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Editorial

Os capitulos deste livro foram escritos pelos autores dos minicursos apresentados no
XXX Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2015). Os minicursos tem como
objetivo apresentar temas relevantes da area de Banco de Dados e promover discus-
soes sobre os fundamentos, tendéncias e desafios relacionados ao tema abordado. Os
minicursos tem trés horas de duracao e constituem uma excelente oportunidade de
atualizacao para académicos e profissionais que participam do evento.

Nesta edicao, foram selecionadas trés propostas para serem apresentadas durante o
SBBD 2015. A selecao das propostas foi realizada por um Comité de Avaliagao for-
mado por trés avaliadores. Durante o processo de selecao, as propostas submetidas
foram avaliadas por todos os membros do comité. O primeiro minicurso, “Proces-
samento de Grafos em Big Data”, apresenta métodos e ferramentas que tem como
objetivo dar suporte ao grande volume de dados que sao naturalmente representa-
dos na forma de grafos, tais como os relacionamentos em redes sociais e os links da
Web. No segundo minicurso, “Publicacao e Consumo de Dados na Web: Conceitos
e Desafios”, sao discutidos conceitos relacionados aos dados na Web, comparando o
processo de publicacao de dados neste meio com os bancos de dados convencionais.
Sao tratados também o ciclo de vida dos dados, envolvendo dados abertos e conec-
tados, e um conjunto de boas praticas para o processo de publicacao e consumo de
dados na Web. O terceiro minicurso, “Tecnologias para Gerenciamento de Dados na
Era do Big Data”, apresenta, de forma introdutoéria, técnicas de processamento de
grandes volumes de dados utilizando Hadoop e tecnologias associadas, tendo como
exemplo o problema de contagem de triangulos.

Gostariamos de agradecer aos autores pela submissao das propostas e geracao dos
textos finais, e ao Comité de Avaliacao, pela dedicacao e eficiéncia em todo o processo
de sele¢ao dos minicursos.

Carmem S. Hara (UFPR)
Coordenadora de Minicursos do SBBD 2015

Fabio Porto (LNCC)
Eduardo Ogasawawara (CEFET/RJ)
Coordenadores Locais do SBBD 2015
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Capitulo

1

Processamento de Grafos em Big Data

Regis P. Magalhaes, Luis Gustavo C. do Régo, José Antonio F. de Macédo e
Véania M. P. Vidal

Abstract

Graphs are ubiquitous data structures in many areas of applications. With the advent of
the Big Data phenomenon, processing and storage of graphs have required the use of new
techniques and tools. In recent years, many systems for processing large-scale graphs
were developed. In this context, this chapter provides an overview of the state of the art in
graphs processing and details the main characteristics and limitations of these systems.

Resumo

Grafos sdo estruturas de dados ubiquas em intimeros dominios de aplicagoes. Com o ad-
vento do fenomeno Big Data, o processamento e armazenamento dos grafos tem exigido
o uso de novas técnicas e ferramentas. Nos ultimos anos, diversos sistemas para pro-
cessamento de grafos em larga escala foram desenvolvidos. Neste contexto, este capitulo
apresenta uma visdo geral do estado da arte no processamento de grafos e detalha as
principais caracteristicas e limitacoes desses sistemas.

1.1. Introducao

A teoria de grafos fornece uma abstracao simples e elegante para modelar entidades e seus
relacionamentos. Formalmente, um grafo ou rede consiste em um conjunto de vértices, 0s
quais podem representar entidades, € um conjunto de arestas, que servem para ligar dois
vértices, representando um relacionamento entre duas entidades. Através desta abstracao
€ possivel representar diversos fendmenos do mundo real.

De acordo com [Newman 2003] grafos t€ém sido aplicados para modelar qua-
tro principais dominios da ciéncia: estruturacdo de informacdo, redes tecnoldgicas,
eventos bioldgicos e ciéncias sociais. No dominio da estruturacdo das informagdes,
os grafos também tém sido utilizados para entender a estrutura das pédginas e links
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da World Wide Web [Huberman 2003], assim como estruturas de relacdes entre ar-
tigos cientificos [Chen et al. 2012]. As redes tecnoldgicas, tais como redes elétri-
cas [Watts e Strogatz 1998], redes de ruas [Coelho da Silva et al. 2014] e linhas aéreas
[Amaral et al. 2000], tém sido analisadas com o suporte dos grafos. Da mesma forma,
grafos bioldgicos tém sido usados para entender fendmenos da natureza, tais como inte-
racdo entre proteinas [Jeong et al. 2001] e redes neurais [White et al. 1986]. Nos estudos
de ciéncias sociais, os grafos tém sido utilizados para modelar os relacionamentos entre
individuos, ou grupo de individuos, e analisar as interacdes entre eles.

Nos dltimos anos, o tamanho dos grafos tem crescido exponencialmente, alavan-
cado principalmente pelo fendmeno Big Data. Por exemplo, a rede social do Facebook,
a qual pode ser representada por um grande grafo social, atingiu um tamanho no segundo
trimestre de 2015 da ordem de 1,5 bilhdes de usudrios!, crescendo 13% a cada ano. E fécil
imaginar que este grafo possuird uma quantidade de arestas com pelo menos duas ordens
de grandeza maior que o nimero de vértices. Outro exemplo de grande grafo € o grafo da
World Wide Web?, extraido em 2012, que contém 3,5 bilhdes de vértices, representando
as paginas da Web, e 129 bilhdes de arestas, representando os /inks entre essas paginas.

O processamento de grandes grafos é um problema complexo, pois muitas téc-
nicas existentes para processar grafos sdo computacionalmente custosas. No caso de
grafos muito grandes, o processamento pode apresentar um tempo de execucdo muito
alto, tornando invidvel seu uso em aplicagdes reais. Além disso, certas aplicacdes tam-
bém exigem a atualizacdo de grandes grafos em tempo real [Vaquero et al. 2014]. Para
lidar com esses tipos de problemas, sdo necessdrias técnicas e ferramentas especificas.
Tal necessidade tem atraido consistentemente a atencdo do meio académico e da indus-
tria nos dltimos anos. No entanto, poucos trabalhos t€ém sido publicados apresentando
uma visdo geral dos desafios e problemas relacionados com o dominio de processa-
mento de grandes grafos. Até o presente momento os trabalhos de [Batarfi et al. 2015]
e [Doekemeijer e Varbanescu 2014] sdo uns dos poucos que fornecem tal visdo. Apesar
deste esforco, tais trabalhos focam particularmente na experimentagcdo e avaliacdo dos
sistemas de processamento de grandes grafos, ndo detalhando os métodos e técnicas utili-
zados por tais sistemas. Este capitulo busca preencher esta lacuna e apresentar em detalhe
os principais métodos e técnicas para processamento de grandes grafos.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Sec@o 1.2 apresenta uma fun-
damentagdo tedrica sobre grafos e seus principais algoritmos, conceitos de Big Data e
defini¢cdes importantes sobre Banco de Dados de Grafos. A Sec¢do 1.3 aborda proprieda-
des importantes dos Sistemas de Processamento de Grafos em Larga Escala e a Secdo 1.4
comenta sobre as principais Ferramentas e AplicacOes para esses sistemas de processa-
mento. A Secdo 1.5 apresenta as limitacOes e desafios dessa drea de pesquisa. Por fim, a
Secdo 1.6 faz um overview das tecnologias apresentadas de acordo com algumas propri-
edades principais na forma de uma tabela e a Sec@o 1.7 apresenta as consideracdes finais
sobre o tema, licdes aprendidas e destaca direcionamentos futuros, como as oportunidades
e desafios encontrados.

"http://investor.fb.com/releasedetail.cfm?ReleaseID=924562
Zhttp://webdatacommons.org/hyperlinkgraph/index.html
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1.2. Fundamentacio Teérica

Esta sec@o apresenta os principais conceitos necessarios ao entendimento deste capitulo
e relacionados ao uso de grafos, sistemas de armazenamento, distribui¢do de processa-
mento, distribuicdo de dados, Big Data e bancos de dados orientados a grafos. Os princi-
pais tipos de algoritmos em grafos também sao abordados.

1.2.1. Grafos

Um grafo é um par ordenado G = (V,E) composto por um conjunto V de vértices e um
conjunto E de arestas. Cada aresta em um grafo interliga dois vértices.

Dependendo da aplicagdo, as arestas podem ou nao ter dire¢do. Pode ser permitido
ou ndo arestas ligarem um vértice a ele proprio e vértices e/ou arestas podem ter um peso
(numérico) associado. Se as arestas tém uma dire¢do associada, o grafo € chamado de
grafo direcionado, dirigido, orientado ou digrafo.

Um grafo direcionado é um par G = (V,E), onde E é um conjunto de pares
ordenados de vértices, chamados de arcos, arestas direcionadas ou setas. Ele difere de
um grafo nao-direcionado em que o conjunto de arestas E é definido em termos de pares
ndo ordenados de vértices.

Grafos sdo geralmente representados através de uma matriz de adjacéncia ou de
uma lista de arestas.

1.2.2. Algoritmos em Grafos

Esta secdo trata dos principais tipos de algoritmos em grafos e da necessidade de
paraleliza-los quando sdao usados no contexto de Big Data. Uma visdo geral dos algo-
ritmos em grafos € apresentada por [Even 2011]. Ele aborda os algoritmos de caminho
mais curto, arvores, busca em profundidade e busca em largura, fluxo de rede e grafos
planares.

Um estudo realizado por [Guo et al. 2014b] sobre processamento de grafos obteve
os algoritmos mais usados nesse contexto. Foram consultados os artigos das principais
conferéncias de pesquisa nas dreas de bancos de dados, sistemas distribuidos e recupe-
racdo de informagdo. Conferéncias como SIGMOD, (P)VLDB, HPCD e outras foram
consideradas no estudo, por representarem uma amostra significativa dos esfor¢os da aca-
demia e da industria em relacdo ao processamento de grafos. Para isso, foram extraidas
informagdes de 124 artigos publicados em 10 importantes conferéncias entre 2009 e 2013.
Foram encontrados 149 algoritmos nesses artigos. Eles foram agrupados em seis classes:
Estatisticos, Travessia, Componentes Conexos, Deteccao de Comunidades, Evolucdo e
outros. Componentes conexos € um tipo de métrica global usada em grafos, que leva
em conta todas as arestas do grafo. A Tabela 1.1 resume os algoritmos identificados na
pesquisa.

Quase metade dos artigos (46,3%) usam alguma forma de travessia em grafo.
Algoritmos relacionados a estatisticas sobre grafos e extracdo de componentes conexos
correspondem a 16,1% e 13,4%, respectivamente. Outros algoritmos variados presentes
em menos de 3% dos artigos totalizam 14,8% dos algoritmos usados nos artigos.

10
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Tabela 1.1. Algoritmos em grafos [Guo et al. 2014b]

Classe Algoritmos Quant. | %

Triangulacdo [Wang et al. 2010],

Estatistica Diametro [Jiang e Agrawal 2011], 24 16,1
BC [Shun e Blelloch 2013]

Travessia BFS, DES, Shortest Path 69 46,3
MIS [Bulug et al. 2013],

Componentes Conexos BiCC [Cong e Makarychev 2012], 20 13,4
Alcancabilidade [Cai e Poon 2010]

- . Clustering,

Detecgdo de Comunidade | .y oo fnais Préximos (kNN) 8 >4
Forest Fire Model [Leskovec et al. 2005],

Evolucao do Grafo Preferential Attachment 6 4,0
Model [Barabasi e Albert 1999]

Outros Amostragem, Particionamento 22 14,8

TOTAL 149 100

Um algoritmo frequentemente usado em artigos € o PageRank [Page et al. 1999].
Ele € um tipo de algoritmo iterativo sobre grafos usado para medir a influéncia e a impor-
tancia de elementos do grafo.

Aplicacdes de grafos geralmente consomem muitos recursos computacionais e
levaram ao surgimento de vdrias propostas sobre como paralelizar e otimizar sua exe-
cucdo. [Quinn e Deo 1984, Ramachandran 1993] apresentaram algumas dessas técni-
cas para paralelizar a execucdo de algoritmos em grafos. [Harish e Narayanan 2007,
Hong et al. 2011] trataram do processamento de grandes grafos através do uso do mo-
delo de programacao CUDA em unidades de processamento grafico (Graphics Processing
Units - GPUs).

1.2.3. Big Data

Nas duas tltimas décadas, o aumento continuo do poder computacional tem produzido
um fluxo enorme de dados [Ji et al. 2012]. A cada dia, 2,5 quintilhdes de bytes de dados
sao criados e 90% dos dados no mundo hoje foram produzidos nos dltimos dois anos
[Wu et al. 2014]. Como exemplos deste cendrio, podem-se citar modernos centros de
pesquisa em fisica, tais como DZero, que normalmente geram mais de um terabyte de
dados por dia. A rede social Facebook possui mais de um bilhdo de usudrio e cem horas
de novos videos sdo armazenados a cada minuto no Youtube. Estes exemplos exigem
armazenamento eficiente, andlise de grandes quantidades de dados e tomada de decisao
instantanea. Este contexto de gestdo e anédlise de dados tem sido denominado Big Data.

De acordo com [Begoli e Horey 2012], Big Data é a prética de coleta e proces-
samento de grandes conjuntos de dados, bem como os sistemas e algoritmos utilizados
para analisar estes conjuntos de dados massivos. Ja [Wu et al. 2014] argumenta que Big
Data refere-se a grandes volumes heterogéneos, fontes autdbnomas com controle distri-
buido e descentralizado, procurando explorar as relacdes complexas e em evolugao entre
os dados.

11
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Com o atual uso de infraestruturas massivas de servidores virtualizados para pro-
cessar um grande volume de dados distribuidos, € possivel supor que a maior parte dos
dados a serem processados serdo armazenados em memdria principal, localizados em suas
respectivas miquinas virtuais. Sendo assim, a nova métrica para andlise da complexidade
de processamento deixa de ser o nimero de acessos a disco para se tornar quantidade
de comunicagdo entre os servidores que processam essas informagdes em memoria. Cla-
ramente, os métodos e técnicas de banco de dados deverdo levar em consideracdo esta
mudanca de complexidade em um ambiente Big Data.

