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RESUMO

O volume de informacéo gerada pela humanidade weneatando de forma exponencial,
levando as organizacBes a buscarem alternativasgoaiseguir obter dados concretos e
especificos em um curto espaco de tempo. A graraerian desses dados encontram-se
nos mais diversos meios, conk@cebook, Twitter, cAmeras de monitoramento, entre
outros. Na busca pelo aprimoramento no retornoirfasmacées, surge o conceito Big
Data o qual refere-se a um conjunto de dados e¢egritnento ndo pode ser mensurado. O
Big Data vem tornando-se a escolha de grandes sagrpois possibilita englobar véarios
tamanhos e formatos de dados em uma Unica anafises dados s&o armazenados em
bancos de dados ndo relacionais, 0s quais tem @ureito tornar 0s processos mais
eficientes. Para demostrar a utilizacdo do conahitd@ig Data e avaliar o desempenho,
utilizou-se dois sistemas gerenciadores de bancdades, o ndo relaciondongoDB
juntamente com a ferramenta de gerenciamento doobamongoVUE e o relacional
MySQL. Foram realizadas consultas utilizando dados paslios quais foram inseridos no
MongoDB, simulando assim o Big Data pelo seu tamanho mitesd. A partir desses
dados foi comparada a performance entre ambos bsodasendo assim possivel
visualizar como 0s mesmos se comportam nas mestmasdes de consultas. A analise
permitiu concluir que os resultados obtidos MongoDB e no MySQL é visivel a
diferenca no tempo de execucdo em uma consultacoaiplexa. Essa diferenca ocorre
pois noMongoDB todas as informacdes ficam ao alcance, enquargonquMySQL é
necessario buscar em diferentes tabelas.

Palavras- chaves:Big Data, Performance de banco de dados, Bancoadesdndo
relacionais.

ABSTRACT

The volume of information generated by humanityinsreasing exponentially, leading
organizations to seek alternatives to achieve ete@nd specific data in a short time. The
vast majority of these data will be available inigas media, such as Facebook, Twitter,
monitoring cameras, among others. In the searchirfggrovement in the return of
information, there is the Big Date concept whicfere to a data set whose growth cannot
be measured. The Big Date is becoming the choidargé enterprises, because enables
encompass various sizes and data formats in aesamglysis, this data is stored in non-
relational databases, which is concept make mdigiesft processes. To demonstrate the
use of the concept of Big Data and assess perfagnave used two database management
systems, relational not MongoDB along with the Bamkanagement tool MongoVUE and
MySQL relational. Consultations using public datdich were inserted into MongoDB,
simulating how the Big Data by its size and streetdrrom these data was compared the
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performance between both banks, being thus possiblesualize how they behave in the
same situations of queries. The analysis allowet e®nclude that the results obtained in
the MongoDB and in MySQL is visible the differermeruntime in a more complex query.
This difference occurs because MongoDB all infoforats within reach, while in MySQL
is necessary to get into different tables.

Keywords: Big Data, Performancedatabase, Non-relational datab

1 INTRODUGCAO

Obter informacdes processadas rapidamente e aoartesnpo confiaveis sempre
foi algo muito importante e desafiador para as mimggdes, ainda mais com a
disseminacao da internet onde as midias sociaienpa@r acessadas de qualquer lugar,
tornando as informacfes quase que momenténeas.rth ga entendimento que as
informacBes devem ser analisadas e processadasntam@@mente ou 0 mais proximo
disso, fica visivel a necessidade da utilizacdoBdp Data, o qual refere-se a um
agrupamento de dados cujo crescimento é exponemdajo o tamanho esta além da
habilidade das ferramentas de gerenciar e anaksarmontante de dados.

O Big Data pode ser utilizado nas mais diversaasjpara os mais diversos fins, no
entanto ainda sdo necessarios muitos estudos parssp se concretize e seja atingida a
sua plenitude. O que impulsionou a realizacdo dmtigo, foi a falta de informacéo sobre
como os dados sdo analisados e processados em noo Ha dados nao relacional
juntamente com a falta de informacdo quanto a furadidade do Big Data, que como o
nome diz trabalha com grandes quantidades de ddo®smais diversos formatos e
oriundos das mais diversas fontes. Por conta desgncia de informacédo e pela demanda
de gerenciamento desta grande massa de dadosésguartigo justifica-se.

Este trabalho tem como objetivo avaliar e demositeavés de exemplificacdes
praticas em uma base de dados publica a diferenpardormance entre bancos de dados
relacionais e nao relacionais, exibindo essasnmgdes de forma clara e sucinta.

Além desta secéo introdutéria, o presente artigessmta, na segunda secdo, a
revisdo bibliografica onde é abordado o Big Datasuas aplicacdes bem como as
caracteristicas dos bancos de dados nédo relaciendisMongoDB. A terceira secao
descreve os procedimentos metodoldgicos utilizammsestudo. Na quarta secdo séo
apresentados e discutidos os resultados da pesquisaquinta secao sdo apresentadas as
conclusdes e consideracdes finais do estudo.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para atender a proposta de desenvolvimento de uyleagio utilizando as
diretrizes do Big Data, optou-se por utilizar a éae dados publica do Instituto de
Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA). Entre os datiggonibilizados no IPEA, para a
realizacdo deste artigo utilizou-se os indices dsedvolvimento humano (IDH) —
educacéo, os valores da renda per capita e o nideerulheres gravidas.

Para a extracdo de informacfes utilizou-se o bateodados ndo relacional
MongoDB o qual é um banco de dados orientado a documentgee possuiu boa
aceitacdo no mercado. Para visualizar os dadosrdeafmais facil e rapida utilizou-se a
ferramentaMlongoVUE, que é um gerenciador do banco de dadiarggoDB.



2.1 BIGDATA

O termo Big Data refere-se a um conjunto de dadmsarescimento é exponencial
e cuja a dimensédo esta além da habilidade dasrfentas de gerenciar e analisar dados
(TAURION, 2013, p.29).

Para efetivamente usar o conceito de Big Data aftatapenas comprar pacotes de
tecnologia, Big Datanecessita de transformacdegrenessos de negdcio, fontes de dados,
infraestrutura de tecnologia, capacitacfes e mudatanto na empresa quanto na area de
Tecnologia da Informacéo (TI) (TAURION, 2013, p.34)

Para se utilizar o Big Datanecessita-se passaalgomas fases, e segundo Taurion
(2013, p.34-35) essas fases seriam:

* Coleta de dados - Cada negocio tem necessidadeold@mrcdados diferentes
podendo ser de sistemas transacionais, comentdtiescirculam nas midias
sociais, em sensores que medem o fluxo de veioul@é mesmo em cameras de
vigilancia nas ruas.

