assim como escalabilidade, balanceamento de carga e desempenho em
operacbes de entrada e saida de dados. As configuracbes que causaram

maiores impactos no desempenho Cassandra + Apache Hadoop s&o
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apresentadas, através de testes realizados no Yahoo Cloud Serving

Benchmark (YCSB), um benchmark em ambiente de Cloud.

Por estes motivos, escolnemos o Cassandra em conjunto com o Titan, a
fim de obtermos as caracteristicas de Consisténcia, Disponibilidade,
Escalabilidade, Replicagdo e Persisténcia dos dados, juntamente com
Consisténcia Eventual (BASE), de forma que melhor atendesse as

necessidades da nossa aplicacao.
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VII.  TinkerPop Stack

Em 2010, Tinkerpop [30] iniciou um projeto open source sob licenca
BSD, o Blueprints, uma APl em Java voltada para facilitar o uso com banco de
dados baseado em grafos. Blueprints define um modelo particular de grafos,
basicamente grafos direcionados, com arestas e Vvértices contendo
propriedades. Blueprints também fornece uma interface basica com uma série
de métodos que permitem a interacdo com os grafos, de qualquer tamanho,
utilizados em diversos bancos de dados, como por exemplo, o Titan, Neo4j,
DEX, OrientDB entre outros. Blueprints oferece métodos abstratos que
permitem, por exemplo, remover, consultar e atualizar tanto veértices quanto
arestas, a partir dos valores de atributos, sendo capaz de lidar com grafos

contendo bilhdes de arestas distribuidas em um cluster.

Alguns médulos importantes do Blueprints podem ser observados na
Figura 3, sendo: o Rexster, que é um servidor REST (Representational State
Transfer), voltado para o acesso remoto dos grafos, o Gremlin e o Pipes
(utilizado para processamento dos dados em formato de fluxos). Além dos
modulos Furnace e Frames, que serdo descontinuados nas préximas versdes

do Blueprints.
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Figura 3 - Blueprints Stack [24]

O Blueprints permite gerar cédigo portavel, pois algumas configuracdes
sdo realizadas de forma automatica, tornando a troca do banco uma operacao
rapida e facil, sem necessidade de adaptacdo nas camadas acima que utilizam
o Blueprints. Tecnologia esta, que vem sendo de grande interesse em diversas

propostas que utilizam banco de dados baseado em grafos.

A. Rexster
Rexster [49] € um servidor de grafos, que permite expor qualquer

modulo do Blueprints através de uma APl REST e de um protocolo binario
denominado Rexpro, com esta funcionalidade qualquer linguagem de

programacao pode ser utilizada.

Nesse mddulo também ¢é oferecido uma interface web The Dog House,
onde é possivel realizar operagbes no banco de dados em um nivel mais
abstrato, com exibicdo tanto visual quanto estruturada dos dados. Esta
interface fornece também um console para cada grafo individualmente, onde o
usuario pode executar diversos comandos descritos em Gremlin de modo

remoto.
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Rexster também permite a expansdo das suas funcionalidades através da
criacdo de extensdes, conhecida como Rexster Kibbles. Podemos citar o
SPARQL Kibble, que permite a execucdo de consultas descritas em SPARQL,
e o Batch Kibble, responsével por fornecer a possibilidade de executar diversas
operacOes através da APl REST, em grandes blocos de processamento
(Batchs).

B. Pipes

Pipes [50] & um framework baseado em fluxos de processamentos em
grafos. Um Pipe recebe como entrada varios dados em fluxo onde os mesmos
podem ser separados, agrupados, transformados, etc., gerando um novo fluxo

de dados resultante da operacéo realizada no Pipe.

Por ser composto por apenas um simples passo computacional, 0s
Pipes podem ser agrupados gerando um processamento composto das
informagdes, por exemplo, podemos ter um Pipe para selecionar todos os
vértices que estao saindo de um determinado nd, e aplicarmos na sua saida o

mesmo Pipe ou outro Pipe.