A necessidade da computacdo iterativa € notéria em diversos tipos de aplicacdo no
cendrio Big Data, incluindo clusterizacdo usando K-Means, PageRank, consultas recur-
sivas relacionais, andlise de redes sociais, etc. Essas técnicas visam processar os dados
iterativamente até que a computagdo satisfaca uma determinada condi¢do de parada, ou
convergéncia. Este tipo de computagdo iterativa ndo € provido pelas tecnologias de ban-
cos de dados atuais. De fato, sdo necessdrias técnicas mais sofisticadas para lidar com
computacao iterativa, levando em conta os custos de comunicagao.

Bancos de dados paralelos e outras tecnologias de processamento paralelo lidam
com a falha dos nés de maneira excepcional. Em um cendrio Big Data, onde uma grande
quantidade de maquinas estdo envolvidas, claramente as falhas deixam de ser uma ex-
cecdo para se tornarem uma regra. Desta maneira, é necessdrio que o gerenciamento de
dados em Big Data lide com a falha dos nés como um evento frequente, € ndo como uma
excegdo ao processamento.

Em um tipico cendrio Big Data, é necessdria uma infraestrutura computacional
para lidar com grandes volumes de dados heterogéneos e distribuidos. Considerando o
grande volume a ser analisado e que o processamento intensivo dos dados estd além da
capacidade de qualquer maquina individual, o cenério Big Data demanda a disponibiliza-
cdo de novos modelos computacionalmente eficientes [Lin e Dyer 2010]. Neste contexto,
a computacdo baseada em clusters permite aproveitar grande nimero de processadores
em paralelo para resolver um problema de computagdo [Pavlo et al. 2009]. Claramente,
a disponibilizacdo de uma infraestrutura de processamento em larga escala exige uma
infraestrutura de software compativel, a qual possa tirar vantagem da grande quantidade
de mdquinas e mitigar o problema de comunicagdo entre essas maquinas. Com o cres-
cente interesse em clusters, aumentou a quantidade de ferramentas para utiliza-los, den-
tre as quais se destacam os frameworks MapReduce [Dean e Ghemawat 2008] e Spark
[Zaharia et al. 2012], utilizados para gerenciar grandes quantidades de dados em clusters
de servidores. Eles sdo atraentes porque oferecem um modelo simples por meio do qual
os usudrios podem expressar programas distribuidos relativamente sofisticados.

Em muitas situagdes, o processo de andlise deve ser eficiente e quase em
tempo real, pois o armazenamento de todos os dados observados é quase invidvel
[Wu et al. 2014]. Como resultado, um volume de dados sem precedentes necessita de
andlise eficiente e eficaz. Para tanto, técnicas de mineracdo de dados podem ser utili-
zadas para analisar e entender os dados a serem manipulados. A andlise é baseada em
modelos capazes de sumarizar dados, extrair novos conhecimentos ou realizar predicoes.
Estes modelos podem ser utilizados para construir um software que possibilite identificar
o perfil de clientes para conceder empréstimos bancérios, aplicagdes de recomendagao

12
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de busca de amigos em redes sociais, que envolvem grafos que possuem bilhdes de nds
e arestas ou ainda, sistemas de software que identifiquem possiveis ameacas terroristas
[Rajaraman et al. 2012].

1.2.4. Bancos de Dados de Grafos

Modelos de bancos de dados de grafos sdo aqueles cujas estruturas de dados para o es-
quema e instancias sdo modeladas como grafos ou generalizacdes deles, e cuja manipula-
cdo de dados € expressa por operagdes orientadas a grafos [Angles e Gutierrez 2008].

Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados de Grafos (SGBDGs)
como Neo4j [Neo Technology 2015], OrientDB [Orient Technologies 2015] e Titan
[Aurelius 2015] sdo SGDBs otimizados para estruturas de grafos. Eles possibilitam ar-
mazenamento persistente, facil manipulagdo, atualizagdo e consulta aos dados. Também
provéem uma API, linguagens para definicdo de dados, manipulacdo e consulta, além
de otimizador de consultas, médulo de armazenamento, processamento de transagdes e
ferramentas de geréncia (backup, recuperacao, tuning, etc.). Uma comparagdo entre di-
versos bancos de dados de grafos foi realizada por [Angles 2012]. Ele analisa caracte-
risticas relacionadas a armazenamento de dados, linguagens de consulta, estruturas de
dados, restricdes de integridade e suporte a consultas tradicionais em grafos. Os ban-
cos de dados analisados foram: AllegroGraph, DEX, Filament, G-Store, HypergraphDB,
InfiniteGraph, Neo4J, Sones e vertexDB.

[McColl et al. 2014] também compararam diversos bancos de dados de grafos
(Neo4j, OrientDB, InfoGrid, Titan, FlockDB, ArangoDB, InfiniteGraph, AllegroGraph,
DEX, GraphBase e HyperGraphDB) usando os quatro tipos de algoritmos em grafos a se-
guir: travessia (Single Source Shortest Paths), componentes conexos (algoritmo Shiloach-
Vishkin), iterativos (PageRank) e de atualizag¢do (conjunto de inser¢des e atualizagdes de
arestas). Os experimentos usaram grafos de até 256 milhdes de arestas. As comparacdes
também incluiram ferramentas baseadas em MapReduce, HDFS, modelo de processa-
mento de dados BSP (ver se¢do 1.3.2) e pacotes para processamento e/ou visualizagdo de
grafos em memoria compartilhada (NetworkX, Gephi, MTGL, Boost, uRiKA, e STIN-
GER). As ferramentas de visualiza¢do de grafos usadas nio alcangam bom desempenho
com grafos contendo mais de mil vértices.

[Ciglan et al. 2012] criaram um benchmark para operagdes de travessia em bancos
de dados de grafos e o utilizaram para comparar o desempenho de alguns bancos de dados
de grafos e, assim, identificar suas vantagens e limitacdes. Um resultado observado foi
que operacdes que realizam travessia no grafo inteiro sdo vidveis quando o grafo inteiro
estd armazenado em memoria principal. De modo geral, os bancos de dados de grafos sao
mais adequados para operacao de travessia parcial do grafo.

Uma vantagem dos bancos de dados de grafos em relagdo aos SGBDs relacionais
€ que as associacOes entre as entidades sdo parte do modelo e ndo necessitam de juncdes
entre relagdes para acessar elementos adjacentes [Vicknair et al. 2010]. Eles também ge-
ralmente provéem operacdes para atualizacao do grafo e alguma linguagem especifica de
dominio como Cypher, Gremlin ou SPARQL [Pérez et al. 2006] para realizacdao de con-
sultas [Holzschuher e Peinl 2013]. No entanto, o desempenho deles nao é adequado para
a realizacdo de consultas analiticas em grandes grafos. Por esse motivo, essas consultas
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sdo geralmente executadas através de processos batch [McColl et al. 2014] em sistemas
de processamento de grafos em larga escala.

1.3. Sistemas de Processamento de Grafos em Larga Escala

O processamento de grafos é uma tarefa nao trivial que vem recebendo muita atencio de
pesquisadores em todo o mundo, devido a particularidades encontradas nessas estruturas:
por exemplo, a velocidade com que essas estruturas crescem, a variedade das informagdes
guardadas e o volume que esses grafos podem ter. Os dispositivos de georreferenciamento
estdo se tornando cada vez mais ubiquos em nosso dia-a-dia. A todo instante sdo geradas
informacdes sobre localizagdo das pessoas, seja através de aparelhos celulares, dos siste-
mas de navegacao dos veiculos ou até mesmo pelo endereco de rede dos computadores.
Cada sistema que coleta essas informacdes pode armazena-las em diferentes formatos,
como em bancos de dados, planilhas ou em arquivos de texto simples. Com a quantidade
crescente de dispositivos gerando esses dados, a velocidade com que eles sdo coletados e
armazenados também tende a crescer em igual velocidade. Esse é um cendrio tipico com
varios desafios relacionados ao processamento de grafos em larga escala.

[Doekemeijer e Varbanescu 2014] distingue duas categorias bem claras no pro-
cessamento de grafos em larga escala: andlises online e offline. Na primeira categoria,
também chamada de consultas em grafos, sdo analisadas apenas algumas partes da estru-
tura do grafo e busca-se um rapido tempo de resposta. Um exemplo dessa categoria seria
uma consulta de caminho mais curto em um grafo dirigido ou néo dirigido com arestas de
pesos ndo negativos. E necessdrio explorar apenas alguns vértices da estrutura para retor-
nar o melhor caminho de maneira eficiente. J4 na segunda categoria, também chamada de
processamento em batch, o grafo por completo € analisado. O algoritmo PageRank é um
exemplo disso, onde todos os nds da rede sdo percorridos. Este capitulo tem como foco
principal o processamento offline de grafos.

Pode-se caracterizar os sistemas de processamento de grafos em larga escala de
acordo com algumas particularidades inerentes aos mesmos, como o tipo de armazena-
mento, o modelo de execuc¢do e de programacao utilizado e o tipo de particionamento.
A subsecdo seguinte apresenta alguns conceitos fundamentais ao entendimento desses
sistemas.

1.3.1. Caracteristicas dos Sistemas

Atualmente ndo existe um sistema de processamento capaz de lidar com grafos em larga
escala que satisfaca todos os requisitos dos desenvolvedores. O que mais encontra-se na
literatura sdo propostas de sistemas que otimizam uma ou mais caracteristicas do ambi-
ente em que serdo implantados. Por exemplo, hd ambientes com um cluster de varias
mdquinas com pouca memdria ou um outro ambiente com varios processadores € uma
grande quantidade de memoria compartilhada; hé situagdes em que o grafo apresenta um
alto grau de dinamismo ou situacdes em que o grafo € praticamente estatico; também ha o
caso de clusters com GPUs disponiveis para complementar o processamento do sistema,
ou méquinas simples que s6 utilizam suas proprias CPUs. Esta se¢do apresenta algu-
mas dessas importantes caracteristicas dos sistemas de processamento de grafos em larga
escala.
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Tipo de armazenamento e Unidades de Processamento

[Yoneki e Roy 2013] argumentam que um dos fatores mais determinantes para o bom
desempenho de sistemas de processamento de grafos € a velocidade com que um grafo
pode ser carregado a partir da memoria: seja do disco para a memoria ou da memoria
para a CPU-Cache. Dito isso, precisa-se de uma otimizagdo de leituras e escritas para
cada tipo de midia utilizada.

As estruturas de grafos podem ser armazenadas tanto em Disco Rigido (Hard
Drive - HD) quanto em Discos de Estado Sélido (Solid-State Disk - SSD). Muitas vezes
os sistemas sdo otimizados para cada uma dessas unidades de armazenamento, ao invés
de uma implementagdo para um hardware genérico. Por exemplo, alguns sistemas como
o FlashGraph [Zheng et al. 2015] possuem implementacdes especificas para utilizagdo de
SSDs, oferecendo um tempo menor de execucao de algoritmos.

GPUs também podem ser utilizadas para retirar parte da carga de computacao da
CPU. Por exemplo, o TOTEM [Gharaibeh et al. 2012] processa vértices com alto grau na
GPU e os vértices de menor grau na propria CPU.

Um ponto que também deve ser levado em conta € a heterogeneidade das maquinas
em um cluster. Muitas vezes o cluster a ser trabalhado tem maquinas com hardware muito
distintos e o sistema de processamento deve ser robusto o suficiente para gerenciar essa
diferenca de poder de processamento, além de particionar de forma eficiente o grafo entre
as maquinas.

Modelos de execucao

Uma decisdo importante a ser tomada ao realizar o processamento de grafos em larga
escala diz respeito a selecdo do modelo de execu¢do mais adequado. A diferenca bésica
entre execucdes sincronas e assincronas estd no momento em que uma atualizacio se
torna visivel para o restante do grafo [Doekemeijer e Varbanescu 2014].

Podem-se descrever esses dois tipos de execucdes da seguinte forma:

1. Sincrono: o sistema realiza computagdes sobre conjunto de vértices ativos a cada
iteragdo ou pontos de sincronismo, € propaga as atualizacOes realizadas para os
outros vértices no final de cada iteracdo. Um determinado vértice sé terd as novas
informagdes de seus vizinhos ao final de cada iteracdo.

2. Assincrono: no processo ndo existem pontos de sincronismo, mas cada vértice
pode obter as novas informacgdes de seus vizinhos, assim que possivel.

A Figura 1.1 exemplifica um pouco esses dois modos. Alguns sistemas de
processamento de grafos em larga escala implementam o suporte para ambos os ti-
pos de execugdo, como por exemplo PowerGraph (Secdo 1.4.5), Trinity/Graph Engine
[Shao et al. 2013, Microsoft Research | e GRACE [Prabhakaran et al. 2012].

A execucdo sincrona abstrai um determinado algoritmo em grafo na forma de uma
sequéncia de iteracdes na qual todos os vértices ativos no primeiro conjunto de vértices
analisados irdo executar computacdes em paralelo utilizando os valores dos vértices vizi-
nhos, que tenham sido atualizados na iterac@o anterior. Os vértices que foram atualizados
nessa iteracao serdo os proximos elementos a terem computagdes executadas. Como essas
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Figura 1.1. Comparacao entre os fluxos de execugado dos diferentes modos.
Adaptado de [Xie et al. 2015].

execucoes sao feitas em lotes, esse tipo de execucdo favorece computacdes com leitura e
escrita de dados intensiva [Xie et al. 2015].

A execugdo assincrona realiza as computagdes dos vértices assim que possivel,
utilizando as informagdes do grafo e sem ser necessério o fim de uma iteragdo completa.
Esse tipo de execucio foi projetada para tirar vantagem das rapidas atualizacdes dos vér-
tices e da velocidade de convergéncia de um algoritmo sob recursos de hardware sufici-
entes. Além disso, essas execucdes podem utilizar pipelines de processamento de vértices
para amenizar a laténcia de rede. Entretanto, como a comunicagao entre diferentes maqui-
nas em execucoes assincronas se dd a qualquer momento, torna-se dificil o agrupamento
de mensagens para reduzir o custo de rede e qualquer falha nesse pacote de mensagens
prejudica as atualizacdes instantineas caracteristicas da assincronicidade. Ainda pior, lei-
turas e escritas em um vértice também requerem que a atomicidade das transacdes seja
mantida, o que causa uma significante sobrecarga de escalonamento [Xie et al. 2015].