« Limpeza e formatacdo - Apenas armazenar dadosrd®forua como foi obtida
tornara dificil a analise dos mesmos, além do guéém é importante validar os
dados coletados, erros e dados incompletos ousistentes devem ser eliminados
para nao prejudicar futuras analises.

« Integracdo e agregacao - Os dados de diferentes difjormatos precisam receber
tratamentos especificos sendo importante defintegosias de dados e seus
critérios de validacéo e aceitagdo assim como tanui#érios de seguranca.

» Andlise e interpretacdo dos resultados - Exigeeabytes de dados armazenados e
a grande questdo é “que perguntas fazer” para gomsehegar a padroes e
correlagcdes que gerem valor para 0 negdcio? Noreménusam-se consultas e
queries em um Data Warehouse gerado por transacfes obtidas Emterprise
Resource Planning (ERP) o qual sédo estruturadas e dentro de um dwordin
conhecimentos bem restrito, mas quando ha cole@iveesas fontes criar essas
queries demanda de muito conhecimento por parte dos usudfinesse ponto que
entra odatascientist (cientista de dados), que é um profissional muitigiinar,
que possui habilidades em ciéncia da computacadenmatica, estatistica e
logicamente conhecimento do negécio onde estaidloseesta fase demanda de
investimentos para novas formas de visualizacaoetngdtados.

De acordo com Taurion ([2013]) e Queiroz (2013)ig Bata se baseia em 5 ‘Vs’
sendo eles: Velocidade, volume, variedade, verdeidavalor. Baseia-se na velocidade
por que no Big Data os dados sdo transmitidos emdgss velocidades e muitas vezes a
resposta precisa ser praticamente em tempo redlaséado em volume levando em
consideracdo o crescimento exorbitante de dad@slgemos ultimos anos, mas tende a
crescer ainda mais devido a adocdo da computagdauvens das grandes companhias.
Baseia-se na variedade visto que o Big Data seaodepdados ndo estruturados para
contextualiza-los permitindo respostas estratégiageracidade tem a funcéo de validar
obrigatoriamente a credibilidade das informacdes/elor é a relagéo de credibilidade que
os dados devem produzir.

Mesmo com tantas informacdes sobre o Big Dataaaiéd hd um Gnico conceito
para esclarecer esse fenbmeno. Em uma visdo macke-se dizer que sdo grandes
guantidades de dados analisadas em um tempo aemeite curto. Segundo Alecrim
(2013):

A principio, podemos definir o conceito de Big Datamo sendo conjuntos de
dados extremamente grandes e que, por este mp#&eessitam de ferramentas



especialmente preparadas para lidar com grandemes| de forma que toda e
qualquer informacéo nestes meios possa ser endaptiaalisada e aproveitada
em tempo habil.

2.2 ALGUMAS APLICACOES DE BIG DATA

Neste item é apresentado a descricdo de alcases nacionais e internacionais,
mostrando como os mesmos estdo utilizando o conckeit Big Data dentro de suas
organizacoes.

Um desses cases éMaplLinkque é uma empresa brasileira especializada em
digitalizacdo de mapas. De acordo com Dalmazo (2012, alguns anos atras a empresa
pds em xeque a credibilidade da Companhia de Eagentte Trafego (CET) da cidade de
Séo Paulo.

A CET utilizava cameras espalhadas pela cidade néaea com os fiscais de
trAnsito para calcular os indices de congestionmmesnquanto que coftware da
MapLink, usado por empresas de rastreamento por satdlitea, em tempo real, as
informacdes enviadas por mais de 400.000 veicsloalleados pela cidade.

A empresa utiliza a seguinte métrica, se o0s veicubstdo parados, ha
congestionamento, se estdo andando em velocidade d#ransito e se a velocidade for
plena a pista est4 livre. A precisdo é tanta gye, ldém dos mapas, MapLinkvende
informacdes sobre o transito para companhias deticg decidirem os melhores horarios
e rotas para suas entregas.

Outra empresa que utiliza o Big Data é a ameridAta@mart que é a maior
varejista do mundo. A empresa € considerada refiror colher dadoen-line para
impulsionar as vendas de suas lojas fisicassdfiwiares desenvolvidos pela empresa
conseguem monitorar discussdes sobre, por exenfptebol, e sabendo dessas
informacBes em questdes de horas os gerentes @dasplassam a expor nas vitrines
produtos de determinados times (DALMAZO, 2012, p.2)

De acordo com Dalmazo (2012, p.2) “Hoje, o Walntamh mais de 12 sistemas
diferentes que processam, diariamente, cerca denBBes de atualiza¢des de internautas
em redes sociais, comdracebook e oTwitter”.

A demanda interna por solu¢des Big Data levou ajissa a criar a WalmartLabs
em 2011 o qual surgiu com a compra da Kosmix. Amiirgianhou fama em 2010 quando
desenvolveu um sistema para gerenciamento de estalpi varejistas duranteBhack
Friday (sexta-feira negra), em novembro o qual é o paldlia de queima de estoque do
varejo nos Estados Unidos (DALMAZO, 2012, p.2).

Além das empresas citadas acima, outra empres@igbém tem usufruido do Big
Data é o Google. Os usuarios fornecem aos competddo Google inGmeras
informacdes todos os dias. De acordo com Petry3(2071), quando alguém faz buscas, é
informado ao Google sua localizacdo geografica, teeypo de permanéncia em cada
pagina na\Veb, revelando assim suas predilecdes.

Cada clique gera uma nova informacao, e com isSoale consegue identificar
onde podera ocorrer determinado tipo de epidemiaoc@or exemplo, uma gripe, antes
mesmo dos 6rgados de saude da cidade saberem.clmse devido as pesquisas que as
pessoas fazem sobre o assunto.

Mas além desses exemplos existem inlmeros outpapgem ser inseridos nessa
lista, pois a tecnologia tem sido apontada como f@mamenta de resolucédo de problemas
e para esse fim o Big Datavem sendo usado no genemicto do trafego de Los Angeles
(Estados Unidos), em prevencbes de doencas em Moxa (Estados Unido) e no
saneamento de South Beach (Estados Unidos) (OLHIWGRTIAL, 2013a).