Existem diversas classes de Pipe e o préprio usuéario pode definir o seu,
fazendo com que este tipo de processamento de fluxo seja intuitivo e eficiente,

como o comando a seguir:
g.v(l) .out ('knows') .filter{it.age < 30}.name

onde ‘g’ representa o grafo e v os vértices. Neste exemplo, apenas o primeiro

vértice do grafo nos interessa, 0s seguintes sédo os Pipes:

e Out — Retorna as arestas que saem do noO, contendo a
propriedade ‘knows’;

e Filter — Filtra os resultados para retornar apenas aqueles que
contém a propriedade age menor que 30;

¢ Name — Retorna o valor contido no atributo “name”, apenas se o

atributo existir.
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C. Gremlin

Enquanto os RDBMS utilizam linguagens como SQL e JDBC (Java

Database Connectivity), temos no Blueprints a utilizagédo do Gremlin.

Gremlin Gremlin
Console ScriptEngine

Figura 4 - Esquemdtico Gremlin [24]

Gremlin é uma linguagem Turing Completa® diferente do SQL, de
dominio especifico que realiza operagfes transversais complexas em banco de
dados baseados em grafos multi-relacionais, chamados grafos de
propriedades. Gremlin tem como base a linguagem Groovy que permite a

utilizacdo em conjunto com Java.

Gremlin permite realizar operacfes de adicdo ou remocao de vértices de
arestas, manipulacdo de indices do grafo, pesquisas por elementos
especificos, carregamento de uma base de dados em grafo a partir de URL ou
de arquivo, e muitas outras operacdes. Utiliza uma sintaxe compacta, o que
pode tonar a leitura dos comandos uma tarefa nédo trivial, como no caso de
consultas que envolvem muitas propriedades e relacionamentos, veja o

exemplo de comando a seguir.

g.v(1l) .out ('"knows') .as('here') .name.filter{it[0]=='v'}.back ('her

! Tem o poder computacional pleno, podendo realizar qualquer tipo de célculo, desde que tenha
memdria para isso, ou seja, tem o mesmo poder de processamento de uma maquina de Turing.
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Para o desenvolvedor, ndo apenas o desempenho da linguagem é
importante, mas a capacidade de leitura e manutencdo da mesma deve ser

levada em consideracao.

Em [51] foram realizadas diversas analises comparativas entre as
linguagens de consulta voltadas para banco de dados baseados em grafos,
comparando entre Cypher, Gremlin e o acesso nativo no Neo4j. Em um dos
topicos, as caracteristicas do Gremlin sdo demonstradas e em alguns casos
sdo mais eficiente que o Cypher, mesmo quando a infraestrutura ndo foi
otimizada para o uso do Gremlin. Outro ponto comentado foi a vantagem do
Gremlin realizar consultas transversais devido a facilidade para a escrita dos

comandos, muitas vezes se assemelhando a um acesso nativo dos objetos.
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VIIlI. Faunus

Titan pode suportar milhares de usuarios executando operacdes

complexas de forma concorrente em apenas um grafo massivo.

Faunus [52] é uma ferramenta de analises de grafos, que consegue
gerar um grafo em larga escala, formado por relacionamentos simples,
permitindo maiores vantagens quando € necessario operacdes globais no
grafo, por exemplo, quando o0 usuario necessita realizar uma consulta

transversal ou alguma operacao mais complexa.

A partir do grafo massivo do Titan, o Faunus gera varios sub-grafos
reduzidos com uma semantica rica e com relacionamentos simples. Os sub
grafos sao distribuidos em diversas maquinas em cluster, implementando
algebra multi-relacional como uma colecéo de operacdes do tipo Map-Reduce.
O Faunus consegue unir as vantagens do banco de dados baseado em grafo
com as caracteristicas de processamento distribuido eficiente utilizando o Map-
Reduce. Estas caracteristicas tanto para processamento de forma rapida
utilizando o ambiente de Cloud ou para processamento de dados off-line em
batchs séo uteis.

Faunus oferece suporte ao Map-Reduce através do Apache Hadoop,
incluindo também as vantagens do tipo de arquivo HDFS. Diversos tipos de
arquivos de entrada e saida sé@o suportados pelo Titan, dentre eles o Tinkerpop

Rexster, RDF Text Files, Hadoop Binary Files além de scripts préprios.