Modelos de programacao

O modelo de programacdo MapReduce tornou-se muito popular para o processamento
de dados no cendrio atual onde usualmente € necessdrio lidar com um grande volume de
informacodes. Infelizmente, esse modelo ndo se mostrou muito adequado para a execucao
de algoritmos em grafos, que geralmente exigem computacdes iterativas. Os sistemas de
processamento de grafos mais conhecidos atualmente foram desenvolvidos para preen-
cher essa lacuna, como por exemplo o Apache Giraph (Se¢do 1.4.2), o GraphLab (Se¢ao
1.4.5), Trinity [Shao et al. 2013] e GRACE [Wang et al. 2013, Xie et al. 2013].

O processo mais comum adotado por esses sistemas consiste basicamente em di-
vidir a entrada em subgrafos para que possam ser paralelizados e, em seguida, utilizar
um modelo de programacao centrado em vértice [Tian et al. 2013]. Nesse modelo, os
desenvolvedores expressam seus algoritmos da seguinte forma: cada vértice contém in-
formacdes sobre ele mesmo e sobre suas arestas de saida. Infelizmente, o modelo centrado
em vértice ndo faz uso de uma importante propriedade da maioria dos sistemas de proces-
samento: a forma como os dados sdo particionados. Geralmente os grafos sao divididos
e distribuidos entre méaquinas de forma a minimizar a comunicac¢ao dentro do sistema.
Nesse modelo, cada vértice s6 tem informacdes sobre seus vizinhos diretos, o que torna a
propagacdo de informagdes lenta.

Para superar esse problema, [Tian et al. 2013] desenvolveu o modelo centrado em
grafo, envolvendo ndo somente um tnico vértice, mas sim todo o subgrafo de uma par-
ticdo. Nesse modelo existem vértices internos ao subgrafo e também vértices de borda
responsdveis pela comunicacdo entre os subgrafos de diferentes particdes. Um vértice é
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classificado como interno somente a um dnico subgrafo (o qual é chamado de dono do
vértice), mas pode ser classificado como de borda em qualquer quantidade de parti¢des.
Nesse modelo, para cada vértice interno de uma parti¢do héd informagdes dos valores do
proprio vértice, das suas arestas de entrada e saida e de todas as mensagens que chegam.
Para um vértice de borda, somente informagdes de seus valores estdo disponiveis. Esses
valores dos vértices de borda sdo apenas tempordrios. O valor real deles estdo nos seus
respectivos subgrafos originais. Esses valores tempordrios sdo essencialmente copias lo-
cais em diferentes parti¢des: eles ainda precisam ser propagados para o vértice principal
através da passagem de mensagens.

Tipo de arquitetura

Conhecer bem a plataforma que serd utilizada € de fundamental importancia para a cor-
reta escolha do sistema de processamento de grafos. A plataforma pode ser constituida
de processadores com memoria compartilhada ou de sistemas distribuidos. Os grafos que
serdo utilizados podem caber na memoria principal ou na memdria externa, caso a me-
moria principal seja insuficiente. Esta secdo discute esses conceitos e serve de parametro
para a selecdo do sistema de processamento de grafos mais adequado para cada contexto.

Sistemas de memoria compartilhada permitem a comunicacio eficiente entre pro-
cessos, pois miltiplas tarefas acessam a mesma memoria. Uma plataforma que utiliza
o conceito de memoria compartilhada ndo implica em uma udnica unidade de proces-
samento: diversos processadores podem compartilhar uma grande memoria global. O
desafio do processamento de grafos em larga escala torna a arquitetura de memdoria com-
partilhada adequada para esse tipo de processamento. Apesar de sua escalabilidade ser
limitada, a comunicacdo € bastante eficiente, com baixo custo e a depuragao de cédigo é
bem direta. O desenvolvedor ndo tem que lidar com o gerenciamento de clusters e o fra-
mework nao tem que lidar com certas particularidades da computacao distribuida, como
a tolerancia a falhas.

Sistemas distribuidos sdo formados por vdrias unidades de processamento, onde
cada uma delas tem sua propria memoria privada. Os dados sdo particionados entre todos
os nds e a comunicagdo explicita (por exemplo, por passagem de mensagem) € neces-
saria para o sincronismo das computagdes. Pode-se escalar esses sistemas basicamente
adicionando mais unidades de processamento. Comparado com sistemas de memoria
compartilhada, sistemas distribuidos sdo menos dependentes da evolucdo do hardware
para serem escalados, mas a comunicacdo entre as miquinas pode rapidamente se tornar
um gargalo em aplica¢des que utilizam grafos.

O suporte a memoria externa se refere a habilidade de trabalhar com dados que
nao cabem na memoria principal. Alguns sistemas de processamento de grafos sao ca-
pazes de acomodar grafos que excedem o tamanho da memoria agregada utilizando (a
lenta) memoria externa. Para sistemas distribuidos, os frameworks de propoésito geral dao
suporte a essa transferéncia de dados para o disco. Por exemplo, o MapReduce trabalha
em fases onde o dado flui da memoria principal para o disco e vice-versa. Mapeamentos
e redugdes sdo imediatamente escritos em um sistema de arquivos distribuidos. O gasto
dessa escrita em disco faz com que o MapReduce seja menos utilizado em aplicagdes ite-
rativas, fazendo com que a maioria dos sistemas de processamento de grafos distribuidos
mantenham o grafo na memoria agregada.
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Tipos de particionamento

Ao contrdrio das execugdes em paralelo que trabalham com dados mais genéricos onde
as informacdes sao processadas em nds isolados e independentes, o modelo de parale-
lizagdo de grafos precisa processar as informacdes dos vértices ou arestas levando em
consideragdo a influéncia que seus vizinhos possam ter sobre eles. Como consequéncia
disso, a forma como essas informagdes sdo indexadas e particionadas sdo de fundamental
importancia para uma execucao distribuida eficiente. Como as execucdes sobre estru-
turas de grafos requerem muita comunicag¢do entre seus elementos - nds e arestas tanto
do mesmo subgrafo quanto de subgrafos diferentes - o particionamento adequado desse
grafo pode minimizar o custo de armazenamento e de comunicacdo e garantir um melhor
balanceamento entre os nés do cluster.

p

0 0

(a) Corte em Aresta (b) Corte em Vértice

Figura 1.2. Corte em Aresta e Corte em Vértice. O corte em aresta (a) divide o
grafo quebrando determinadas arestas enquanto o corte em vértice escolhe o
vértice a ser cortado e outros iguais dependendo do nimero de maquinas a ser
utilizado. Adaptado de [Xin et al. 2013].

A maioria dos sistemas de processamento de grafos utiliza o corte em aresta
para criar subgrafos e distribui-los entre os nds. O corte em aresta atribui cada vértice
a uma Unica miquina e distribui as arestas entre as maquinas onde estdo os vértices que
os compde. E ficil perceber que o custo de comunicacio e armazenamento do corte em
aresta € diretamente proporcional ao nimero de cortes das arestas feito no grafo. Para
diminuir esse custo, é preciso minimizar o nimero de cortes, assim como o nimero de
vértices das maquinas com mais vértices.

Infelizmente, ao trabalhar com grafos em larga escala, construir um particiona-
mento baseado no corte das arestas pode ter um custo muito alto, impossibilitando o
processo. Como consequéncia disso, grande parte dos sistemas tem adotado a estratégia
de distribuir aleatoriamente os vértices, criando um corte aleatdrio das arestas.

Como alternativa ao corte em aresta, que atribui os vértices a cada méaquina, o
corte em vértice distribui as arestas entre as maquinas e permite que os vértices estejam
espalhados entre varias maquinas. O custo de comunicacdo e de armazenamento do corte
em vértice é diretamente proporcional a soma do nimero de maquinas onde hd vértices
replicados. Logo, para reduzir esse custo, € preciso minimizar o nimero de maquinas com
replicacdes de vértices. Em contraste ao corte em aresta, que tem apresentado uma efici-
éncia baixa em relacdo a grandes grafos, existem resultados tedricos [Albert et al. 2000]
e praticos [Gonzalez et al. 2012] que demonstram desempenho satisfatério ao usar cortes
em vértices em grafos do mundo real.

Grau de dinamismo
Grafos sdo estruturas que, em determinadas aplicagcdes, exigem mudancas constantes em
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suas estruturas. Um exemplo dessas aplicacdes sdo as redes sociais. Estruturas de grafos
s@o a base desses servicos onde arestas entre vértices podem ser criadas quando dois usué-
rios comecam uma amizade ou novos vértices sdo adicionados quando um novo usudrio
se cadastra. AplicacOes também podem exigir atualizagOes rapidas em seus grafos. Por
exemplo, bancos precisam detectar rapidamente tentativas de fraude em seus sistemas.
[Vaquero et al. 2014] classifica o grau de dinamismo dessas estruturas em trés aspectos:

1. Alteracio dos metadados: quando informacdes das arestas e dos vértices sao al-
teradas, como, por exemplo, seus pesos, € preciso propagar essas alteracdes o mais
rapido possivel para que futuras consultas sejam sempre efetuadas na versao mais
atual do grafo.

2. Alteracao da topologia: os vértices e as arestas que compdem o grafo podem ser
adicionados ou removidos ao longo do tempo, modificando a topologia da estru-
tura. Quando um sistema altera com frequéncia a estrutura topoldgica do grafo,
dois grandes problemas podem surgir: (i) o desbalanceamento de carga entre as
maquinas utilizadas e (ii) o desbalanceamento do particionamento do grafo, acarre-
tando em um custo de comunica¢ao maior dentro do sistema.

3. Alteracao da demanda: o tipo e a quantidade de consultas que um grafo recebe
pode mudar de acordo com picos randomicos ou sazonais. Em sistemas distribui-
dos, essa alteracao de demanda pode afetar diretamente o desempenho de uma mé-
quina em particular, ja que um hotspot pode ser identificado. Uma possivel solucdo
seria a alocagdo balanceada do grafo em diversas maquinas.

Com os sistemas atuais, realizar alteracdes nos metadados dos elementos dos
grafos ndo apresenta desafios significativos. Por outro lado, alterar a topologia da es-
trutura continua sendo um grande problema. Alguns sistemas atuais [Shao et al. 2013,
Cheng et al. 2012] permitem que vértices e arestas sejam adicionados ou removidos, mas
nao realizam nenhuma pds-otimizagdo quando o grafo € alterado. Dessa forma, o partici-
onamento do grafo entre as mdquinas deixa de ser 6timo e o custo de comunicacao interna
aumenta, piorando o desempenho do sistema.

1.3.2. Modelos de Processamento de Grafos em Larga Escala

Esta secdo apresenta alguns modelos de processamento de grafos frequentemente usados
nos sistemas de processamento de grafos em Big Data.

MapReduce

O MapReduce é um modelo de programacao paralelo especialmente criado para executar
tarefas complexas e distribuidas. Em geral, esse modelo é composto por duas fases con-
secutivas, que, para a maioria das tarefas, sao repetidas de forma iterativa: o mapeamento
(Map) e areducdo (Reduce). A primeira fase processa os dados em nos paralelos, onde a
segunda, de reducgdo, agrega o resultado da primeira. Em cada iteragcdo, todo o conjunto
de dados € dividido em partes, que, a cada iteracdo, sao usados como entrada para a fase
de mapeamento. Cada pedago pode ser processado por apenas um né de mapeamento.
Uma vez que todos os dados foram processados, eles emitem pares de chave e valor para
a fase de reduc@o. Antes do inicio dessa nova fase, os pares sdo organizados de acordo
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com seus valores para que cada n6 de reducao receba uma lista de valores relacionados a
uma determinada chave. A saida da fase de reducgdo € salva em um sistema de arquivos
distribuido.

No caso do processamento de algoritmos em grafos iterativos, a estrutura do grafo
e outros dados estdticos devem ser transferidos entres os nds que realizam as tarefas de
map e reduce. Isso causa um custo de transmissdo de rede muito alto e pode ser a maior
desvantagem da utilizacdo do MapReduce para o processamento de grafos.

Bulk Synchronous Parallel

O modelo paralelo sincrono em massa (Bulk Synchronous Parallel - BSP) consiste de uma
sequéncia de iteracdes, chamadas de supersteps (super-passos). Durante um superstep o
framework chama em paralelo uma funcdo definida pelo usudrio para cada vértice. A
funcdo especifica o comportamento em um tinico vértice V e um tnico superstep S. E
possivel ler mensagens enviadas a V no superstep S — 1, enviar mensagens para outros
vértices que serdo recebidas no superstep S+ 1 e modificar o estado de V e das arestas
que saem de V. As mensagens sdo geralmente enviadas através das arestas que saem
do vértice, mas uma mensagem pode ser enviada a qualquer vértice com identificador
conhecido.

A Figura 1.3 ilustra o funcionamento do modelo de programacao BSP.

Processadores

Computacéo Local

Superstep

Comunicacao

Barreira de Sincronizacao

Figura 1.3. Modelo de programacao BSP. Adaptado de [Sakr 2013].

No superstep 1 todos os vértices recebem o status ativo. Todos os vértices ativos
executam a fungdo compute() em cada superstep. Cada vértice pode promover sua propria
mudanca de status para inativo ao votar parada (halt) em qualquer superstep. O vértice
realiza essa mudanca de status ao receber uma mensagem. Um vértice pode voltar ao
estado ativo ao receber uma mensagem na execugao durante a execugao de um superstep
subsequente. Este processo € mostrado na Figura 1.4 e continua até que todos os vérti-
ces ndo possuam mais mensagens a enviar €, assim, se tornam inativos. A execucio do
programa finaliza quando todos os vértices ficam inativos em algum superstep.

A Figura 1.5 mostra um exemplo de mensagens entre um conjunto de vértices para
obtencdo do valor maximo de vértice. No superstep 1 cada vértice envia seu valor para
seu vértice vizinho. Se o valor recebido for maior que o valor do vértice, ele atualiza seu
valor com o valor recebido e envia seu valor para seus vizinhos. No entanto, se o valor
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Votar parada

Inativo

Mensagem recebida

Figura 1.4. Esquema de votacao dos vértices no modelo BSP. Adaptado de [Sakr 2013].

recebido for menor, o vértice mantém seu valor e vota parada. Assim, no superstep 2
da Figura 1.5, somente o vértice com valor 1 atualiza seu valor para um valor mais alto
recebido (5) e envia seu novo valor. Esse mesmo processo ocorre no vértice com valor 2
durante o superstep 3. Finalmente, no superstep 4 todos os vértices votam por parada e a
execucao termina.