2.3 BANCO DE DADOS NAO RELACIONAL

Segundo Gondim (2013NoSQL é um termo utilizado para definir um tipo de

banco de dados que n&o segue normas de takeasds) determinadas previamente. Seu
significado é Kot only SQL - Nao s6 SQL) e vem do conceito de que o banatades nao
necessita de normalizacao e relacionamentos”.

Em primeiro momento era um nome de um banco desdesacional de codigo

aberto que nado possuia interfaauctured Query Language (SQL). ONoSQL consiste
em sistemas de armazenamento que suprem necessilasl®s bancos relacionais séo
ineficazes (NASCIMENTO, 2010).

SegundoKOKAY ([20137?]), as caracteristicas que tornam os badeoslados

NoSQL diferentes do modelo relacional séo:

Escalabilidade Horizontal: Na medida em que os slad@scem aumenta a
necessidade de melhorar o desempenho e para estakabilidade horizontal se
torna viavel, ela ndo é simples, pois reghegads ou que processos de uma tarefa
sejam criados e distribuidos. E possivel escalatot@m bancos de dados
relacionais como em banchieSQL , s6 que nos bancos relacionais essa escalada é
mais complexa. Isso por que quando ha muitos psosesconectados
simultaneamente ha uma alta concorréncia aumentantempo de acesso as
tabelas. E nesse sentido a grande vantagem doesddo®QL € a auséncia de
bloqueios, permitindo a escalabilidade horizontahanais facilidade e eficiéncia,
ou seja, ele ndo é afetado pelo aumento da concwré

Auséncia de Esquemétchema-free) ou esquema flexivel: Bancos de Dados
NoSQL possuem auséncia parcial ou total de esquema dine deestrutura de
dados, facilitando uma alta escalabilidade e akpoaibilidade, com a facilidade
de escalabilidade e disponibilidade ndo ha umangarde integridade dos dados,
fato que néo ocorre no modelo Relacional.

Suporte Nativo a replicacdo: Essa € outra formgrdeer escalabilidade, pois
quando se realiza a replicagdo de forma nativarpdegasto para recuperacao
diminui.

Application Programming Interface (API) simples para acessar o banco de dados.
Nos bancos de dadd®SQL o foco esta em recuperar os dados de forma etficien
e para isso é essencial APls desenvolvidas passacas informagfes de forma
répida e eficiente.

Consisténcia eventual: Nos banddsSQL nem sempre a consisténcia é mantida.
Essa caracteristica é baseada no teorem@odastency, Availability e Partition
Tolerance (CAP) que traduzindo significa (Consisténcia, Dispdidade e
tolerAncia a particdo), que afirma que sé é polsshaeantir duas dessas
propriedades. Por conta disso é necessario queuhajplanejamento para que o
sistema possa tolerar inconsisténcias com o objetde priorizar a
disponibilidade.Além de possuirem caracteristidéerehtes dos bancos de dados
relacionais, de acordo cokokay ([20137?]), os bancos de daddsSQL possuem
quatro categorias que os diferenciam entre sieko

Chave-valor Key-value): Modelo considerado simples o qual permite a sua
visualizagcdo através de uma tabelahdsh, no qual hd uma chave Unica e um
indicador de determinado dado, podendo ser &niiag ou um binério.

Banco de Dados Orientado a Documento:Este modet@mzana colegcbes de
documentos. Um documento, no geral, € um objetatifi@mdor Unico e um
conjunto de campos que podem seings, listas ou documentos aninhados, neste



modelo temos um agrupamento de documentos sendengumada documento ha
um conjunto de campos e o valor deste campo. Nestielo ha auséncia de
esquema pré-definidosghema free). Isso significa que se for incluido novos
campos no documento, os outros documentos existefte serdo afetados. Outra
caracteristica € que ndo é necessario armazenareyalle dados vazios para
campos que ndo possuem um valor.

e Orientado a Colunacglumn family):Este tipo de banco de dados foi criado para
armazenar e processar uma grande quantidade de destidbuidos em diversas
maquinas. Existem chaves, mas elas apontam pé#ratasr ou colunas mdltiplas,
onde os dados séo indexados por uma tripla (coluntia, etimestamp), a coluna e
a linha sao identificadas por chaves @mestamp permite diferenciar multiplas
versfes de um mesmo dado. O conceito associade aedelo é o de familia de
colunas, o objetivo é reunir colunas que armazemamsmo tipo de informacéo.

e Orientado a Grafos:Este modelo possui trés compesdrasicos: nds (vértices dos
grafos), os relacionamentos (arestas) e as pr@uésd(conhecidos também como
atributos). Ele é visto como multigrafo rotuladalieecionado, onde cada par de
nés pode ser conectado por mais de uma arestadéamrientado a grafos possui
uma alta performance, permitindo um bom desemperd® aplicacbes, sendo
muito Util para fazer consultas complexas.

2.3.1 MongoDB

O MongoDB é um banco de dados orientado a documentos, eskatte alta
performance e livre de esquemas que foi lancad20f8 (BATISTA et al., 2013).

Utiliza documentosdavaScript Object Notation (JSON) para o0 modelo de dados e
suas consultas sdo baseadas em documentos. Ele dnelodulosharding automatico
(particionamento em mudltiplos servidores), supoitdernamente MapRaduce, é
desenvolvido em C++ e posdlrivers para varias linguagens conféython, Java, PHP,
Erlang entre outras (NOSSAL; MOURA, 2011).

Segundo os autores acima citados os documentos JSHON internamente
guardados como document@nary JavasScript Object Notation (BJSON) (formato
binario) isso quando for menor que 16MB, quandargsiivos forem maiores que 16MB
utiliza-se a especificacdo GridFS.

Os GridFS sdo uma especificacdo para armazenamartuperacao de arquivos,
que divide os arquivos em pedacos de 256Kb. Gri@dF&il ndo s6 para armazenar
arquivos que excedem 16 MB, mas também para armazedos 0s arquivos que se
deseja acesso sem ter que carregar o arquivooimgimemoriaNIONGODB, [entre 2011
e 2013)).

2.3.2 MongoVUE

Para trabalhar com MongoDB de forma mais facil e simples, foi realizado o
download de um gerenciador do banco de dabftmmgoDB, foi escolhido oMongoVUE,
pois ele possui uma interface relativamente simpliesuitiva.