7

O Fulgora € um modulo voltado para processamento de grafos em
memaoria, com o objetivo de executar principalmente algoritmos de aprendizado
de maquina e buscas iterativas nos grafos, utilizando fortemente o conceito de
threads e as vantagens de velocidade que os bancos de dados em memdria
oferecem. Entretanto este moédulo ainda encontra-se em fase inicial de

desenvolvimento.

A solucéo da Aurelius (composta pelos modulos descritos anteriormente)
para aplicacdes em banco de dados baseados em grafos sdo completas e

integradas entre si, fornecendo uma larga cobertura para os mais diversos
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IX. Esquema da Arquitetura

Apés um estudo das tecnologias nas areas de Big Data e Cloud
Computing, e analises entre as vantagens e desvantagens de tecnologias ja
conhecidas e tecnologias recentes, foi definida a arquitetura proposta por este

trabalho de graduagéo.

Basicamente, sera utilizado o Titan como um banco de dados em Cloud
(nuvem), devido as suas caracteristicas de escalabilidade, suporte a multiplos
usuérios de forma concorrente e principalmente por sua arquitetura em grafo
que facilitara inferéncias e processamentos dos dados em Big Data

provenientes da Internet Of Things.

Em conjunto com o Titan sera utilizada a proposta da Stack Blueprints, e
consequentemente os modulos inerentes a mesma, como o servidor Rexster,
qgue disponibiliza uma interface de acesso a qualquer grafo pertencente ao
Titan. Com o Gremlin ser& possivel realizar diversas operacdes, com qualquer
linguagem que o usuario desejar, através do RexPro, ou acessando o console

Gremlin contido no “The Dog House”.

Entretanto, nossas pesquisas identificaram que apenas a utilizacdo do
Titan, de forma distribuida, em conjunto com o Cassandra ndo seria a melhor
escolha para atender as necessidades de processamento em paralelo da
nossa proposta. Portanto, o Faunus ideal € uma solucdo mais adequada, por
ser capaz de reestruturar o grafo massivo do Titan, realizando a quebra e
distribuicdo do mesmo em sub grafos mais simples, para entdo distribui-los
pelas diversas maquinas que estardo na nuvem, e assim aumentar a

capacidade de processamento do nosso sistema.

Resumidamente, a nossa proposta de arquitetura funciona da seguinte

maneira, descrita na Figura 5.
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Data, Policy, Knowledge Storage

Figura 5 - Esquema da Arquitetura

Inicialmente outros modulos em Cloud irdo interagir com a nossa
arquitetura, estes moédulos podem ser servidores de dados que fornecem
informagdes provenientes de dispositivos espalhados em uma cidade, ou
podem ser modulos de inteligéncias que utilizam os dados armazenados para

um processamento mais especifico.

Esses modulos se comunicariam com o servidor Rexster, podendo ser
através da interface web “The Dog House” ou através do protocolo binario

RexPro, o desenvolvedor do médulo pode optar pela melhor escolha.

Deste ponto em diante, serdo enviados requisicdes em Gremlin para o
servidor do Rexster, que por sua vez ird gerenciar e repassar as requisicoes
para o Faunus. Este em conjunto com uma implementacdo do Titan utilizara

como banco de dados no seu backend o Cassandra.

As requisicdes em Gremlin, serdo entdo distribuidas através do cluster
usando o Faunus, responsavel por gerenciar tanto a dispersao do grafo do
Titan quanto a execucdo das requisicbes em Gremlin, empregando a
tecnologia Apache Hadoop.