Superstep 1 Superstep 2 Superstep 3 Superstep 4

Figura 1.5. Exemplo de computa¢ao do valor maximo de vértice através do mo-
delo BSP. Adaptado de [Sakr 2013].

O uso de um modelo de programacgdo sincrono evita deadlocks e outros proble-
mas comuns em sistemas assincronos. Como as aplicacdes envolvendo grafos geralmente
possuem muito mais vértices que maquinas, € importante, porém complexo, balancear o
carregamento de maquinas de modo que a sincronizagdo entre elas supersteps nao adici-
one laténcia excessiva.

GAS - Gather, Apply, Scatter

O modelo de programacao GAS (Gather, Apply, Scatter) representa trés fases conceituais
de um programa centrado em vértice [Gonzalez et al. 2012]. Na fase gather (reunir),
valores de vértices e arestas adjacentes de um vértice V sdo reunidos e € realizada uma
operacdo de soma sobre eles. O resultado dessa operacdo € usado na fase apply (aplicar)
para atualizar o valor do vértice. Finalmente, a fase scatter (disseminar) usa o novo valor
do vértice para atualizar dados das arestas adjacentes.

1.3.3. Métodos de Processamento de Grafos em Larga Escala

Parallel Sliding Window

A técnica de janela deslizante paralela (Parallel Sliding Window - PWS) processa efi-
cientemente um grafo com valores de arestas atualizdveis a partir do disco, buscando
minimizar a quantidade de acessos ndo sequenciais ao disco e ainda mantendo o modelo
de computagdo assincrono herdado do GraphLab (Secdo 1.4.5). PSW processa o grafo
em trés estdgios: (i) carregamento de um subgrafo a partir do disco; (ii) atualizagdo dos
vértices e arestas; (iii) escrita dos valores atualizados para o disco. Na estratégia de PSW,
os vértices do grafo sao divididos em intervalos. Cada intervalo € associado com um
shard (fragmento), que armazena todas as arestas que possuem vértice destino naquele
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intervalo. O processamento do grafo é realizado em intervalos de execu¢do. Sdo proces-
sados os vértices de um intervalo por vez. Quando o PSW move de um intervalo para o
seguinte, ele desloca uma janela sobre cada um dos shards. Se o grau de distribuicdo de
um grafo nao for uniforme, o tamanho da janela serd varidvel. A Figura 1.6 apresenta uma
visualizag¢do dos estdgios de uma interacdo do PSW. Nesse exemplo, os vértices foram di-
vididos em quatro intervalos, cada um associado a um shard. Um subgrafo de vértices
¢ construido a cada intervalo. As arestas que chegam aos vértices sdo lidas a partir do
shard em memoria (destacados com cor mais escura na figura), enquanto que as arestas
que saem dos vértices sdo lidas de cada um dos shards deslizantes. As janelas deslizantes
dos shards sao apresentadas na figura como um retangulo sobre cada um deles.

Interval 1 Interval 2 Interval 3 Interval 4

S o
H [ | —
IIIIII.=||.
'mener’ 7 | ik

i
Shard 1  Shard2 Shard3  Shard 4 Shard1 Shard2 Shard3  Shard 4 Shard1 Shard2 Shard3  Shard 4 Shard1 Shard2 Shard3  Shard 4

Figura 1.6. Exemplo de Estagios iteracao da técnica Parallel Sliding Window.
Adaptado de [Kyrola et al. 2012]

A técnica PSW possui algumas limitacdes que ocorrem quando o grafo ndo cabe
inteiramente em memoria RAM. Primeiramente, PSW ndo suporta ordenagdo dindmica de
forma eficiente. Também nao € eficiente para travessia de grafo ou consultas de vértices,
J& que para obter a vizinhanca de um unico vértice é necessario pesquisar em todo um
shard armazenado em memoria. Desse modo, PSW funciona bem quando € necessario
processar todos os vértices, mas o desempenho nao € muito satisfatério quando apenas
parte dos vértices precisam ser usados no processamento.

Message Passing Interface

Interface de Passagem de Mensagem (Message Passing Interface - MPI) é uma inter-
face padrdo para construcio de uma ampla gama de programas que precisam reali-
zar transferéncia de mensagens [Salihoglu e Widom 2013]. H4 vérias implementacdes
open-source de MPI [Open MPI 2015, MPICH 2015]. Bibliotecas baseadas em MPI,
como [Bulug e Gilbert 2011, Gregor e Lumsdaine 2005, Lugowski et al. 2012], também
sdo usadas para implementar algoritmos para passagem de mensagens de forma paralela.
Essas bibliotecas sdo eficientes, mas requerem manipulagdao em baixo nivel de sincroni-
zacdo, agendamento de tarefas e primitivas de comunica¢do. Elas também ndo provém
mecanismos de tolerancia a falhas.

1.4. Ferramentas e Aplicacoes

Esta secdo apresenta algumas ferramentas e aplicacdes usadas atualmente para realizar
processamento de grafos em Big Data.

1.4.1. Pregel

O framework Pregel [Malewicz et al. 2010], criado pelo Google, apresenta um modelo de
computacao sincrono, centrado em vértice e adequado para processar de forma eficiente
grandes grafos, como o grafo que representa as paginas Web ou grafos de redes sociais.
Nesse modelo, os programas sdo expressos como uma sequéncia de iteragdes em que um
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vértice pode: (i) receber mensagens enviadas na iterag@o anterior; (ii) enviar mensagens
para outros vértices; (iii) modificar seu préprio estado e o estado das arestas que saem
dele; (iv) alterar a topologia do grafo. O modelo foi projetado para ser eficiente, escaldvel
e tolerante a falhas, podendo funcionar em clusters com milhares de computadores. Os
detalhes de distribui¢do ficam escondidos através do uso de uma API abstrata, expressiva
e facil de programar.

Apesar de ser proprietario, o Pregel motivou o desenvolvimento de ou-
tros frameworks bastante semelhantes que implementam sua API, ou mesmo fra-
meworks bastante diferentes, mas que ainda assim, foram inspirados por ele.
[Han et al. 2014] realizaram uma comparagdo entre alguns desses sistemas de pro-
cessamento de grafos baseados no Pregel. Os sistemas comparados foram es-
tes: Giraph [The Apache Software Foundation ], GPS [Salihoglu e Widom 2013], Mi-
zan [Khayyat et al. 2013] e GraphLab [Low et al. 2010, Low et al. 2012]. Além desses,
[Sakr 2013] ainda cita mais dois frameworks open-source baseados no Pregel: o Golde-
nOrb ([GoldenOrb 2015]) e o Signal/Collect ([Stutz et al. 2010]). Esses sistemas serao
detalhados a seguir.

1.4.2. Apache Giraph

Em 2012, o Apache Giraph [The Apache Software Foundation , Sakr 2013] foi disponi-
bilizado como projeto open-source e implementa os conceitos do Pregel. Giraph usa a
infraestrutura de um cluster Hadoop e herda caracteristicas do Hadoop como: eficiéncia,
escalabilidade, tolerancia a falha e abstracdo dos detalhes de distribui¢do. Ele é execu-
tado como uma tarefa Hadoop sem a fase de reducdo (reduce), executando workers como
mapeadores (mappers) especiais que se comunicam entre si para entregar mensagens en-
tre os vértices e sincronizar entre supersteps. O sistema de arquivos distribuido HDFS
€ usado para entrada e saida de dados. Os vértices e as arestas sdo mantidos em memo-
ria e usam transferéncias em rede somente para mensagens. O modelo encapsula todo
o mecanismo de execu¢do, de modo que ndo € possivel obter a ordem de execucdo den-
tro de um superstep. Toda a comunicacdo ocorre do superstep S para o superstep S+ 1.
Durante a execugdo de uma tarefa, vértices sao particionados e atribuidos a workers. O
mecanismo de particionamento padrdo € o particionamento hash, mas o particionamento
personalizado também € suportado. O Giraph possui diferentes estruturas de dados para
armazenamento de listas de adjacéncia de vértices. Por padrdo, array de bytes € usado por
ser eficiente em termos de espaco, além de rdpido no carregamento de dados de entrada.
No entanto, arestas armazenadas como array de bytes nao sdo eficientes para alteragdes
no grafo, como adi¢do ou remocao de vértices ou arestas. Por outro lado, arestas repre-
sentadas como hashmap sao menos eficientes no uso da memdria, mas bastante eficientes
para alteracOes no grafo realizadas por algoritmos como o DMST (Distributed Minimum
Spanning Tree).

1.4.3. Apache Hama

Apache Hama [The Apache Software Foundation 2015] € um framework disponibilizado
oficialmente desde 2012, voltado para andlise de Big Data através do uso do modelo de
programacdo BSP. Assim como o Giraph, ele também € executado sobre a infraestrutura
do Hadoop e possui uma API baseada no Pregel. No entanto, ele ndo se limita ao pro-
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cessamento de grafos. Seu modelo BSP é genérico e pode ser usado de forma isolada
(pura), para o processamento de grafos ou ainda para treino e processamento de redes
neurais em larga escala. O médulo do Hama voltado para grandes redes neurais baseia-se
no framework DistBelief [Dean et al. 2012] do Google.

1.4.4. GPS

GPS (Graph Processing System) [Salihoglu e Widom 2013] € uma solu¢do open-source
similar ao Pregel para processamento de grandes grafos. Entretanto, ele possui trés re-
cursos nao disponiveis no Pregel: (i) uma API estendida para tornar a computacdo mais
facilmente expressa e eficiente; (i1) um esquema de reparticionamento dinamico, que atri-
bui vértices a diferentes workers a partir do reconhecimento de padrdoes de mensagens;
(ii1) uma otimizacdo que distribui listas de vértices com alto grau entre todos os nés dis-
poniveis, com o objetivo de melhorar o desempenho. Além disso, o GPS ainda usa a
linguagem especifica de dominio Green-Marl [Hong et al. 2012] de alto nivel projetada
para simplificar o desenvolvimento de algoritmos complexos.

O particionamento realizado pelo GPS busca deixar juntos em um mesmo né vér-
tices que frequentemente enviam mensagens entre si. Uma abordagem usada para reduzir
o custo de comunicag@o no GPS € particionar grandes listas de adjacéncias (Large Adja-
cency List Partitioning - LALP) entre varios workers. Essas listas possuem os vértices
com alto grau, ou seja, com grande nimero de vizinhos. A abordagem LALP pode me-
lhorar o desempenho de algoritmos que possuam essas duas propriedades: (i) vértices
usam sua lista de adjacéncia, somente para envio de mensagem e nao para computagao;
(i1) se um vértice enviar uma mensagem, ele a envia para todos os seus vizinhos. Isso é
especialmente util em algoritmos como PageRank e descoberta de Componentes Cone-
xos, onde cada vértice envia a mesma mensagem para todos os seus vizinhos. Se, por
exemplo, um vértice V localizado em um né i tem 1000 vizinhos no né j, entdo V envia a
mesma mensagem 1000 vezes em cada superstep entre os nés i e j. No entanto, se o nd j
tivesse a LALP, ele poderia receber uma tinica mensagem de i e, entdo, replicd-la aos nds
adjacentes de V localizados em j.

[Han et al. 2014] apresentam alguns problemas que foram encontrados ao usar o
GPS: a documentacao de sua API é escassa se comparada com a documentagao do Giraph
(Secao 1.4.2) ou GraphLab (Se¢do 1.4.5); tipos personalizados devem ser codificados
diretamente como uma classe de configuracdo de tarefas para cada algoritmo; master e
workers demoram pelo menos um minuto para liberarem suas portas apds uma execugao;
a definicdo dos nimeros de portas € realizada apenas via arquivo de configuracdo; falhas e
erros nao sdo apresentados na interface Web do GPS ou no console; execucdes com falhas
ndo param apds um tempo limite (timeout).

1.4.5. GraphLab

GraphLab [Low et al. 2010, Low et al. 2012, Gonzalez et al. 2012] difere dos demais fra-
meworks apresentados até aqui por realizar processamento paralelo assincrono. Ele
foi desenvolvido em C++ com o intuito de resolver de forma eficiente problemas de
aprendizagem de maquina e mineracdo de dados (Machine Learning and Data Mining
- MLDM) sobre um grande volume de dados. Desse modo, o GraphLab fornece um
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modelo de programacdo assincrono, dindmico e voltado para processamento paralelo de
grafos, que abstrai as complexidades dos sistemas distribuidos. Seus autores afirmam
[Low et al. 2012] que outras abstragdes paralelas como MapReduce [Chu et al. 2007,
Dean e Ghemawat 2008], Dryad [Isard et al. 2007] e Pregel [Malewicz et al. 2010] falha-
ram em fornecer essas propriedades. Embora tenha sido afirmado que o modo de execugao
do GraphLab € assincrono, ele também suporta execucao sincrona [Gonzalez et al. 2012],
que pode ser mais adequada em certos cendrios.

Em 2013, o GraphLab passou a ser chamado GraphLab PowerGraph
[Dato, Inc. 2015a]. A experiéncia adquirida com os projetos GraphLab PowerGraph e
GraphChi [Kyrola et al. 2012] levaram a criagdo de um novo produto chamado GraphLab
Create [Dato, Inc. 2015b], voltado para o desenvolvimento e publicagcdo de servicos de
aprendizagem de mdquina para o mercado profissional de ciéncia de dados. GraphLab
PowerGraph nao € mais mantido pela equipe que o criou, mas pela comunidade interes-
sada em sua evolugdo e continuidade.

GraphLab garante a consisténcia dos dados e alcanga um alto desempenho em
ambientes distribuidos ou de memoria compartilhada. Ele usa versionamento de dados
para reduzir o custo de comunicacdo através da rede e bloqueio distribuido em pipeline
para reduzir os efeitos da laténcia da rede. Para lidar com os desafios relacionados a
localidade dos dados, o GraphLab propde a divisdo do grafo em partes chamadas 4to-
mos para eficientemente disponibilizar o grafo em uma estrutura distribuida. A toleran-
cia a falhas é baseada em uma adaptacdo do algoritmo de snapshot Chandy-Lamport
[Chandy e Lamport 1985].

O GraphLab possui dois mecanismos possiveis de execucdo distribuida: o cro-
matico (chromatic engine) e o de bloqueio (locking engine). O mecanismo cromatico
usa coloracdo de grafos para obter uma execucdo sequencialmente consistente para es-
calonadores estaticos. O mecanismo de bloqueio usa bloqueio distribuido em pipeline e
técnicas para evitar que se perceba a laténcia (latency hiding) em execugdes priorizadas
dinamicamente.