O MongoVUE possui uma opc¢ébree, onde é disponibilizado duas conexdes ao
servidor e pode-se abrir apenas th&svs, e para realizar importacdo de dados € possivel
utilizar apenas o MySQL, n&o é possivel gerenGiadFS (GridFS é uma especificagdo
para armazenamento e recuperagdo de arquivos gadaew o BSON -documento limite
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de tamanho de 16MB) e também nao é possivel maniggrvidoresMongoDB. As
demais opcbes séo todas iguais.

Além da limitada opcéadree ha também as opcdes pagas, onde ha mais recursos
disponiveis. Mas embora limitada a opdéee foi o suficiente para a realizacdo deste
estudo.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para a realizacao deste estudo foram utilizadoséisdos de abordagem dedutiva
e procedimento monografico, onde parte-se de idgémais e, a seguir, desce a uma
questao particularizada e o procedimento monografa@ utilizado através de um
aprofundado estudo sobre o tema envolvido.

Quanto as técnicas esse estudo se caracterizaq@ondntacdo indireta no qual faz
uso de pesquisa documental e bibliogréfica, utiipade arquivos publicos, artigos e
monografias para sanar as duvidas existentes.

O estudo caracterizou-se por consultas de labavatatravés simulagbes em
computador utilizando o banco de daddsngoDB e a ferramenta de gerenciamento de
banco de dados ddongoDB o MongoVUE, realizou-se também pesquisa documental e
bibliografica envolvendo documentos publicos e quins, registros e regulamentos com
fontes confiaveis e um estudo de caso para aprafoedto e detalhamento do assunto.

Quanto aos fins esse estudo caracteriza-se p@apteada, pois € motivada pela
necessidade de resolver problemas concretos, tguitgnto uma finalidade prética.
Caracteriza-se também por ser exploratéria, poisrdalizada em uma &area nova
possibilitando assim novas experiéncias.

A amostragem utilizada é a ndo probabilisticaparéir da escolha da amostragem
nado probabilistica o estudo foi focado no tipo d®stra intencional onde o pesquisador
usa seu julgamento para selecionar os membros plalaggdo que sdo boas fontes de
informac&o precisa.

O presente estudo abordou a andlise quantitativedoeno a analise qualitativa.
Onde quantitativa é caracterizada pela atuacamivess de realidade e apresenta como
objetivos a identificacdo e apresentacdo de daddiadores e tendéncias observaveis
(MIRANDA, 2008).

E andlise qualitativa trabalha com representadt@sios, atitudes e opinides, e na
medida em que encontra-se padrées nos dados waissavolvendo conceitos, ideias e
entendimento sobre esses dados (MIRANDA, 2008k Esdodo emprega procedimentos
interpretativos, ndo experimentais, com valorizaclie pressupostos relativistas e a
representacéo verbal dos dados.

4 APRESENTAGCAO DOS RESULTADOS

Inicialmente s&@o apresentadas as diferencas entrar@o de dados relacional e o
banco néo relaciondflongoDB, bem como os resultados das execucbes de conealtas
MongoDB e no MySQL.

4.1 DIFERENCAS ENTRE BANCOS DE DADOS RELACIONAIS E O BECO NAO
RELACIONAL MONGODB

Os bancos de dados relacionais foram idealizadosupo cientista britanico
chamado Edgar Frank “Ted” Codd, que em 1970 surgim treze (13) leis, as quais
descreveram o que € um banco de dados relacionabge é um SGBDR (Sistema



Gerenciador de Banco de Dados Relacionais), aléalgienas leis de normalizacdo que
descrevem as propriedades dos dados relacionaBT&(®010).

Segundo Dias Neto (2011) “Um banco de dados relatiarmazena dados em
tabelas. Tabelas sdo organizadas em colunas, ealada armazena um tipo de dado
(inteiro, nimeros reaistrings, data, entre outros.)”.

A linguagem padrédo dos bancos de dados relaciodas Sructured Query
Language (SQL) como é conhecida. As tabelas ou entidadesis@ estrutura que contém
linhas e colunas, onde em cada tabela as linhau@wosos mesmos nimeros de colunas.
Um banco de dados é composto por diversas tab&lddANI, 2011). Um exemplo de

tabela pode ser visualizado na figura 1.
Figura 1 - Tabela/Entidade Cliente.

[»] Nome Telefone Cidade

1 Loja Sao Francisco 3220-8967 Salto do Lontra
2 Loja 10 3456-9078 Palmira

3 Loja Travel 3456-2312 Palmas

4 Loja Nono Micoud 2344-1234 Pato Branco

Fonte: Albani (2011).

Para conseguir manipular mais facilmente as infofima de um banco de dados,
utiliza-se um sistema de gerenciamento de bancaladi®s relacionais (SGBDR). O
SGBDR é um software que controla o armazenameetoperacdo, exclusdo, seguranca
e integridade das informa¢des em um banco de d&dAS NETO, 2011).

Segundo Dias Neto (2011) “O uso mais comum de SGB®Rara implementar
funcionalidades simples do tipo CRUD (do ing@&sate, Read, Update e Delete - que
significa as operacfes de Insercao, Leitura, Ataeafio e Exclusdo de dados)”.

Além do CRUD, na manipulacdo dos dados existemlassualas, que sédo as
condicdes de modificacdo que permitem definir ododaque se deseja selecionar ou
modificar, podendo ser utilizado com todas as ugges de manipulacdo de
dados(ALBANI, 2011).

H& também os operadores relacionais, 0os quais fgannmealizar comparacéo de
valores, sendo a verificacdo feita de acordo coexmressao, possibilitando assim a

execucdo de uma instrucdo em varios dados (ALB201,).
Figura 2 - Operadores relacionais.

Operador Descricao
< Menor
= Maior
<= Menor ou igual
= Maior ou igual
= Igual
I= Diferente

Fonte: Albani (2011).

No SGBDR héa também os operadores l6gicos, os @eaisitem a verificacdo de
expressdes logicas como mostra a figura 3. Eles usfiados juntamente com as
instrucdes de manipulagdo de dados, auxiliandorocepso de escolha de dados a serem
manipulados (ALBANI, 2011).



Figura 3 - Operadores Logicos.

Operador Descrigdo
and Avalia as condigtes e
devolve um valor
verdadeiro caso ambos
sejam corretos.
or Avalia as condigGes e

devolve um wvalor
verdadeiro se algum for
correto.

not Devolve o valor

contrario da expressao.
Fonte: Albani (2011).

Em contrapartida, dlongoDB é um banco de dados que foi desenvolvido pela
empresa Norte Americana 10gen, sobre o conceitdodementos e cole¢fes, onde cada
colecdo armazena varios documentos (SOUZA, 2013).