Apbs a requisi¢do ser processada, o Faunus encaminha o resultado para
o servidor Rexster, estee por sua vez retornara apenas um resultado ou varios

sub-grafos paraos médulos requisitantes.
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Com esta arquitetura, observa-se que conseguimos atender a grande
parte das caracteristicas que envolvem 0 nosso problema, desde capacidade
de processamento distribuido até armazenamento eficiente em colaboragéo

com outros componentes da solucéo.
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X. Implementacao

Para validar a nossa proposta foi realizada uma implementacgéo parcial
voltada para aplicacdo em redes de sensores. O cenario proposto contém um
namero indeterminado de areas, que por sua vez podem incluir ou nédo
subéreas. Cada area ou sub-area podera ter um numero indefinido de
dispositivos pertencentes a uma rede de sensores. Esses dispositivos irdo
realizar varias medicbes de diversos parametros ao longo do dia, sendo
necessario o0 armazenamento do historico destas medicdes, durante um
intervalo de tempo indeterminado. O cenario devera armazenar informacgdes de
identificacdo, como nome da area, endereco de identificacdo dos dispositivos,
qual unidade onde estdo sendo realizadas as medidas, e em qual tempo foi

realizado determinada medida (Time Stamp).

Utilizando este cenario foi desenvolvida uma modelagem relacional para

o banco de dados em grafos.?

A modelagem proposta visa reduzir ao maximo a quantidade de atributos
pertencentes a cada no, para permitir que as operacfes complexas percorram
um né com muitos atributos sem prejudicar o desempenho. Portanto, apenas
os atributos estritamente necessarios para identificacdo, e outras informacdes
relevantes, como o tempo para a realizacdo de uma determinada medida. Foi
avaliado como mais vantajoso que as arestas representassem 0s
relacionamentos do grafo. Neste contexto, foram criados nds pertencentes a
um conjunto finito que representam o que estd sendo medido por algum
dispositivo, por exemplo, nés denominados, Humidade, Energia, Luminosidade,
Temperatura e etc. O objetivo da criacdo destes nds foi remover um atributo
extra em cada no do tipo Dispositivo, criando apenas um relacionamento entre
0 no6 do que esta sendo medido com os dispositivos que estdo utilizando aquele
tipo de medida. Note que o relacionamento ocorre na direcdo do no de Tipo
para o no Dispositivo, intuitivamente temos a idéia de realizar o relacionamento
contrario. O motivo para realizarmos a modelagem desta maneira foi aumentar

a performance do banco de dados quando da realizacdo de operacdes

2 Apesar deste tipo de banco de dados armazenarem dados ndo estruturados, é interessante criarmos
uma estrutura de relacionamento, a fim de facilitar na busca e processamento dos dados.
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transversais. Por exemplo, para consultar os dispositivos que medem o Tipo
Energia, é necessério verificar apenas quais as arestas que saem deste tipo de

né, simplificando bastante a operacao.

Outro problema abordado na modelagem foi a necessidade de arquivar
o historico de medic6es de cada dispositivo, de maneira a reduzir ao maximo o
impacto destes dados na performance do sistema. Portanto o historico foi
modelado em formato de lista, onde cada Dispositivo contém seu proprio
historico, e a cada nova medida as antigas séo inseridas apds a nova, com iSso
apenas a medicdo mais recente contém um relacionamento direto com o
Dispositivo. Esta solugdo aumenta a eficiéncia das solicitagbes que necessitam
apenas da Ultima medicdo realizada (mais usual), sem afetar buscas
transversais no restante do grafo, pois uma busca sé tera necessidade de

passar pelo histérico de um Dispositivo caso seja solicitada explicitamente.

Name: Device
UFPE Type:

Type: Ary:a 1821 4 Unit:
Area Name:
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Figura 6 - Modelagem em grafo dos dados

Para a implementacdo desta modelagem descrita na Figura 6 foi

utilizada a biblioteca BulbFlow [53], também conhecida como Bulbs.

Bulbs é um framework persistente em Python 3 e Python 2.7,
responsavel por conectar diversos tipos de banco dados baseados em grafos,
como por exemplo o Neo4j ou o Stack Blueprints, permitindo acesso aos

modulos e principalmente ao Servidor Rexster e consequentemente os banco
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de dados suportados pelo mesmo. Uma das vantagens interessantes do Bulbs,
€ poder ser utilizado no desenvolvimento de aplicagbes para desktop como
também em diversos frameworks de Python para Web, como por exemplo, o
Django, Flask e Pyramid.