GraphLab e Pregel usam o modelo GAS de forma bastante diferente
[Gonzalez et al. 2012]. No Pregel, a fase gather é implementada através de combina-
dores de mensagens. As fases apply e scatter ocorrem no cédigo do vértice. Por outro
lado, o GraphLab expde a vizinhanca inteira ao programa do vértice e permite ao desen-
volvedor definir as fases gather e apply dentro do programa. Além disso, mudancas feitas
ao vértice ou aresta sdo automaticamente visiveis aos vértices adjacentes.

1.4.6. GraphX

GraphX [Xin et al. 2013, Gonzalez et al. 2014] é um framework para processamento de
grafos construido sobre o sistema distribuido para processamento de dados Apache Spark
[Zaharia et al. 2012]. Spark foi projetado para processamento de dados em larga escala,
podendo inclusive ser usado para o processamento de grafos. Entretanto, expressar algo-
ritmos de grafos nativamente no Spark é bastante trabalhoso, levando a juncdes complexas
e excessiva movimentagdo de dados, por ndo explorar bem a estrutura do grafo. GraphX
estende a abstracdo do Conjunto de Dados Distribuido Resiliente (Resilient Distribu-
ted Dataset - RDD) para um Grafo Distribuido Resiliente (Resilient Distributed Graph
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- RDG), que associa registros com vértices e arestas de um grafo e prové uma colegdo
de primitivas de manipulacido de grafos. O RDG prové um modelo para representagao
de grafos e explora a estrutura do grafo para minimizar a comunicagao e a sobrecarga de
armazenamento. Além disso, ele disponibiliza uma larga gama de operacdes sobre grafos
em uma plataforma interativa e tolerante a falhas.

O GraphX possui implementados os frameworks Pregel e GraphLab PowerGraph
a partir de suas primitivas e dos RDGs. As primitivas também fornecem operacdes para
visualizar, filtrar e transformar grafos, que simplificam bastante o processo de ETL e
de andlise de grafos. Em rela¢do ao particionamento dos dados distribuidos, ele usa o
particionamento de corte em vértice (vertex-cut) em uma representagdo tabular. Esse tipo
de particionamento reduz o custo de comunica¢do em grafos naturais como redes sociais
e grafos que representam a estrutura da Web [Gonzalez et al. 2012] (ver Se¢do 1.3.1).

A representacdo interna de grafos no GraphX ¢ feita por colecdes de um par de
vértices e aresta construidos sobre a abstracdo de RDD do Spark. Essas cole¢des possuem
indexacao e particionamento especifico para grafo como uma camada sobre os RDDs. A
colecdo de vértices usa particionamento baseado no hash dos identificadores dos vértices.
Para ter suporte a juncdes frequentes entre colecdes de vértices, os vértices sdo armaze-
nados em um indice de hash local em cada particdo. Uma madscara de bits armazena a
visibilidade de cada vértice, permitindo remocdes virtuais para promover reuso do indice.
A colecdo de arestas € particionada horizontalmente por uma fungdo de parti¢ao definida
pelo usudrio. Para possibilitar a busca eficiente de arestas pelos seus vértices fonte ou
destino, as arestas de uma parti¢do s@o clusterizadas pelo identificador do vértice fonte,
usando uma representacio de linha esparsa comprimida (Compressed Sparse Row - CSR
[Saad 2003]) com indexacao hash pelo identificador do vértice destino.

1.4.7. Outros sistemas para processamento de dados em Larga Escala

Esta secdo apresenta alguns outros sistemas voltados para processamento de dados, mas
que nao sao tdo difundidos quanto os sistemas j4 tratados até aqui.

GraphChi

GraphChi [Kyrola et al. 2012] € um sistema derivado do GraphLab e baseado em disco
ou SSD para processamento eficiente de grafos com bilhdes de arestas em uma tnica
maquina. Ele usa a técnica de janela deslizante paralela (Parallel Sliding Window - PSW
- Secdo 1.3.3) para segmentar e processar o grafo em pequenas partes.

FlashGraph

FlashGraph [Zheng et al. 2015] € um sistema capaz de processar grafos com bilhdes de
vértices e arestas em um tnico computador. Ele adota o modelo de programacgao centrado
em vértice, assim como o Pregel e o GraphLab. Como diferencial, o FlashGraph busca
sanar algumas das limitagdes de PSW através do acesso otimizado a SSDs com minima
perda de desempenho. Para isso, ele implementa um mecanismo de processamento de
grafos no espago de usudrio do sistema de arquivos do SSD, especialmente projetado para
possibilitar um alto grau de paralelismo e um alto nimero de operacdes de entrada/saida
por segundo (Input/Output Operations Per Second - IOPS). O FlashGraph armazena os
estados dos vértices em memoria RAM e a lista de arestas em SSDs. A laténcia € aliviada
pela sobreposi¢do entre processamento e operacdes de entrada/saida (Input/Output - 1/0).
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Para reduzir o consumo de banda de 1/0O, o FlashGraph somente acessa listas de arestas
requisitadas sob demanda pelas aplicacdes. Para aumentar a vazao e reduzir o uso da
CPU para I/0, ele combina requisi¢cdes de I/0. Segundo seus autores, essas caracteristicas
permitem que o FlashGraph alcance 80% do desempenho de sistemas exclusivamente em
memoria e que mesmo supere o desempenho do GraphLab e GraphChi na execugdo de
vérios algoritmos.

Trinity/Graph Engine

Trinity [Shao et al. 2013] iniciou como um projeto da Microsoft Research. Depois de
um certo amadurecimento, seu nome mudou para Graph Engine [Microsoft Research ].
Basicamente ele ¢ um mecanismo distribuido para manipulacdo de grafos de propdsito
genérico. Ele otimiza o gerenciamento de memdria e a comunicag¢do em rede para dar su-
porte a manipulagdo do grafo e uma computacao paralela eficiente. Os padrdes de acesso
de processamento online e offline aos grafos sdo usados para otimizar o desempenho do
uso de memoria e comunicagdo. O Graph Engine suporta o processamento de consulta
online e a anélise offline de grandes grafos. Além disso, ele fornece uma linguagem de es-
pecificacdo de alto nivel chamada TSL (Trinity Specification Language) para declaracao
do esquema de dados e dos modelos de comunicacdo em rede. Graph Engine implementa
um armazenamento em memoria distribuido e enderecdvel globalmente.

GoldenOrb

O GoldenOrb [GoldenOrb 2015] implementa a API do Pregel e € executado sobre a infra-
estrutura do Hadoop. No entanto, o projeto ficou obsoleto, tendo sua ultima atualizagdo
ocorrida em agosto de 2011.

Mizan

Mizan [Khayyat et al. 2013] é uma implementacao baseada no Pregel e implementada em
C++, que suporta balanceamento de carga entre supersteps.A maioria dos sistemas realiza
o particionamento do grafo em um passo de pré-processamento para balancear melhor o
grafo entre os nos do cluster. No entanto, o Mizan usa uma abordagem adaptativa de
particionamento, que € realizado de forma dindmica a partir da detec¢do de alteracdes so-
bre propriedades do sistema. Com isso, ele consegue realizar um balanceamento de carga
eficiente, melhor adaptado ao ambiente em que estd sendo executado. Diferentemente das
demais implementacdes do Pregel, o Mizan ndo assume um conhecimento prévio sobre
a estrutura do grafo ou sobre o comportamento do algoritmo. Ele realiza uma migragao
de vértices para balancear de forma adequada computagdo e comunicagdo. Os autores do
Mizan afirmam que ele prové 84% de melhoria em relacdo as técnicas que usam partici-
onamento prévio e estatico em cargas de trabalho bastante dinamicas. [Han et al. 2014]
relatam que o Mizan possui muitos bugs e que ainda ndo possui muitos recursos uteis.
Como exemplo disso, ele assume que valores de vértices e pesos de arestas possuem o
mesmo tipo, levando muitas vezes a um consumo elevado de memoria. Ele também nao
suporta a operacdao compute() no né master. Pela forma como foi projetado, as implemen-
tacdes de algoritmos no Mizam sdo mais suscetiveis a erros de memoria que se fossem
implementadas no Giraph, GPS ou GraphLab. A documenta¢do de sua API também ¢é
escassa, sendo necessdrio entender o codigo interno do framework.

PEGASUS
PEGASUS [Kang et al. 2009] é uma biblioteca open-source para minera¢ao de dados em
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grandes grafos implementada sobre a infraestrutura provida pelo framework Hadoop. Ele
possibilita a realizag¢do de tarefas de mineragao como computar o diametro do grafo, obter
o raio de cada vértice e encontrar os componentes conexos. Vdrias dessas operacdes
de mineragdo sdao baseadas em repetidas multiplicagdes de matrizes. Para realizar essas
operagdes 0 PEGASUS usa uma primitiva chamada multiplicacdo GIM-V (Generalized
Iterated Matrix-Vector), que possui boa escalabilidade e tempo de execucdo linear de
acordo com o ndmero de arestas e cinco vezes mais rapida que a versao nao otimizada do
GIM-V.

1.5. Limitacoes e Desafios

Ap6s a caracterizacdo dos métodos e técnicas utilizados pelos sistemas para processa-
mento de grafos, verifica-se que existem algumas questdes que merecem mais investiga-
cdo, sugerindo futuras direcdes de pesquisa. A primeira questdo estd relacionada com
o fato dos sistemas de processamento de grafos adotarem um ou mais modelos de pro-
gramacdo distribuida. De fato, ndo € fécil verificar o quanto esses modelos sdo efetivos
para cada tipo de problema em grafos. Por exemplo, o modelo MapReduce é menos
adequado para lidar com problemas em grafo do que o modelo centrado em vértices,
como discutido em [Elser e Montresor 2013]. Por outro lado, [Salihoglu e Widom 2014]
argumentam que uma implementacdo eficiente de algoritmos em grafos usando o fra-
mework Pregel, o qual adota modelo sincrono centrado em vértice usando Hadoop com
fase de mapeamento mas sem fase de reducao, € uma tarefa muito complexa. Além disso,
[Nguyen et al. 2013] executaram experimentos que demonstram que modelos de progra-
macao possuem desempenho distinto para diferentes variacdes de algoritmos e tipos de
grafos. Consequentemente, decidir qual modelo de programacdo € mais eficiente para
cada problema em grafo € um problema em aberto.

Para a maior parte dos sistemas analisados, ndo é claro como cada tipo de al-
goritmo em grafos pode ser expresso eficientemente. Algoritmos do tipo PageRank ma-
peiam claramente em algoritmos que utilizam o modelo centrado em vértices. Claramente
existe uma lacuna na descri¢do de quais algoritmos podem ser facilmente mapeados nos
modelos de programacgdo existentes. Diferente da questdo de desempenho dos modelos
frente aos problemas em grafos, o problema aqui tratado se refere a facilidade de repre-
sentar um problema em grafo no modelo de programacao utilizado. Este problema esta
relacionado com o poder de expressividade do modelo de programacao.

A utilizacdo desses sistemas € complexa no que tange as caracteristicas relaciona-
das com a arquitetura mais adequada para processar um determinado problema, ou ainda,
quantas maquinas sdo necessarias para processar um grande grafo. As respostas a essas
questdes poderiam beneficiar bastante os usudrios que desejam processar grafos de forma
eficiente, poupando tais usudrios de conhecimentos técnicos mais aprofundados sobre os
sistemas.

A comparacdo de desempenho dos sistemas propostos € um grande desafio.
Como um usudrio pode decidir se necessita de um sistema mais especifico ou mais
geral? Como um usudrio pode saber a quantidade de mdaquinas necessdrias para pro-
cessamento? Neste sentido, benchmarks especificos precisam ser criados para ajudar
na comparagao de cada sistema, permitindo a sua melhor caracteriza¢cdo quanto ao seu
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tipo de processamento. Vdrias tentativas para comparar frameworks foram realizadas
[Elnozahy et al. 2002, Guo et al. 2014a, Han et al. 2014, Kajdanowicz et al. 2014], mas
apenas sobre um pequeno subconjunto dos sistemas apresentados. Claramente a existén-
cia de um benchmark poderia acelerar o processo de escolha do sistema mais adequado
para o problema em grafos a ser atacado.

A parte da avaliagdo dos sistemas de processamento de grandes grafos e a cons-
trucdo de novos sistemas impdem desafios. Por exemplo, como permitir o processamento
de grandes grafos que sofrem constantes mudangas sobre a forma de stream de dados?
Neste cendrio é fundamental prover técnicas e métodos para atualizar incrementalmente
os grafos, além de prover processamento incremental somente sobre as partes que foram
alteradas do grafo.

Ainda no cendrio de construcio de novos sistemas, permitir que multiplas aplica-
coes trabalhem sobre um grafo compartilhado é fundamental para evitar frequentes cargas
do mesmo grafo em memdria. Além disso, mecanismos de particionamento de grafos efi-
cientes que permitem acelerar o processamento de determinados algoritmos € igualmente
fundamental. Claramente, um sistema de processamento de grafos deve prover transpa-
réncia ao usudrio quanto a forma de particionamento dos dados, a0 mesmo tempo que
deve prover diversas formas de particionamento simultaneas para atender as diferentes
necessidades dos algoritmos.

1.6. Comparacio entre os sistemas

A tabela 1.2 apresenta uma sintese dos sistemas de processamento de grafos abordados
neste capitulo. Esses sistemas sdo classificados como sendo de Memoria Compartilhada,
Distribuidos, Grafos Direcionados Aciclicos, Centrado em Vértice, Centrado em Grafo
ou do tipo Master-Worker. e representa o suporte explicito do sistema e o o suporte
explicito, mas com escolha do usudrio. Na tltima coluna, encontra-se a classificacdo
sobre os frameworks de base para cada sistema: Hadoop, Pregel, GraphLab e Outros
Sistemas.

1.7. Conclusao

Grafos sdo poderosas ferramentas para representar o relacionamento entre entidades. De-
vido a simplicidade de abstracdo de um grafo e os inimeros algoritmos desenvolvidos
sobre tal modelo, diversos ramos da ciéncia e da industria tém utilizado grafos para reali-
zar analises sobre fendmenos do mundo real. Nos dltimos anos, sob efeito do fendmeno
Big Data, os grafos continuaram crescendo em tamanho fomentando a necessidade de
métodos e técnicas que permitam processa-los de forma eficiente.