Ainda segundo o autor acima, mMdongoDB ndo héa relacionamento entre as
colecdes, como existe entre tabelas em um banaxioebll, os documentos sé&o
considerados dinamicos.

SegundoSouza(2013), “Os documentos MongoDB seguem o padrdo JSON
(Javascript Object Notation), e apds serem persistidos sédo transformados €diNB8m
tipo de dado binario e serializado préprioMongoDB.”

Como os documentos possuem formato JSON, a magmuldos mesmos é
realizada com base na chalteyf e no valor Yalue), tornando assim possivel o dinamismo
entre os documentos. Por conta desse dinamismdamosnentos, ha diferentes métodos
de consultas que podem ser utilizadad/tongoDB, sendo elas: consultas simpl&srple
Queries), consultas avancadasAdyanced Queries) e o framework de agregacéo
(Aggregation Framework)(SOUZA, 2013).

Uma consulta é caracterizada coBiople Query, quando utiliza apenas chaves e
valores para retornar uma informacgéao, ela podexsautada utilizando o método find().

No padrao SQL existem alguns operadores ou fungiessao bastante utilizadas
em consultas como soma, média, menor ou iguale enttas. Esses operadores também
existem e sdo utilizados rdongoDB. Quando utilizados nas consultas sdo chamadas de

Advanced Queries (SOUZA, 2013).
Figura 4 - Operadores.

Operador Fungao

Ssum Utilizado para a soma de valores.

Savg Utilizado para encontrar a média entre os valores.

Sgte Utilizado como critério de "maior ou igual

Slte Utilizade come critério de “menor ou igual”.

Smin Utilizado para recuperar © “menor valor”,

Smax Utilizado para recuperar o “maior valor”,

= Utilizado para localizar dentro de um array qualquer um dos
in

parametros.

Utilizado para localizar dentro de um array todos os elementos

sall
do parametro.

Sregex Utilizado para o uso de expressoes regulares.

Sand ldéntico ao operador “and” do SQL.

Sor Idéntico ao operador “or” do SQL.

Fonte: (Souza, 2013).

De acordo com Souza (2013), MongoDB assim como o0s bancos relacionais
possui indices. O indice permite localizar documercom base em valores armazenados
em campos especificos. Os indicesMangoDB sdo muito semelhantes aos disponiveis
em bancos de dados relacionais.

No MongoDB, néo é interessante criar indices para chaves@peserdo utilizadas
em pesquisas, pois criar muitos indices pode agaisiam processo mais lento, no



momento de salvar os dados no banco, pois paradwemento o Mongo criara varios
indexadores (SOUZA, 2013).

Segundo Souza (2013) “dramework de agregacdo ddMongoDB fornece
funcionalidade semelhante$saoupBy, OrderBy, Where e operadores afins do SQL, assim
como formas simples dgoin’. O objetivo doframework é juntar informacfes de diversos
documentos, retornando um resultado com as infdresaggrupadas.

Utilizando o conceito de agregacado, pode-se adicieampos temporarios, que
podem guardar informa¢cdes como o resultado de umdiamou de uma soma. Os
resultados de uma agregacdo, serdo valores defipido chaves que encontram-se na
prépria consulta (SOUZA, 2013).

Na figurab, exibe-se uma comparacao, para mostnao csdo os operadores no
SQL dos bancos relacionais e como eles apresemtamhongoDB (SOUZA, 2013).

Figura 5 - Operadores SQLMongoDB.

Operador SQL Framework de Agregagdo MongoDB

WHERE Smatch
GROUP BY Sgroup
HAVING Smatch
SELECT Sproject
ORDER BY Ssort
LIMIT Slimit
SUM() Ssum
COUNT() Ssum
JOIN Sunwind

Fonte: Souza(2013).
4.2 SELECAO DA BASE DE DADOS

\Para que esse trabalho fosse realizado, houveessigade de realizar buscas por
dados que estivessem a disposicdo de forma grag@ritee tantos segmentos a serem
abordados, o escolhido foi o relacionado a patao

Neste contexto, escolheu-se a base do IPEA, ondadums encontram-se divididos
em trés assuntos: macroecondmico, regional e sd@iahacroecondémico aborda dados
financeiros do Brasil, 0 Regional aborda assuntos@&micos, demograficos e geograficos
por estados e municipios e o social aborda diversticadores como, por exemplo, o de
distribuicdo de renda, de pobreza, educacéo e saude

Realizou-se o trabalho levando em consideracdo wscipios brasileiros, e os
indices de desenvolvimento humano (IDH) — educag@mal € obtido a partir da taxa de
alfabetizac@o e da taxa bruta de frequéncia a ascohvertidas em indices por: (valor
observado - limite inferior) / (limite superior ifmlite inferior), o IDH vai de 0 (nenhum
desenvolvimento humano) a 1 (desenvolvimento huntatad). Quanto mais proximo de
1, mais desenvolvido € o municipio.

Utilizou-se valores da renda per capita, o quat&zéo entre o somatério da renda
familiar per capita de todos os domicilios e o nintetal de domicilios no municipio,
esses valores sdo expressdes em reais. També&uouité o nUmero de mulheres gravidas,
0 qual expressa o nimero de gestantes por municipio

4.3 IMPORTACAO DOS DADOS

Apb6s possuir os dados realiza-se a selecdo daids, dados inconsistentes sao
excluidos, pois se os dados ndo forem tratados nmassnento, em analises futuras as
informacBes geradas serdo apresentadas de forroareitag tornando assim todo o

- - { [B1] comentario: verificar
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processo de extracdo de conhecimento invalido. Apétspa de selecdo, os dados estardo
“limpos”, prontos para as etapas seguintes.

Apés possuir todos os dados necessarios, remotoglae as linhas que possuiam
em ambos os campos (1991 e 2000) os valores @Aubbucomo mostra a figura 6.
Retirando essas linhas, é possivel garantir queremdos anos, houve a captacdo de dados
nos municipios, sendo possivel assim realizar sagltom eles. Apés realizar a limpeza

nos dados, importa-se 0s mesmo para o banco MySQL.
Figura 6 - Linhas selecionadas para serem excluidas

Sigla Regiao  Cddigo  Municipio 1991 2000
9 AC Norte 1200336 Mancio Lit 0 1150
10 AC Morte 1200344 Manoel Ui o 774
11|AC Norte 1200351 Marechal 0 0
12 [lac Norte 1200385 Placido de 0
13 |AC Norte 1200807 Porto Acre 0 741
4 AC Norte 1200393 Porto Wal 0 ]
5 AC MNorte 1200401 Rio Brance 0 10488

Fonte: O Autor.