A. Avaliacdo

Para avaliar o desempenho da solucédo foi criado um banco de dados
utilizando a modelagem descrita anteriormente, e um script desenvolvido em
Python com a biblioteca Bulbs. O banco de dados foi preenchido da seguinte

maneira:

e Total de Dispositivos Adicionados: 30
e Total de medicdes realizadas por cada dispositivo: 500
e Total de Areas: 7

e Total de Tipos de Medicgdes: 4

Com o objetivo de obter um banco de dados com informacgdes proximas de
uma execucdao real, foi adicionada sete areas, contendo subareas ou ndo. As
areas representam localizacbes de uma universidade, por exemplo. Quatro
tipos diferentes de medidas (Energia, Temperatura, Humidade e Luminosidade)
as mais utilizadas nas redes de sensores foram incluidas, e foram adicionados
30 dispositivos 0 que equivale a trés dispositivo para cada area. Cada
dispositivo realiza uma medicdo a cada 3 minutos durante um dia todo,

totalizando aproximadamente 500 medi¢des, por dispositivos diariamente.

Desta forma, foi gerado um grafo contendo 120.252 vértices e 120.966
arestas. A partir deste banco de dados foram realizadas diversas buscas para
avaliar a performance do sistema. Os testes foram realizados em apenas 1

magquina com as seguintes configuragdes:

e Processador Intel (R) Core(TM) 13-2100 CPU @@ 3.10 Ghz
e Com 2 GB de Memoéria RAM.

O cenario dos testes executou o Titan contendo o banco de dados criado
acima, juntamente com um servidor Rexster, foi executado um script em

Python para realizar consultas Gremlins ao servidor Rexster. Foram realizadas
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10.000 consultas de dispositivos aleatorios, sendo o0 tempo gasto

aproximadamente de 200 segundos.

Nas Figuras 7, 8 e 9, podemos observar o comportamento dos dados
através dos histogramas em diferentes escalas e particbes, demonstrando que
a grande das consultas estao foram realizadas entre 15 e 20 milissegundos.
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Figura 7 - Histograma - Consultas por Tempo de execugdo
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Na Figura 10 e 11, observamos o grafico dos tempos que as consultas
levaram para serem executadas com sucesso, notamos que entre a consulta
inicial (Ponto 0 no eixo x) e até préximo a consulta de nimero 140, ocorreram
valores diferentes quando comparados com o resto do conjunto de dados,
supostamente o sistema ainda estava realizando alguma operacéo interna que
afetou a andlise precisa destes valores iniciais, consideraremos entdo estes
valores como outliers na nossa analise, afim de obtermos estatisticas mais
reais, e assim assumimos que em um sistema real, 0 mesmo permanece em
funcionamento constante por um certo periodo, sendo irrelevante estas

diferencas observadas nas consultas iniciais.

Analisamos assim o grafico a partir da consulta de nimero 140 até a ultima de

numero 10.0000.
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Figura 10 - Grdfico - Consultas por Tempo de execugéo
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Figura 11 - Grdfico - Consultas por Tempo de execugdo

Nas Figuras 12 e 13, notamos um comportamento mais padrédo das
consultas, apesar das mesmas serem realizadas em busca de dispositivos
aleatdrios, nota-se que os valores de resposta permaneceram em torno de 20

milisegundos durante todas as consultas.
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Figura 13 - Grdfico - Consultas por Tempo de execugéo

O tempo médio para cada consulta foi de 20 milissegundos. Vale

salientar também que 75% das consultas foram executadas com tempo inferior
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ao tempo meédio. As estatisticas obtidas com este conjunto de dados estéo

descritas a seguir:
Total de Consultas: 10.000
Média do Tempo: 18.39 milissegundos
Desvio Padrédo: 7.055
Menor Tempo: 14 milissegundos
Maior Tempo: 522 milissegundos
25% das consultas foram executadas em torno de 14 milissegundos
50% das consultas foram executadas em torno de 17 milissegundos

75% das consultas foram executadas em torno de 19 milissegundos
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Xl.  Linguagem Especifica do Dominio

Gremlin € uma linguagem bastante Gtil para a nossa proposta, entretanto

a leitura de alguns codigos descritos em Gremlin pode ser uma tarefa dificil.