Neste capitulo foram apresentados os principais métodos e técnicas adotados pelos
sistemas de processamento de grandes grafos disponiveis na literatura. Ao longo deste tra-
balho, foi demonstrado que esses sistemas precisam lidar com grandes desafios herdados
de aplicagdes de grafos, além dos desafios do cendrio imposto pelo fendmeno Big Data
e da computacdo paralela e distribuida de larga escala. Grafos possuem uma estrutura
irregular e o seu tamanho pode exceder o tamanho da memdria de uma tnica méaquina,
requerendo mecanismos especificos para lidar com eles € a0 mesmo tempo manter um
desempenho satisfatorio. Além disso, o uso de grandes de grafos possui desafios parti-
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Tabela 1.2. Comparacao entre os frameworks de processamento de grafos em
larga escala. Adaptado de [Doekemeijer e Varbanescu 2014].

culares relacionados a paraleliza¢ido do seu processamento, particionamento e localidade
dos dados.

Este capitulo também descreveu os principais sistemas para processamento de gra-
fos em larga escala e as principais técnicas € métodos usados por esses sistemas. Os sis-
temas foram comparados de acordo com a combinacdo de caracteristicas que eles apre-
sentam, tais como: Plataforma, Modelo Computacional, Particionamento e Framework
Base. Conclui-se, portanto, que muitos sistemas possuem uma interface comum, mas
apresentam implementacdes distintas. Além disso, escolher o melhor sistema para um
determinado problema em grafos é muito complexo, visto que ndo é claro como cada
tipo de algoritmo pode ser expresso eficientemente nos sistemas apresentados. O desem-
penho de cada framework difere de acordo com a arquitetura, modelo de programacao,
implementagdo do algoritmo e dados de entrada. Desta forma, a avaliagdo do desempe-
nho desses sistemas € uma questao em aberto, o que torna complexa a selecdo do melhor
sistema para uma determinada aplicagdo.

Finalmente, verificou-se que existem muitos desafios relacionados com a criagao
de novos sistemas. A velocidade do Big Data é um dos desafios a serem atacados, dado
que mecanismos eficientes de particionamento e compartilhamento de grafos sdo neces-
sarios para permitir o processamento de stream de dados na andlise em tempo real de
grandes grafos.
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Capitulo

2

Publicacao e Consumo de Dados na Web:
Conceitos e Desafios

Bernadette Farias Loscio, Marcelo Tury S. Oliveira, Ig Ibert Bittencourt

Abstract

The growing interest on publishing open data, the paradigm of WoT (Web of Things) and
the OWP (Open Web Platform) initiative confirm the potential of the Web as a platform for
sharing and exchanging data. However, several challenges related to publishing and using
data on the Web still need to be addressed in order to ensure the consolidation of the Web
as platform for data sharing. In this chapter, the main concepts related to data on the Web
are discussed, including the Data on the Web Life Cycle, Open Data, Linked Data and a set
of best practices proposed to improve the publication and the use of data in this new
scenario. Finally, some of the main challenges faced when using the Web as a platform for
data sharing are discussed and some directions for future work are presented.

Resumo

A crescente publica¢do de dados em formato aberto e o advento do paradigma de WoT
(Web of Things) e do movimento de OWP (Open Web Platform) confirmam o potencial da
Web como plataforma para compartilhamento e troca de dados. Porém, diversos desafios
relacionados aos processos de publicagcdo e consumo de dados ainda precisam ser
enfrentados a fim de garantir a consolidagdo desta ideia. Neste capitulo, sdo discutidos os
principais conceitos relacionados aos dados na Web, com destaque para o Ciclo de Vida
dos Dados, Dados Abertos, Dados Conectados e um conjunto de Boas Prdticas que visam
facilitar e aperfeicoar os processos de publicagdo e consumo de dados neste novo cendrio.
Além disso, serdo apresentados os principais desafios enfrentados no uso da Web como
plataforma para compartilhamento de dados, bem como serdo apresentados
direcionamentos para trabalhos futuros na drea.

1. Introducao

Desde o seu surgimento, a Web tem se destacado como um importante meio para a troca e
compartilhamento de informagdes. Mais recentemente, a crescente publicacdo de Dados
Abertos, o grande volume de dados gerados pelas redes sociais, o paradigma de WoT (Web
of Things) e o movimento de OWP (Open Web Platform) tem confirmado o potencial da
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Web como plataforma para compartilhamento e troca de dados. Entretanto, devido,
principalmente, a flexibilidade oferecida pela Web, novos desafios precisam ser enfrentados
a fim de garantir o seu sucesso como plataforma de compartilhamento de dados. Esses
desafios estdo relacionados com diferentes subareas da Ciéncia da Computagao, tais como
Banco de Dados, Engenharia de Sofiware, Inteligéncia Artificial, Ontologias, bem como
com outras Ciéncias.

Nesse cenario de grande quantidade de dados disponiveis na Web, dois papéis
merecem destaque: os provedores e os consumidores de dados. Em termos gerais, os
provedores de dados visam a publica¢do e o compartilhamento de dados, com acesso livre
ou controlado, enquanto que os consumidores de dados (que também podem ser eles
mesmos provedores) desejam fazer uso destes dados para a geragdo de informacdes uteis e
relevantes, bem como para a geragdo de novos dados.

E importante ressaltar que o interesse na publicagdo de dados na Web ndo é algo
novo [Berners-Lee et al. 1999, Abiteboul et al. 2000]. Porém, nos ultimos anos, este
interesse tem se caracterizado pela publicagdo de dados de maneira a promover o
compartilhamento e a reutilizacdo de dados. Dessa forma, apenas disponibilizar o acesso
aos dados ndo ¢ suficiente. De maneira geral, torna-se necessario publicar dados de forma
que possam ser facilmente compreendidos e utilizados por consumidores, além da
disponibilizacdo dos dados em formatos que possam ser facilmente processados por
aplicagdes. Porém, a heterogeneidade dos dados e a falta de padrdes para descrigdo e acesso
aos conjuntos de dados, tornam o processo de publicacdo, compartilhamento e consumo de
dados uma tarefa complexa.

Neste contexto, este capitulo discute os principais conceitos relacionados a
publicacdo e ao consumo de dados na Web, abordando aspectos relevantes, tanto do ponto
de vista da pesquisa quanto da inovacao e empreendedorismo. Por um lado, os desafios
presentes na Web estdo conduzindo pesquisadores da area de Computacdo a enfrenta-los
com todo o know how da area. Por outro lado, o potencial da Web como plataforma aberta
tem induzido diversas empresas e consultores a empreenderem com alto valor agregado,
gerando emprego e renda.

Este documento esta organizado como se segue. Na Secdo 2, ¢ discutida a relagdo
entre publicacdo de dados na Web e os sistemas de bancos de dados convencionais. Na
Secdo 3, ¢ apresentado o conceito de Dado Aberto, juntamente com a classificagdo em
estrelas para os Dados Abertos. Na Secdo 4 ¢ apresentado o conceito de Dados
Conectados'. Na Segdo 5, sdo discutidas algumas técnicas para publicagdo de dados na Web
e, na Secdo 6, ¢ apresentado o Ciclo de Vida dos Dados na Web. Na Se¢do 7, sdo
apresentados alguns dos principais desafios para a publicacdo e o consumo de dados na
Web, enquanto que na Segdo 8 é apresentado o trabalho desenvolvido pelo W3C com o
intuito de propor Boas Praticas para a publicagdo e o consumo de dados na Web.
Finalmente, na Secdo 9, sdo discutidas algumas questdoes de pesquisa e, na Secdo 10, sdo
apresentadas algumas conclusdes.

2. Bancos de Dados Convencionais e Publicacio de Dados na Web

Atualmente, destacam-se como plataformas para a publicagdo e consumo de dados: os
Sistemas de Banco de Dados (SBD) ¢ a Web. Os SBD oferecem diversas funcionalidades

' Tradug&o oficial reconhecida pelo W3C Brasil para o termo Linked Open Data.
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que permitem o compartilhamento de dados, sejam elas, fungdes para atualizacdo e
recuperacdo de dados, bem como suporte a acesso concorrente e simultdneo [Elmasri e
Navathe 2014]. Em especial, um dos motivos da ampla utilizacdo dos SBDs ¢é o
provimento de linguagens declarativas que permitem a realizacdo de consultas e
manipulacdo de dados sem a necessidade de conhecimento da estrutura de armazenamento
fisico dos dados.

Por sua vez, desde o seu surgimento, a Web tem passado por diversas
transformagdes, evoluindo para atender a novas demandas, seja para suportar novas formas
de comércio e servigos quer seja para manter um acervo cada vez maior de dados. Entre as
evolugcdes da Web, destaca-se o surgimento do conceito de Web 2.0 que permitiu a
interagdo cada vez maior dos usuarios, fazendo com que a quantidade de informagdo gerada
e publicada aumentasse consideravelmente. Devido a sua flexibilidade, a Web possibilita a
publicacgdo e o consumo de dados de maneira bastante simples, sem a exigéncia de sistemas
para controlar o acesso concorrente aos dados, por exemplo. Por outro lado, a facilidade de
compartilhamento em grande escala requer solucdes flexiveis que possibilitem o consumo
de dados por grupos de usuarios previamente desconhecidos e com diferentes requisitos
[Loscio et al. 2015].

Ambas as solugdes apresentam funcionalidades similares no sentido de lidar com
mecanismos de armazenamento e compartilhamento de dados. Entretanto, ha diferencas
significativas entre elas no que tange a facilidade de publica¢do e consumo de dados. No
Quadro 2.1 s@o resumidas algumas das principais diferencas entre a publicacdo de dados na
Web e a abordagem de bancos de dados convencionais.

Quadro 2.1. Comparacao entre a publicagdao de dados na Web e a abordagem
de bancos de dados convencionais.

Caracteristica Bancos de Dados Convencionais Publicacio de dados na Web
Organizagao dos Estruturado, semiestruturado ou nao-
Estruturado
Dados estruturado
Esquema Fixo Flexivel ou ausente

Mecanimos de Interfaces Padronizadas, Drivers e Requisi¢des HTTP e Servigos em formato

Acesso Linguagens Declarativas Web Service ou Rest Service

Sem controle de acesso para consumo, mas
Controle de Acesso Controlado P ’

controlado para publica¢do

Multiatributos, faixa de valores,

Tipos de Consulta ~ N Dependem da forma de publicagdo de dados
agregagdes e jungdes
Controle de ACID BASE ou inexistente
Concorréncia
Escalabilidade Implementagao Complexa Dependem do modelo de concorréncia

adotado

Uma diferenca fundamental entre as duas abordagens ¢ quanto a descri¢do e
utilizacdo de esquemas. Esquemas descrevem a estrutura de organizacdo de dados de
acordo com algum modelo, sejam eles abstratos ou fisicos. Em geral, SBDs registram seus
dados de forma estruturada, podendo suportar ou ndo a padroniza¢do de um tinico esquema
para toda uma colec@o de dados. Por sua vez, comumente, os dados publicados na Web tém
como caracteristica a auséncia completa ou parcial de um esquema que defina
rigorosamente a estrutura dos dados a serem armazenados. Essa flexibilidade facilita o
processo de publicagdo de dados, mas, em contrapartida, torna mais complexo o processo
de consumo.
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Ainda em relagdo a definicdo de esquemas, as solugdes também se diferenciam no
que diz respeito a semantica dos dados. Considerando que um banco de dados € projetado
para um grupo especifico de usudrios ou para aplicagdes ja conhecidas, tem-se que existe
um consenso tacito quanto aos conceitos usados na representacdo do esquema do banco de
dados. Por outro lado, na publicacdo de dados na Web, como ndo ¢ possivel prever todos os
grupos de usudrios ou aplicagdes que irdo fazer uso de um mesmo conjunto de dados, torna-
se necessario deixar a semantica dos dados explicita. Além disso, a fim de possibilitar o
cruzamento de dados armazenados em conjuntos de dados distintos, existe a necessidade da
utilizacdo de vocabularios comuns ou termos padrdes para a representagdo dos dados e
metadados.

No mais, um banco de dados convencional geralmente ¢ projetado para atender aos
requisitos de um grupo de usuarios ou de aplicagdes especificas, sendo praticamente
possivel prever todas as regras de negocio que devem ser consideradas no banco de dados.
No contexto da Web, os conjuntos de dados sdo publicados de maneira que diferentes
grupos de usuarios possam ser beneficiados.

Os SBDs ¢ a Web também se diferenciam quanto aos mecanismos de acesso aos
dados. E fundamental que os dados sejam facilmente publicados, descobertos e acessiveis.
Assim, ambas as solu¢des devem disponibilizar mecanismos que permitam a programas e
usuarios externos incluir, atualizar ou consultar dados previamente armazenados. Os SBDs
oferecem, usualmente, mecanismos de acesso por meio de APIs (Application Programming
Interface) ou drivers padronizados (a exemplo de JDBC ou ODBC), que permitem a
execucdo de comandos em linguagens declarativas como SQL (Structured Query
Language) [Elmasri e Navathe 2014]. A partir destes mecanismos, 0 SBDs permtitem a
realizagdo de consultas mais complexas e ricas, como agregacdes e jungdes de dados. Na
Web, a troca de dados se da, usualmente, através do protocolo HTTP (Hypertext Transfer
Protocol), fornecendo acesso no formato de um servigo por meio de padrdes Web Services
ou Rest Services. Nesse sentido, as operacdes podem ser requisitadas por meio de interfaces
remotas convencionais ou de interfaces RESTful, que padronizam as operacdes de
manipulacdo e consulta de dados.

Ainda em relacdo aos mecanismos de acesso, ¢ possivel diferenciar as solugdes
quanto aos tipos de consultas que podem ser realizados. Consultas podem variar de buscas
simples, como exact match, a buscas mais complexas, como consultas SQL. Os SBDs
convencionais fornecem suporte a diversos tipos de consultas. Essa flexibilidade permite a
execugdo de consultas por faixa de valores, consulta por multiplos atributos, consultas de
juncdo, consultas de agregacdo e consultas por ramking (também conhecidas como
consultas top-k). Em contraste, apesar de usar padroes amplamente reconhecidos por
diversas plataformas de desenvolvimento, a Web permite usualmente a busca de dados por
meio do uso de palavras-chaves que tendem a um resultado impreciso. Dependendo do
modelo de dados utilizado, outras formas de consulta mais ricas podem ser realizadas. Por
exemplo, bases de dados RDF (Resource Description Framework) permitem consultas com
multiplos atributos e jungdes por meio da linguagem SPARQL (SPARQL Protocol and
RDF Query Language), bem como acesso através de SPARQL Endpoints.