ApoOs importado os dados para o MySQL, possui-saaatsbelas com essas
informacdes. ApGs esse processorealiza-se a ingdorf@ara o banddongoDB utilizando
0 MongoVUE. Para realizar a importa¢do dos dados, faz-sesséte acessar o RDBMS
Import,

A figura 7demostra como ficou a estrutura do bavloogoDB, ap0s o processo de

importacdodas tabelas do MySQL.
Figura 7 - Exibicdo em arvore dos dados da Cotlacti

[ MongoVUE Cila)
fle Sewer Database Collction Inder JavaScript Tools Window Help
Open [ Save [SiSaveds.. | View () Find (4 Find2 | JUpdste 3 Remove - Map Reduce || JavaSicipt |
Database Explorer ¥ | = mulheresgravidassidheducaca ¥ %
- i
pionnec o 5P TreeView | TableView | TextView L LA
=@ localhost
aiily 100 Documents {0t099)
bruns
brunaee Key Value Type ~
local O} Document
Mongob Fa Document
MongoBrunz oL Document
MongoDB B O Document
Collections L @) Document
| mulheresgravidasidheducacaoxrenda B6 Document
Inderes 64 Docurnent
] mulhergravida L) Document
-] rendaxeducacan on Freory—
Stored JavaScript ol Dacirant
GridfFS
B vees B (0.} Document
i FannTRY Document
tote yeoo . e ]
(18] Document
L () Document
5 (1510} Document
B (16 (.} Document
& (1D} Document v

Fonte: O Autor.

4.4 ANALISE DOS DADOS E COMPARACAQVIONGODB X MYSQL

Como noMongoDB néo é utilizado ¢oin, para poder ter acesso as informacdes de
outras tabelas, pode-se utilizar relacbes de md&x€ ou documentos incorporados. As
relacdes de referénciasarmazenam as informacdes @emtdados incluindo ligacbes e
referéncias de um documento em outro. Essas ligadéereferéncias sédo o ("_id"
Objectld()), de um documento, que é inserindo etnosuwdocumentos. De modo geral a
relacdo de referéncia € um modelo de dados nolakz
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As relagdes de documentos incorporados armazendos adalacionados em uma
Unica estrutura de documento. Em documenhosgoDB é possivel incorporar estruturas
de documentos como sub documentos em um campo aumairiz dentro de outro
documento. As relagcdes de documentos incorporadie modelos de dados
desnormalizados, o que permite manipular dadosioglais em uma Unica operacédo de
banco de dados.

Neste trabalho optou-se pela utilizagdo de documsantorporados, o que pode ser
observado figura 8, através de um exemplo.

Figura 8 - Documentos Incorporados.
{

"_id"™ : CbJjectId("534494d95337091f945dck20™) .
"Sigla"™ : "AC™,
"Regiao™ : "Norte"™,
"Codigo™ : 1200013,
"Municipio™ : "Acreld&ndia™,
TiggiT : 0O,
m2000"™ : 478,
"Renda™ : {
Tig991™ : 102.2279968281719,
"2000™ : 136.5390014648438
"IDHEducacao™ : {
Tig991™ : 0.544,
Tig9g92" : 0.74

}
Fonte: O Autor.

Apo6s possuir os dados incorporados a document@dizoe-se consultas no
MongoDB e no MySQL, com a execuc¢do das consultas em aggbbsncos averiguou-
sequais apresentaram os melhores resultados. &a@sular os resultados, verificou-se o
tempo de processamento de ambos os bancos.

A primeira consulta busca saber o resultado da stom@zampo '1991', realizou-se
esse mesmo calculo nos respectivos bancos, comecianado anteriormente. A figura 9
contém o resultado da somaMongoDB enquanto que a figura 10 contém o resultado da
soma do MySQL.

A figura 11 contém as informagdes referente ao teme processamento das
consultas nos respectivos bancos de dados.

Figura 9 - Realizando soma campo 199%1ongoDB.

=% rendaxeducacac

Enter Aggregation Pipelines

"soma 19917 : {"$sum”: "£1991"}}

« Aggregate

Key Value Type
+ = ORI

Lo _id Mull

L. soma 1991 675054,822881698 Double

Fonte: O Autor.




12

Figura 10 - Realizando soma campo 1991 - MySQL.

FROM “rendapercapita’

Mostrar: Linhainicial |0 Mumber of rows: | 30 Cabecalho acada | 100 linhas

- Opcides
SUM( ‘rendapercapita’.” 19917 )
675954.822881698

Fonte: O Autor.

Figura 11 - Tempo de execucdo da soma campo 1991.
Banco Tempo (Segundos)

MySQL

MongoDB
Fonte: O Autor.

Realizando a soma em ambos os bancos, constatpuese MySQL obteve um
resultado melhor, mas os retornos ocorrem de fédimaapida, que simplesmente olhando
a execucdo das consultas ndo é possivel verifigalr apteve o melhor resultado. Isso
demostra que consultas extremamente simplésnyoDB e 0 MySQL se igualam.

A segunda consulta busca encontrar duas cidadesifsps entre os dados das
mulheres gravidas, para isso realizou-se o filwo @ssas cidades. As figuras 12 e 13
contém a SQL para o banddySQL e as figuras 14 e 15 contém as SQL do banco
MongoDB.

A figura 16 contém as informagdes referente ao teme processamento das
consultas nos respectivos bancos de dados.

Figura 12 - Realizando filtro por duas cidades -SQy

SELECT "Municipie”™, Sigla”, Regiao”
FROM "“idheducacao’
WHERE “Municipio®™ in ('Xaxim', "Chapecd’

Fonte: O Autor
Figura 13 - Filtrando por duas cidades - MySQL

Municipio Sigla s« Regiao
Chapecd SC Sul
Kaxim Sk Sul
Fonte: O Autor

Figura 14 - Realizando filtro por duas cidades nywDB

{"Ematch" : {"Municipio™ : {"£in" : ["Xaxim", "Chapect™]}}},

{"Sgroup™ :
{ id: {"Regiao™ : "fRegiao™, "Muniecipio™ : "$Municipio™, "S5igla"™ : "£Sigla"}!},
{"Sgroup™ :

: "% id.S5igla"},

(mglastw : om _id.Municipio™}}}

Fonte: O Autor
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Figura 15 - Filtrando por duas cidades - MongoDB

Key Value Type
L T
P id Chapecd String
L Sigla 5C String
¢ b Municipio Chapecd String
E} (114} Document
- _id Kaxim String
- Sigla 5C String
- Municipic Kaxim String

Fonte: O Autor

Figura 16 - Tempo de execugdo do SQL por filtro
Tempo (Segundos)
0,0150

0,014

Fonte: O Autor

Realizando a consulta onde é filtrado os dadosapéas duas, verificou-se que o
MongoDB obteve um resultado melhor, e assim como na prmainsulta os retornos
ocorrem de forma rapida, que simplesmente olhand@xezucdo das consultas ndo é
possivel verificar qual obteve os melhores resaokadsso mostra que em consultas
extremamente simpleshdongoDB e oMySQL se igualam.