Por exemplo, realizar a consulta de apenas um dispositivo dado o seu ip,

pode ser simples, como o comando abaixo:
g.V. has('Type','Device’).has('IP',’192.168.0.1’)

Mas coédigos complexos podem dificultar o entendimento, como o

seguinte:

g.V.ifThenElse{ip==null}{it.has('Type','Device').has(IP",it.IP).in(‘has’)Kit.has(Typ
e','Device’).has('IP',ip).in('has")}}

Para a nossa proposta ser viavel para usuarios que ndo detenham
conhecimento destas novas tecnologias, seria hecessario realizarmos a criacao
de uma linguagem especifica do dominio (Domain Specific Language — DSL).
Gremlin oferece suporte a criacdo de passos compostos (Pipes) utilizando os
Pipes existentes ou criando Pipes novos. Desta forma foi realizada uma
expansdo da linguagem Gremlin, , ocultando a programacdo de baixo nivel e
permitindo a utilizacdo do sistema sem conhecimento sobre banco de dados

baseado em grafos.

Com a criacdo de um DSL permite-se a criacdo de funcdes de alto nivel,
por exemplo. pode-se realizar buscas especificas sobre dispositivos que
medem apenas Energia, ou todos os Dispositivos de uma Area de maneira
simplificada e eficiente, se comparado com o Gremlin puro e principalmente

com o classcio SQL.

A criagdo de um passo composto em Gremlin ocorre da seguinte

maneira:
Precisamos definir os sequintes parémetros:

o StepName: Nome que representard 0 passo composto.
o List<Class>: A lista de classes que serdo suportadas

o StepClosure: O corpo do método
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De posse destes parametros, um passo composto utilizando a fungéao nativa

do Gremlin seré criado:

o Gremlin.defineStep(String stepName, List<Class> classes, Closure

stepClosure);

Os passos compostos criados durante este TG estdo descritos a seguir,

uma descricdo mais detalhada pode ser encontrada na sec¢ao “Apéndice”.

Passos Compostos Criados

Tabela 6 - Passos compostos implementados

Step description return

Return object area if | set of areas
_ name is specified or
GET_AREA(String name) ) _
a list of all areas if

none name is passed

GET_DEVICE(String ip) Return a device if the | set of devices
ip is specified or
return a list of all

devices if_none ip is

passed.

GET_AREA PER_DEVICE(ip) Return an  area | set of areas
containing the device
specified

GET_AREA_PER_UNIT (unit) Returns a list of area | set of areas

that contains the unit
specified measured
by at least one
device.
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GET_DEVICE_PER_AREA(name) Return a list of | set of devices
devices which is in

the area.

GET_DEVICE_PER_UNIT(type) Return a list of | set of devices
devices which are

measuring the unit

passed
GET_MEASUREMENT_FROM_AREA(name) | The return is all | set of
measurements from | measurement
that area
GET_MEASUREMENT_FROM_DEVICE(ip) | The return is the last | set of
measurement  from | measurement
that ip
GET_MEASUREMENT_FROM_UNIT(type) The return is all | set of
measurements of | measurement

that unit type

GET_UNIT_PER_DEVICE(ip) Show all units | set of units
measured by the

device specified on

ip.

GET_UNIT_PER_AREA(name) Show all units | set of units
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measured on the
area which name is

given.

Passos Nativos do Gremlin

Tabela 7 - Passos Nativos do Gremlin

Step description return
Map Show all the property and values from that element. | description of the
element
Eg:
data.map
Next Get the next element from a set. Next can be applied | next element of
S0 many as you can. Eg: the set

set.next().next().next()

Will return the 3rd element from set.

.property* | Access the property value from some element or
relationship.
Show: data.property*

Update: data.property* = new_value

Where property* is the name of property.