No que tange ao controle de concorréncia, as solugdes de publicagdo e consumo de
dados devem prover garantias de que o acesso simultdneo por parte de multiplos usuarios
ndo comprometa a consisténcia dos dados. Os SBDs convencionais, em especial os bancos
de dados relacionais, sdo baseados nos principios ACID (Atomicidade, Consisténcia,
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Isolamento e Durabilidade) que definem como as transacdes devem ser executadas, a fim de
garantir a consisténcia e permitir o acesso controlado aos dados. Contudo, a necessidade de
gerenciar grandes volumes de dados, estruturados e ndo estruturados, fez com que os
principios ACID tornassem dificeis de se alcangar [Pritchett 2008] no contexto da Web.
Dessa forma, por ser um meio mais flexivel, a Web permite o desenvolvimento de novas
solugdes para o gerenciamento de dados que consigam lidar com as novas exigéncias de
disponibilidade e escalabilidade. Entre os modelos de controle de concorréncia usados pela
Web destaca-se o paradigma BASE (do inglés, Basically Available, Soft State, e Eventual
Consistency), o qual caracteriza-se por prover um modelo de consisténcia mais fraco (e.g.
consisténcia eventual), no qual o sistema permance basicamente disponivel, mesmo que
parcialmente, na ocorréncia de falhas.

Com o cenario de crescimento da quantidade de dados, a escalabilidade e melhoria
de desempenho dos sistemas se tornam mais relevantes. Escalabilidade diz respeito a
capacidade de um sistema de aumentar a vazao de dados com a inser¢ao de novos recursos
para lidar com o aumento de carga. Diversas solugdes de SBDs proveem suporte nativo a
escalabilidade, por meio do uso de replicag@o e fragmentacdo dos dados. Contudo, devido
as técnicas de controle de concorréncia e ao uso de modelos de consisténcia mais rigorosos,
a garantia de principios de escalabilidade em SBDs torna-se uma tarefa ndo trivial. Em
contraste, a auséncia parcial ou completa de bloqueios no acesso aos dados na Web permite
alcancar escalabilidade de forma mais fécil, tornando esta tecnologia adequada para
manipular volumes de dados crescentes.

Além das diferencas ja apresentadas, ¢ importante observar outros aspectos
relacionados a proveniéncia e a qualidade de dados. Em particular, no contexto da Web, os
dados sdo publicados a partir de diferentes provedores e cobrem diferentes dominios. Além
disso, devido a natureza autébnoma dos provedores e consumidores de dados, um mesmo
dado pode ser simplesmente replicado por um novo provedor ou pode ser transformado
e/ou agregado com outros dados para enfim ser publicado novamente. Outra situagdo
possivel € o compartilhamento, voluntario ou ndo, de dados incorretos. Neste sentido, para a
publicacdo de dados na Web, ¢ preciso disponibilizar metadados de proveniéncia, que
permitam descrever a historia de produgdo e publicagio dos dados. Além disso,
informacdes de qualidade devem estar disponiveis, a fim de permitir a maquinas avaliarem
automaticamente atributos de qualidade e a humanos consultarem informagdes sobre a
qualidade dos dados.

E importante ressaltar que a Web, de forma geral, oferece funcionalidades eficientes
e menos complexas para a publicacdo dos dados, como apresentado na Tabela 2.1.
Entretanto, em alguns casos, pode ficar a cargo do desenvolvedor resolver problemas como
controle de concorréncia ou tolerancia a falhas. Na medida em que quantidade de dados a
ser mantida aumenta, a implementacdo dessas funcionalidades pode se tornar um grande
desafio.

3. Dados Abertos

O crescente volume de dados publicados em formato aberto tem impulsionado fortemente o
interesse no desenvolvimento de solugdes para viabilizar a publicagdo e o consumo de
dados na Web. No cenario de Dados Abertos, tanto a publicacdo quanto o consumo de
dados sdo tarefas fundamentais. Nesse contexto, ndo basta apenas publicar os dados na
Web, é importante que os dados sejam publicados de maneira que sejam tteis para seus
potenciais consumidores.
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Segundo a Open Knowledge Foundation [Open Knowledge Foundation 2012],
Dado Aberto consiste em qualquer dado que pode ser livremente utilizado, reutilizado e
redistribuido por qualquer um. Assim, dados abertos consistem na publicagdo e
disseminac¢do de informagdes na Internet, compartilhadas em formatos abertos, legiveis por
maquinas, e que possam ser livremente reutilizadas de forma automatizada pela sociedade.
Ou seja, a abertura de dados estd interessada em evitar um mecanismo de controle e
restri¢des sobre os dados que forem publicados, permitindo que tanto pessoas fisicas quanto
juridicas possam explorar estes dados de forma livre [Isotani e Bittencourt 2015]. Um dado
¢ considerado aberto quando apresenta as seguintes caracteristicas [Open Knowledge
Foundation 2012]:

1. Disponibilidade e acesso: o dado precisa estar disponivel por inteiro. Deve estar
num formato conveniente € modificavel;

ii.  Reuso e redistribuicdo: o dado precisa ser fornecido em condi¢des de reuso e
redistribuicdo podendo ser combinado com outros;

iii.  Participagdo universal: todos podem usar, reusar e redistribuir o dado sem
restrigdes de areas, pessoas ou grupos.

Os dados abertos podem ser classificados de acordo com uma escala, baseada em
estrelas, proposta por Tim Berners-Lee [Berners-Lee 2008]. Segundo essa classificagao,
apresentada na Figura 2.1, um dado publicado na Web em qualquer formato (imagem,
tabela ou documento) e associado a uma licenca que permita o seu uso € reuso sem
restrigdes ¢ avaliado como sendo 1 Estrela. Apesar de ja ser um avango, os dados com 1
Estrela precisam ser manipulados manualmente ou por meio de extratores construidos
especificamente para o acesso aos dados.

Figura 2.1 — Esquema de 5 estrelas para os Dados Abertos
(Fonte: [Berners-Lee 2008])

A partir do momento em que os dados sdo publicados em um formato que pode ser
processado automaticamente por algum software (por exemplo, planilhas Excel ao invés de
uma imagem), os dados passam a ser classificados como 2 Estrelas. Por um lado, isso pode
facilitar o trabalho do consumidor de dados, porém, por outro lado, pode tornar a tarefa de
publica¢do um pouco mais complexa.

Os dados recebem a classificacao de 3 Estrelas quando sdo publicados em formatos
nao proprietarios (por exemplo, CSV ao invés de Excel). Novamente, a publica¢do de dados
em formatos abertos pode trazer custos adicionais para os provedores. Isso acontece quando
o formato de origem ¢ diferente do formato adotado para a publicagdo, e requer a conversao
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dos dados, bem como a manutencdo da consisténcia entre a fonte de dados original e os
dados publicados em formato aberto.

A medida em que os dados recebem uma identificagdo tnica e sdo conectados com
outros dados, eles podem ser classificados como 4 Estrelas. A criagdo de /inks entre os
dados permite que eles facam parte de uma rede maior de dados abertos e conectados
[Bizer et al. 2009]. Finalmente, o dado a recebe a classificacdo 5 Estrelas se estiver
conectado com dados ja disponiveis na Web. Nesse caso, ¢ necessario identificar dados que
representam o mesmo conceito do mundo real a fim de estabelecer os /inks entre os dados.
Na proxima Secdo, o conceito de Dados Abertos Conectados sera discutido.

Seguindo o movimento dos dados abertos, governos de diversos paises estdo usando
a Web como meio para publicacdo de dados e informagoes sobre suas administragoes. Esses
dados, denominados Dados Abertos Governamentais, podem ser facilmente encontrados
nos chamados Portais de Dados Abertos, os quais oferecem uma interface mais amigavel
para catalogacdo e acesso aos dados. Como exemplos de portais de dados abertos ja
consolidados, destacam-se o portal dos EUA? ¢ o portal do Reino Unido®. Diversos paises
na Europa, como Franga® e Holanda’, bem como paises na América Latina, como Chile® e
Uruguai’, também possuem portais de dados governamentais abertos. No caso do Brasil, o
Portal de Dados Abertos® foi langado no inicio de 2012, sendo uma iniciativa liderada pelo
Ministério do Planejamento.

A iniciativa de abertura dos dados por parte dos Governos foi impulsionada pela
procura de transparéncia, de colabora¢do e de participagdo da sociedade/comunidade
[Goldstein 2013]. Com o intuito de chegar a um consenso dos requisitos necessarios para
se caracterizar uma base de dados abertos, o grupo de trabalho, Open Government Working
Group, elaborou os oito principios dos dados governamentais abertos [Tauberer et al.
2007]:

o Completos: todos os dados devem estar disponiveis e ndo limitados. Um dado
publico é o dado que nao esta sujeito a limitagdes validas de privacidade, seguranca
ou privilégios de acesso.

e Primarios: os dados devem estar em formato bruto, sem agregacao ou modificag@o.

e Atuais: os dados devem ser publicados tdo rapidamente quanto necessario para
preservar o seu valor.

o Acessiveis: os dados devem ser acessiveis pelo maior nimero possivel de usuarios e
para o maior niimero possivel de finalidades.

e Processaveis por maquinas: os dados devem ser razoavelmente estruturados para
permitir processamento automatizado.

o Ndo-discriminatorios: os dados devem ser disponiveis para todos, sem necessidade
de cadastro.

2 http://data.gov

3 http://data.gov.uk

4 http://data.gouv.fr

s http://data.overheid.nl
6 http://datos.gob.cl

" http://datos.gub.uy

8 http://dados.gov.br
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e Ndo-proprietdrios: os dados devem ser publicados em formato aberto sobre o qual
nenhuma entidade tem controle exclusivo.

o Licengas livres: os dados ndo devem estar sujeitos a nenhuma regulamentagdo de
direitos autorais, patentes, propriedade intelectual ou segredo industrial. Restrigdes
sensatas relacionadas a privacidade, seguranga e privilégios de acesso podem ser
permitidas.

Os dados governamentais abertos dizem respeito a assuntos diversos e podem
envolver desde dados sobre despesas e receitas do governo até dados sobre censo escolar,
pontos turisticos, reclamacgdes de consumidores, demandas de servigos, entre outros. Em
geral, os dados disponibilizados s@o provenientes de atividades rotineiras realizadas dentro
dos o6rgdos governamentais, como ministérios e secretarias.

Uma vez que os dados governamentais sejam disponibilizados em formato aberto,
espera-se que sejam usados no desenvolvimento de aplicativos que possam ser facilmente
usados e acessados tanto por cidaddos comuns, bem como pelo proprio governo. Os
aplicativos oferecem meios para analise dos dados, por meio de filtros, bem como permitem
a visualiza¢do de dados de forma simples e criativa. Diversos aplicativos e visualizagdes ja
estdo disponiveis na Web, os quais resultaram, principalmente, de concursos e hackathons
promovidos para a divulgacao e popularizagdo dos portais de dados abertos. Como exemplo
de concursos, destaca-se o "Cidadao Inteligente. Rec"’, promovido pela Prefeitura de Recife
como uma maneira de fomentar o uso dos dados abertos municipais.

4. Dados Conectados

O conceito de Dados Conectados pode ser definido como um conjunto de boas praticas para
publicar e conectar conjuntos de dados estruturados na Web, com o intuito de criar uma
“Web de Dados” [Bizer et al. 2006]. A Web de Dados cria inimeras oportunidades para a
integracdo semantica dos proprios dados, motivando o desenvolvimento de novos tipos de
aplicagdes e ferramentas, como navegadores e motores de busca [Isotani e Bittencourt
2015]. Ao se observar as camadas da Web Semantica, os Dados Conectados podem ser
considerados como descrito na Figura 2.2.

Para um melhor entendimento sobre a Web de Dados, pode-se estabelecer um
paralelo entre a Web de Documentos (i.e. a Web atual) e a Web de Dados. A primeira faz
uso do padrao HTML para acessar dados, enquanto que na segunda os dados sdo acessados
a partir do padrdo RDF [Isotani e Bittencourt 2015]. A Web de Documentos ¢ baseada em
um conjunto de padrdes, incluindo: um mecanismo de identificagdo global e unico, os URIs
(Uniform Resource Identifier); um mecanismo de acesso universal, o HTTP e um formato
padrdo para representacdo de conteudo, o HTML. De modo semelhante, a Web de Dados
tem por base alguns padrdes, como: o mesmo mecanismo de identificagdo e acesso
universal usado na Web de Documentos (URIs ¢ HTTP, respectivamente); um modelo
padrdo para representacdo de dados, o RDF e uma linguagem de consulta para acesso aos
dados, a linguagem SPARQL [Isotani e Bittencourt, 2015].

? http://www.cidadaointeligente.rec.br/
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Consulta:

Uma Web SPARQL
de Dados ¢
Conectados

W3c*

Figura 2.2 — A visao de Dados Conectados segundo as camadas da Web Semantica.
(Fonte: extraida de [Isotani e Bittencourt 2015])

Os Principios de Linked Data, ou seja, o conjunto de Boas Praticas para a
publicacdo de dados estruturados na Web, foram introduzidas por Tim Berners-Lee em
[Berners-Lee 2006] e resumem-se em quatro principios basicos:

1. Usar URIs como nome para recursos;
2. Usar URIs HTTP para que as pessoas possam encontrar esses nomes,

3. Quando uma URI for acessada, garantir que informacdes uteis possam ser
obtidas por meio dessa URI, as quais devem estar representadas no formato RDF;

4. Incluir links para outras URIs de forma que outros recursos possam ser
descobertos.

O primeiro principio defende o uso de URI para identificar, ndo apenas documentos
Web e contetidos digitais, mas também objetos do mundo real e conceitos abstratos.

O segundo principio defende o uso de URIs HTTP para identificar os objetos e os
conceitos abstratos definidos pelo Principio 1, possibilitando essas URIs serem
dereferenciaveis sobre um protocolo HTTP. Neste contexto, dereferenciar € o processo de
recuperar uma representacdo de um recurso identificado por uma URI, onde um recurso
pode ter varias representagdes como documentos HTML, RDF, XML, entre outros.