A terceira consulta buscar saber o nimero de neshgravidas no ano1991, para
isso realizou-se a soma desse indice. As figuras 18 contém a SQL e o resultado do
bancoMongoDB e as figuras 19 e 20 contém a SQL e o resultadoadcoMySQL. A
figura 21 contém as informacgdes referente ao tedgpprocessamento das consultas nos
respectivos bancos de dados.

Figura 17 - Realizando soma de mulheres gravida2@00 - MongoDB

{"Sgroup™: {
"oid": "SRegiao"™,
"Soma de mulheres grévidas 1821": {("Ssum"™: "£19321"):

Fonte: O Autor

Figura 18 - Resultado da soma de mulheres graviltmgoDB

Key Value Type
= LR
_id Sul String
- Soma de mulheres gravidas 1391 361018 Int32
- (1) {.] Document
e _id Sudeste String
-~ Soma de mulheres gravidas 1991 343260 Int32
= @{.} Document
| Centro-Oeste String
- Soma de mulheres gravidas 1991 238905 Int32
=- (3 {.} Document
e _id Mordeste String
Soma de mulheres gravidas 1591 2430463 Int32
= @) {.] Document
_id Morte String
- Soma de mulheres gravidas 1391 336238 Int32

Fonte: O Autor
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Figura 19 - Realizando soma de mulheres gravidag@00 - MySQL

select "Regiao™, SUM( mulhergravida™. 1991")
from “mulhergravida’

group by "Regiao

Fonte: O Autor

Figura 20 - Resultado da soma de mulheres gravitlgsSQL

Centro-Oeste 238905
Mordeste 2459463
Norte 536238
Sudeste 248260
Sul 361918

Fonte: O Autor

Figura 21 - Tempo de execugdo da soma de mulhereslgs
Banco Tempo (Segundos)

MySQL 0,0565
MongoDB 0,06

Fonte: O Autor

Realizando a consulta onde busca-se encontrar eroltie mulheres gravidas no
ano de 1991, verificou-se que o MySQL obteve umltado superior ablongoDB. Mas
em ambos 0s bancos os retornos foram muito ramjdessomente olhando nos logs da
execucao conseguiu-se verificar a diferenca.

A quarta consulta realizada, busca encontrar a somenédia dos campos '1991' e
'2000' para as regifes sul, norte e nordeste.ghsas 22 e 23 contém a SQL e a soma e
média dos campos '1991' e '2000' para o banco MyS@uanto que as figuras 24 e 25
contém a SQL e o resultado da soma e da média alopos '1991' e '2000' para o
bancdviongoDB.

A figura 26 contém as informacfes referente ao temle processamento das
consultas nos respectivos bancos de dados.

Figura 22 - Realizando soma e média por trés regiféySQL.

SELECT 'Regian’, sum{'1591") as soma indEducacaol9l, avg( 1591} as

media indeducacaol391, sum('2000°) as soma indEducacao2000, avg('2000°) as
media_indEducacan2000,

sum({'19511") as soma_rendal99l, avg('19911") as media_rendal%%1, sum( 20001°)
FROM " idheducacao’

join ‘rendapercapita’ on (' idheducacac’. 'Codigo’ = “rendapercapita’. Codigo’
WHERE 'Regiac’ in ('Sul', 'Norte', 'Nordeste'

group by ‘Regiao’, 'Regiaol’

Fonte: O Autor.



Figura 23 - Soma e média por trés regides - MySQL.

Regiao, soma_indEducacaol®8! media indeducacactd®! soma indEducaca2ll) media indEducacaol0 soma rendatdl  media rendat®l soma rendalll)  media rendalih)

Nordeste #5 5058 12 2508 DEOSHRIESTS  TMMURT GRSTRY NSRRI Gl
N LRSS s B OB MRS GOMONE NS SRR
Sl BRe% 075010443868 S4a00co0cnt e R 11 5 12 T 430
Fonte: O Autor.
Figura 24 - Realizando soma e média por trés regif®ngoDB.
|EB rendaxeducacac |
Enter Aggregaticn Pipelines
TEZmatch™ = "Regiao"™ : "Zin™ : [ "Sul" , "Nordeste™ , "Norte™]l}}: ,
{"Sgroup™:
T_idm:"SRegiao™,
Tsum 1591" TESsum™ : "S1991":,
"sum 20007 : TEgum™ o "S20007,
"awvg_ 19917 "favg™ : "£1991" 1},
Tawvg_2000" : TSavg™ : "S£2000" @,
"IDHEducao_ sum 1991™ : {"fsum™ : "$IDHEducacao.l9917},
"IDHEducao_ sum 2000™ : {"S$sum™ : "S$IDHEducacao.2Z000™},
"IDHEducao_awg_1991™ : {"fawvg"™ : "$IDHEducacao.l991"},
"IDHEducao_ awg_ 2000™ : {"$avg"™ : "S$IDHEducacao.2000™},
"ocount™ "Ssum™ : 1}
Fonte: O Autor.
Figura 25 - Soma e média por trés regidk®rgoDB.
Ky value Type
BN oy e
- i Sul String
— surn_1991 1280514,971220831 Double
- suUPA_2000 268542, 117172241 Double
- awg_1991 157, 106154761385 Double
- avg_2000 233,718117643378 Double
~ IDHEducao_sum_1991 868,656 Double
~ IDHEducao_surm_2000 ‘S88, 484000000001 Double
-~ IDHEducao_awg_1991 0. 75601044386423 Double
~ IDHEducao_awg_2000 0, B602993907 74587 Double
- count 1149 Int32
= (10 {3 Docurment
- _id MNorte String
- surn_1991 44262,1550216675 Double
- sum_2000 54028, 901966095 Double
- awg_1991 ‘98, 5794092472118 Double
— avwg_2000 120,465260503552 Double
~ IDHEducao_surm_1991 269,772 Double
— IDHEducao_surm_2000 238,854 Double
- IDHEducao_awg_1991 0. 6008285077951 Double
— IDHEducao_awg_2000 0, 754685968819599 Double
- Ccount a4ag Int32
B (2) {-.} Docurent
e il Mordeste String
— sur_1991 110429,13702 7277 Double
- sUMn_2000 152098,.358844721 Double
-~ awg_1991 61, 7358237477762 Double

Fonte: O Autor

Tempo (Segundos)

Fonte: O Autor.