.remove() | Remove the element from database.
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Eg:
data.remove()

data element now is removed

De forma complementar aos Passos Compostos, temos a nocédo de

funcdes, o comportamento das funcdes é diferente dos passos compostos, as

memas nao sao aninhadas na forma de Pipes, mas sim executadas retornando

uma saida. Funcbes foram utilizadas nesta proposta para a criacao de

operacdes mais complexas, como a criacdo de algum vértice, pois envolvem

mais de uma operacdo e

processamento, sendo assim

desenvolvimento.

inviavel

necessitam de variaveis

0 uso de Pipes

Tabela 9 - Fungées Implementadas

internas para

para O Seu

Function

description

result

CREATE_DEVICE(ip,

area_contained,measure_type)

Create and save on
database a new
device and a
relationship between
the new device and
types

measurements

area e of

The representation
of
the

sucessfull

relationship, if

device was
added,
or error message if

an error ocurred.

CREATE_AREA(name,area_contained)

Create and save on
database a new area
and a relationship

between the new
area and area which

is included.

The representation
of
the

relationship, if
device was
added,

or error message |if

sucessfull

an error ocurred.
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XIl.  Conclusoes e Trabalhos Futuros

A tecnologia de CloudCloud Computing é quase mandatéria para o
tratamento de Big Data proveniente ndo s6 da Internet Of Things, mas de
diversas fontes. Em relacdo ao banco de dados baseados em grafos observa-
se que o relacionamento entre os dados é tdo importante e rico de informacdes
guanto os dados em si, permitindo que sejam realizadas andlises ndo apenas
estatisticas, mas também semanticas analisando apenas a estrutura do grafo,

tendo em vista que os dados estéo interligados entre si.

Com a juncdo das vantagens dos bancos de dados em grafo com
tecnologias de Cloud Computing, é possivel alcancar de forma satisfatéria os
requisitos de elasticidade de recursos e escalabilidade tanto de processamento
guanto de armazenamento, com maior eficiéncia e envolvendo o menor custo
possivel (Engenharia), como demonstrado em [44] e demais analises ao longo

deste documento.

A solucdo da Aurelius, Faunus e o Blueprints da Tinkerpop, tornou o sistema
mais maleavel e adaptavel a diversas caracteristicas, demonstrando assim que
a nossa proposta pode ser util ndo apenas no contexto de Internet Of Things,
mas esta aberta para propésito geral que envolva Big Data em geral ou

caracteristicas da mesma.

Como sugestdo para trabalhos futuros, estender as avaliacdes
realizadas neste TG para um ambiente mais proximo de uma real utilizacéo,
por exemplo, utilizando uma infraestrutura em Cloud com uma carga
semelhante a encontrada em uma aplicacdo. Outra expansdo seria considerar
diversos dominios, extrapolado o escopo de redes de sensores utilizado como

exemplo, e abordando dominios maiores ou mais especificos de outras areas
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XIV. Apéndice

Cdbdigo dos passos compostos e fung¢des implementados em Gremlin

GET_AREA(name)
Arguments:
name: String , null

Return:

Return object area if name is specified or a list of all areas if none name
is passed

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_AREA',[Vertex,Pipe], {name -> _().ifThenElse{name
== null{it.has('Type','Area’)Hit.has('Type','Area’).has('Name',name)}})

GET_AREA_PER_DEVICE(ip)

Arguments:
ip: String

Return:
Return an area containing the device especified

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_AREA_PER_DEVICE',[Vertex,Pipe], {ip -

> ().ifThenElse{ip ==
null}{it.has('Type','Device’).has(IP"it.IP).in(‘has")Kit.has('Type','Device’).has(IP',i
p).in(has’)}})

GET_AREA_PER_UNIT(unit)
Arguments:
unit: String

Return:
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Returns a list of area that contains the unit specified measured by at
least one device.

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_AREA_PER_UNIT',[Vertex,Pipe], {unit -

> _().ifThenElse{unit ==

nullf{it.nas('Type',it. Type).out. GET_AREA_ PER_DEVICEKXit.has('Type',unit).out
.GET_AREA_PER_DEVICE}})

GET_DEVICE(ip)
Arguments:
ip: String, null

Return:
Return a device if the ip is specified or return a list of all devices if nhone

ip is passed.

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_DEVICE',[Vertex,Pipe], {ip -> _().ifThenElse{ip ==
null{it.nas('Type','Device')Kit.has('Type','Device’).has('IP',ip)}})

GET_DEVICE_PER_AREA(name)
Arguments:
name: String

Return:
Return a list of devices which is in the area.

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_DEVICE_PER_AREA',[Vertex,Pipe], {name -

> ().ifThenElse{name ==
null{it.nas('Type','Area’).has('Name',it.Name).out.has('Type','Device")Kit.has(Ty
pe','Area’).has('Name',name).out.has('Type','Device")}})
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GET_DEVICE_PER_UNIT(type)
Arguments:
type: String

Return:
Return a list of devices which are measuring the unit passed

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_DEVICE_PER_UNIT',[Vertex,Pipe], {unit -
> _().ifThenElse{unit == nullH{it.has('Type',it. Type).outit.has('Type',unit).out}})

GET_MEASUREMENT_FROM_AREA(name):
Arguments:
name: String, null

Return:
The return is all measurements from that area

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_MEASUREMENT_FROM_AREA',[Vertex,Pipe],
{name -> _().ifThenElse{name ==

null}{it.has('Type','Area’).has('Name',it. Name).out.has('Type','Device’).out('was
measured')Hit.has('Type','Area’).has('Name',name).out.has('Type','Device").out(’
was measured)}})

GET_MEASUREMENT_FROM_DEVICE(ip)
Arguments:
ip: String

Return:
The return is the last measurement from that ip

Definition:
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Gremlin.defineStep('GET_MEASUREMENT_FROM_DEVICE',[Vertex,Pipe], {ip
-> ().ifThenElse{ip == null{it.nas('Type','Device’).has(IP',it.IP).out(‘was
measured’)Hit.has('Type','Device').has('IP',ip).out('was measured')}})

GET_MEASUREMENT_FROM_UNIT(type)
Arguments:
type: String

Return:
The return is all measurements of that unit type

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_MEASUREMENT_FROM_UNIT',[Vertex,Pipe], {type
-> ().ifThenElse{type ==
null{it.nas('Type',it. Type).GET_DEVICE_PER_UNIT.GET_MEASUREMENT _F
ROM_DEVICE}it.has('Type',type).GET_DEVICE_PER_UNIT.GET_MEASURE
MENT_FROM_DEVICE}})

CREATE_DEVICE(ip, area_contained,measure_type)
Arguments:

ip, area_contained: String

measure_type: List<type>

Return:
True, if the device was sucessfull added, or False if an error ocurred.

Definition:

def CREATE_DEVICE(ip, area_contained ,measure_type)

{
device = g.addVertex([Type:'Device',IP:ip]);
g.addEdge(area_contained,device, 'has’);
g.addEdge(measure_type,device,'interacts’)
}
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CREATE_AREA(name,area_contained)
Arguments:
name, area_contained: String

Return:
True, if the are was sucessfull added, or False if an error ocurred.

Definition:

def CREATE_AREA(name,area_contained)

{
area = g.addVertex([Type:'Area’,Name:name));
g.addEdge(area_contained,area, 'has');

GET_UNIT_PER_DEVICE(ip)
Arguments:
ip: String

Return:
Show all units measured by the device specified on ip.

Definition:

Gremlin.defineStep('GET_UNIT_PER_DEVICE',[Vertex,Pipe], {ip -

> ().ifThenElse{ip ==
null{it.has('Type','Device’).has('IP",it.IP).in(interacts’){it.has(Type','Device'’).has
(IP%ip).in('interacts")}})

GET_UNIT_PER_AREA(name)
Arguments:
name: String

Return:
Show all units measured on the area which name is given.

Definition:
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Gremlin.defineStep('GET_UNIT_PER_AREA',[Vertex,Pipe], {name -

> _().ifThenElse{name ==
null{it.nas('Type','Area’).has('Name',it.Name).GET_DEVICE_PER_AREA.GET_
UNIT_PER_DEVICEXit.has('Type','Area’).has('Name’,name).GET_DEVICE_PE
R_AREA.GET_UNIT_PER_DEVICE}})
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