Figura 26 - Tempo de execugdo da soma e médiagsoregides.

15

Realizando a execucéo de algumas consultas, persebgue utilizado join no

MySQL as consultas tornam-se mais lentas quéviongoDB, mas a diferenca ainda é
pequena que apenas visualizando a execucao ddtaomo € possivel notar a diferencga.
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Para conseguir visualizar essa diferenca é ne@egssdservar os logs de execucdo das

consultas. E foi exatamente isso que ocorreu ndagoansulta.

Naquinta consulta realizada, buscou-se encontraaior valor referente ao indice
de educagédo do ano 2000. As figuras 27 e 28 coat8@L e o resultado da busca para o
bancoMySQL enquanto que as figuras 29 e 30 contém a SQLsultado da busca para o

bancoMongoDB.

A figura 31 contém as informacbes referente ao temle processamento das

consultas nos respectivos bancos de dados.

Figura 27 - Realizando buscas pelo valor max doHB#tacao do ano 2000 - MySQL.

zelect T.*
from "idheducacaoc T
where T. 2000 = select max (TT. "2000")
from "idheducacaoc”™ TT
where T.Regiac = TT.Regiao
group by TT.Regiao

Fonte: O Autor.

Figura 28 - Resultado do valor max do IDHEducaagaamb 2000 - MySQL.

e ¥ Sigla Regiao Codigo Municipio 1991 2000
&” Editar ¢ Copiar @ Remover TO | Norte 1721000| Palmas 0.755|0.934
.~ Editar #c Copiar @ Remover BA | Nordeste 2927408 Salvador 0.856 0924
&7 Editar e Copiar @ Remover 3P | Sudeste 3548807 Sdo0 Caetano do Sul 0913|0975
o Editar #c Copiar @ Remover SC | Sul 4215703 Santo Amaro da Imperatriz| 0.791 0.978
" Editar %e Copiar @ Remover GO | Centro-Oeste  5201207| Anhanguera 0.82 |0.952
Fonte: O Autor.
Figura 29 - Realizando buscas pelo valor $max déBBucacao do ano 2000vtongoDB.
{"&fgroup™ :
{_id: {"Regiao™ : "SRegiao", "Municipio"™ : "fMunicipio", "Sigla":"£Sigla"},
"2000™ : {"Zfmax"™ : " HEducacao.2000™},
"1g81": {"Smax" : "SIDHEducacao.l981"l1l},
{"Ef=ort™:{"2000™:1}},
{"Sgroup™:
{_id:"™%_id.Regiaao",
"unicipio™: {"§last" : "§_id.Municipio™},
{"£last™ : "&_id.Sigla":,
r Indice ano 12217 {"&last™ : ™£184917},
"Maior Indice ano 2000™: {"£last" : "$2000"}}}

Fonte: O Autor.
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Figura 30 - Resultado do valor $max do IDHEducatmano 2000 MongoDB.

Kay Value Type
(- S
- _id Sul String
— Municipic Santo Amarc da lmperatriz String
- Sigla sc String
~ Maier Indice anc 1991 0.791 Double
- Maior Indice ano 2000 0,978 Double
= (1) {..} Document
e i Centro-Oeste String
- Municipic Anhanguera String
- sigla GO String
- Maior Indice ano 1991 0,82 Double
- Maior Indice ano 2000 0,952 Double
= (2) {..} Document
e i Sudeste String
~ Municipic S&c Casctanc de Sul String
- sigla sP String
- Maior Indice ano 1991 0,913 Double
- Maior Indice ano 2000 0,975 Double
& (3D {..} Document
- _id Mordeste String
~ Municipic Salvador String
- sigla B String
— Maior Indice anc 1991 0,256 Double
- Maior Indice anc 2000 0,924 Double
= (@) {..} Document
~ _id Morte String
- Municipio Palmas String
- Sigla TO String
- Paior Indice ano 1981 0,755 Double
- Maior Indice ano 2000 0,934 Double

Fonte: O Autor.

Figura 31 - Tempo de execug¢do do maior IDHEducadeceano 2000.
Banco Tempo (Segundos)

MySQL 72,5371
MongoDB  YNKZ!

Fonte: O Autor.

A quinta consulta, demora tempos distintos pararmat 0 mesmo conjunto de
informacBes. Como visualizado MongoDB retornou as mesmas informacdes que o
MySQL mas em um tempo muito menor. Conclui-se quendo utilizada subconsultas o
MySQL demora mais para retornar as informacées solastaacredita-se quehongoDB
seja mais rapido pois, todos os dados que ele sitames para retornar as informacdes
solicitadas encontram-se na mestolection, ou seja, ndo ha necessidade de ir em outras
collections ‘pegar’ essas informacdes para entéo retornadasp ©corre no MySQL.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho demostrou o quéo vantajoso € aagdiz do Big Data, juntamente
com um banco de dados néo relacional. A escolha MehgoDB foi baseada em sua
robustez e aceitagdo do mercado. Analisando-sesodtados obtidos nelongoDB e no
MySQL é visivel a diferenca no tempo de execucao emaamsulta mais complexa. Essa
diferenca ocorre pois ndongoDBtodas as informac¢6es encontram-seao alcance, gnquan
que no MySQL é necessario busca-las em diferealtesas.

Ainda ha a necessidade de estudar-se mais sobie @@ig Data se comportaria
em uma grande corporacdo ou como 0 mesmo seriantapdo em um sistema que ja
possui raizes em um mundo relacional. Ainda neleessiestudar os reais impactos dessas
mudancas na organiza¢cdo como um todo, indo da fisateceira até a parte de adaptacéo
da equipe que estaria trabalhando com esse noeeitmn
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Mas pelos resultados aqui apresentados, certaraegrgresa que decidir investir
nessa mudanca, ter& muitos ganhos, assim come@tivoutras grandes organizagdes.
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