A fim de permitir que uma ampla gama de aplicagdes diferentes possa processar
dados disponiveis na Web, é importante que exista um acordo sobre um formato padrido
para disponibilizagdo dos dados. O terceiro principio Linked Data defende o uso de RDF
como modelo para a publica¢do de dados estruturados na Web [Klyne e Carol 2004]. Com
o RDF, ¢ possivel descrever significado sobre recursos, habilitando agentes de software a
explorar os dados de forma automatica, muitas vezes, agregando, interpretando ou
mesclando dados.

O quarto principio diz respeito ao uso de links para conectar ndo apenas o0s
documentos da Web, mas qualquer tipo de recurso. Por exemplo, um /ink pode ser criado
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entre uma pessoa e um lugar, ou entre um local e uma empresa. Em contraste com a Web
classica onde os hiperlinks sdo em grande parte ndo tipados, hiperlinks que conectam os
recursos em um contexto de Linked Data sdo capazes de descrever a relacdo entre eles.
Hiperlinks no contexto de Linked Data sdo chamados de links RDF, a fim de distingui-los
dos hiperlinks existentes na Web convencional [Heath e Bizer 2011].

E importante destacar que, atualmente, ja existe um grande volume de dados abertos
conectados disponivel na Web. Como exemplo, destacam-se os conjuntos de dados abertos
publicados pelo projeto LOD'™.

Como mencionado anteriormente, os dados conectados contribuem para a geragao
de uma Web de Dados, sendo, portanto, a op¢ao mais almejada para a publicagdo de dados
na Web. Recentemente, o W3C Government Linked Data Working Group propds um
conjunto de Boas Praticas para publicacdo de dados conectados a fim de prover diretrizes
para auxiliar o acesso e o retiso de dados governamentais abertos''.

5. Técnicas para Publicacio de Dados na Web

A medida em que a Web se consolidou como plataforma para publicacdo e
compartilhamento de documentos, organizacdes passaram a ter interesse no uso da Web
como plataforma para publicacdo de dados. Durante os ultimos anos, diversas técnicas
emergiram para a publicacdo de dados na Web que vao desde o uso de formularios para a
realizagdo de consultas a um banco de dados até a publicagdo de Dados Conectados, i.e.,
dados publicados de acordo com os principios de Linked Data [Ceri et al. 2013, Ferrara et
al. 2011]. Nesta secdo, algumas dessas técnicas para a publicacdo de dados sdo
apresentadas [Ceri et al. 2013, Ferrara et al. 2011], incluindo o acesso a partir de
formularios Web, o uso de Web APIs, a insercao de dados diretamente nas paginas HTML
e as ferramentas para criagdo de catalogos de dados.

5.1. Acesso a partir de formularios e Web APIs

Atualmente, a Web oferece um grande volume de informagdes disponivel em paginas
HTML. Porém, acredita-se que existe um volume muito maior de informagdes que estdo
ocultas, ou seja, que ndo podem ser facilmente encontradas e indexadas pelos mecanismos
de busca. Dentre essas informagdes, destacam-se aquelas que s6 podem ser acessadas por
meio de formulérios de acesso e consulta a banco de dados. Como ilustrado na Figura 2.3,
tais informagdes ndo podem ser acessadas de forma estatica por meio de URLs, sendo
necessario o uso de paginas Web dinamicas, criadas a fim de apresentar respostas para
consultas submetidas por meio de interfaces de consulta que oferecem acesso a um banco
de dados [He et al. 2007]. Na Web, como os mecanismos de busca existentes ndo podem
efetivamente fazer crawling em bancos de dados, entdo os dados sdo considerados
invisiveis e, portanto, estdo ocultos para os usuarios, fazendo parte da Deep Web.

Como mencionado anteriormente, uma das grandes limitacdes da Deep Web ¢ a
dificuldade na indexacdo dos dados por parte dos mecanismos de busca. Por exemplo, um
Web Crawler pode acessar o formulario de acesso aos dados, porém ira se deparar com os
seguintes problemas: i) como distinguir os formularios que dio acesso ao banco de dados
de outros formularios com propositos distintos? i7) como incluir informacdes no formulario

10 http://lod-cloud.net/
" http://www.w3.org/TR/d-bp/
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a fim de ter acesso ao banco de dados? iii) como interpretar os resultados? e iv) como obter
links permanentes para os itens acessados por meio do formulario? [Ceri et al. 2013]

Apesar de ser amplamente difundida e ter um baixo custo, o acesso aos bancos de
dados a partir de formularios apresenta muitas limitagdes. Uma outra forma de publicacdo
de dados na Web consiste em utilizar Web Application Program Interfaces (Web APIs).
Uma das primeiras propostas para padronizacdo de APIs para a Web foram os Web
Services [Alonso et al. 2004], inspirados no paradigma de RPC (Remote Procedure Call)
[Nelson 1981] e no uso de XML (eXtensible Markup Language) para a troca de dados.
Posteriormente, surgiu o paradigma REST (REpresentational State Transfer) e o formato
JSON (JavaScript Object Notation) [Mandel 2008] passou a ser amplamente adotado. Este
novo tipo de API é conhecido como RESTful service.

Auther: [ Search Now

© First namefinitias and bt name. C Start of last name © Exoct name
Tide:

 Titeword(s) O Sart(s) of the wordfs) € Exoctstart of e
Subject:

© Subjectwordfs) T Startof sbjent O Strtfs) of subject word(s)
ISBN:
Publisher:

Cley
State: |
Bedrooms: Biography.com
Rent: X
Search Over 25,000 personalities!
o
. - 40/ carfinder.com
Last Name (required) First Name Region T =
[AlRegons S[AMaes = [
Ciry Srate ( d) % ooy
I T = to Type of Vehicle [Comestic =
Price
[ sareh ] [ 1 FIND YOUR CAR!

Figura 2.3. Visao Conceitual da Deep Web
(FONTE: [He at al. 2007])

Em geral, dados expostos por meio de APIs ndo podem ser encontrados pelos
mecanismos de busca. Uma das razdes para isso € que em muitos casos ¢ necessario realizar
uma autenticacdo antes de ser possivel acessar a API. Além disso, existem restrigdes quanto
ao uso da API a fim de evitar acessos exaustivos aos dados. Sendo assim, € possivel dizer
que os dados disponiveis por meio de APIs sdo semelhantes aos dados disponiveis na Deep
Web, ou seja, ndo podem ser facilmente encontrados e indexados. Porém, a razio para isso
acontecer ¢ bem diferente e consiste na necessidade dos provedores em controlar o acesso
aos dados por aplicagdes externas.

5.2. Enriquecimento de paginas HTML

Uma outra forma de publicar de dados na Web consiste em fazer a inclusdo dos dados nas
paginas HTML. Isso ¢ possivel com o uso de microformatos, ou seja, marcadores (fags)
especificos que tornam explicita a semantica dos dados. O uso de microformatos permite
aos mecanismos de busca identificar os dados disponiveis nas paginas HTML e, assim,
apresentar melhores resultados aos usudrios. Além disso, os provedores de dados podem
alcangar maior visibilidade. Diversos microformatos foram desenvolvidos pela comunidade
para a publicacdo de dados de diferentes dominios, incluindo: ~Calendar para eventos,
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hReview para revisdes e ratings, hRecipe para receitas culinarias e hCard para dados
2

pessoais'”.

O uso de Microformatos € uma solug@o simples para a publicacdo de dados na Web,
porém também apresenta algumas limita¢des: i) o uso de diferentes microformatos em uma
mesma pagina pode levar a conflitos de nomes (por exemplo, a class url de CSS e o termo
url do microformato hCalendar), ii)) ndo permite a criagdo de especializacdes e
generalizacdes e iii) cada microformato requer um parser especifico.

Esses problemas podem ser solucionados com o uso de RDFa"?, uma solugo que
permite a especificacdo de atributos para descricdo de dados estruturados em qualquer
linguagem de marcagio, em particular XHTML'* ¢ HTML. Enquanto os microformatos
combinam a sintaxe para incluir os dados estruturados nas paginas HTML com a propria
semantica dos dados, RDFa preocupa-se apenas com a sintaxe para inclusdo dos dados
estruturados. Para a semantica dos dados, RDFa permite o uso de vocabularios especificos,
como o schema.org'”. RDFa permite que multiplos vocabularios sejam utilizados em
conjunto sem a necessidade de parsers especificos para cada um deles. Na Figura 2.4, é
possivel visualizar um diagrama apresentando a relacdo que existe entre Web Semantica,
Dados Conectados, RDF e os diversos formatos de dados estruturados.

Web
Semantica
Dados Dados
Estruturados Conectados

l !

Microformatos ~ Microdados e forn?:‘;ccr:SSRDF

Figura 2.4 — Ecossistema de Dados Estruturados.
(Fonte: Extraido de [Isotani e Bittencourt, 2015])

5.3. Ferramentas para Catalogacio de Dados

Com o crescente interesse na publicacdo de dados abertos, em especial os dados abertos
governamentais, uma nova forma de publicacdo de dados na Web ganhou destaque: as
ferramentas para catalogos de dados, como CKAN'® e Socrata'’. A partir dessas
plataformas, sdo criados os portais de dados abertos, os quais oferecem acesso a conjuntos
de dados previamente catalogados. Os conjuntos de dados sdo organizados como uma série

12 http://microformats.org/

18 http://www.w3.org/TR/rdfa-primer/
i http://www.w3.0rg/TR/xhtml1/

' hitp://schema.org/

16 http://ckan.org/

"7 http:/Avww.socrata.com/
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de recursos e podem ser classificados de acordo com fags que explicitam o dominio dos
dados.

Os portais de dados sdo uma Otima ferramenta para indexagdo de conjuntos de
dados, mas deixam a desejar quanto a busca de dados, uma vez que ndo permitem fazer
buscas nos conjuntos de dados propriamente ditos. Em alguns casos, as ferramentas de
catalogacdo oferecem APIs de acesso aos dados, mas isso ¢ feito de forma bastante
simplificada. Os conjuntos de dados disponiveis nos catalogos podem ser encontrados pelas
ferramentas de busca, porém ainda ndo ¢ possivel encontrar itens de dados especificos
armazenados em um conjunto de dados.

Apesar da grande dissemina¢do dos portais de dados abertos, estas solucdes
apresentam diversas limita¢des, dentre elas destacam-se: a dificuldade em manter os dados
atualizados, a falta de padroes de metadados para descri¢do dos conjuntos de dados ¢ a
impossibilidade de realizacdo de consultas sobre os dados. Além disso, como os conjuntos
de dados publicados nos portais geralmente encontram-se disponiveis em diversos
formatos, ou seja, multiplos arquivos para um mesmo conjunto de dados, também pode
haver redundancia de dados.

6. Ciclo de Vida dos Dados na Web

O processo de publicagdo e consumo de dados na Web envolve varias fases que vao desde a
selegdo e publicacdo dos dados até o uso dos dados e feedback sobre os dados utilizados.
Esse conjunto de fases que compdem o processo de publicagdo e consumo dos dados é
chamado de Ciclo de Vida dos Dados na Web.

Planejamento Feedback
h 4 A
A 4 Refinamento 4L
Criagdo Consumo
A

Publicacao Acesso

Figura 2.5 — Ciclo de Vida dos Dados na Web

Em geral, tanto os responsaveis pela publicacdo quanto os consumidores de dados
ou ndo tém conhecimento sobre o ciclo de vida dos dados ou ndo existe um consenso entre
eles sobre tais fases e seu significado. Esta se¢@o apresenta uma proposta de ciclo de vida
para os Dados na Web, a qual, além de descrever as principais fases envolvidas no processo
de publicacdo e consumo de dados, também oferece uma terminologia comum que auxilia a
comunicag¢do entre provedores e consumidores de dados.

O ciclo de vida proposto € uma instdncia do Abstract Data Lifecycle Model
(ADLM) proposto em [Mdller 2010]. ADLM ¢ um modelo genérico para representacdo de
ciclo de vida para dados ¢ metadados, o qual foi derivado a partir de uma colegdo de
modelos de ciclo de vida para dominios centrados em dados também apresentados em
[Maéller 2010]. O ADLM compreende um conjunto de fases, caracteristicas e papéis que
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podem ser usados para classificar e comparar modelos de ciclo vida centrados em dados,
bem como para a construgdo de novos modelos de ciclo de vida. De acordo com esse
modelo abstrato, um ciclo de vida para dominios centrados em dados deve ser composto
pelas seguintes fases: Desenvolvimento de Ontologia, Planejamento, Criacao,
Arquivamento, Refinamento, Publicagdo, Acesso, Uso Externo, Feedback e Término.

E importante notar que o ciclo de vida para os Dados na Web néo contempla todas
as fases definididas no modelo ADLM. Especificamente, Desenvolvimento de Ontologia,
Arquivamento e Término ndo fazem parte do ciclo de vida proposto. A criagdo de
ontologias ¢ considerada uma atividade independente e por isso nao foi incluida. Da mesma
forma, Arquivamento ¢ Término ndo foram consideradas porque acredita-se que, uma vez
que o dado foi publicado na Web, ele sempre estara disponivel.

A Figura 2.5 apresenta as fases do ciclo de vida dos Dados na Web, as quais sdo
brevemente descritas a seguir.

e Planejamento: Esta fase se estende desde o momento em que surge a intencdo de
publicar os dados até a selecdo dos dados que serdo publicados. Vale lembrar que ndo
existem regras que determinem a prioridade dos dados a serem publicados, porém ¢
sempre importante levar em consideragdo a relevancia dos dados, ou seja, dados que
possuem um grande potencial de utilizacdo deveriam ter prioridade no momento da
escolha. Dessa forma, sempre que possivel, é importante fazer uma consulta prévia
juntos aos potenciais consumidores de dados para identificar a relevanica dos dados.

e Criacdo: Diz respeito ao momento em que os dados sdo criados, ou seja, compreende a
etapa de extracdo dos dados de fontes de dados ja existentes até a sua transformagao para
o formato adequado para publicacdo na Web. Durante a etapa de criagdo, além dos dados
propriamente ditos, também devem ser criados os metadados que irdo descrever os
dados. Na etapa de criagdo, também sera feita a escolha dos formatos de dados a serem
usados para a publicag@o de dados e metadados. Além disso, € sempre bom considerar a
publicacdo de dados em diferentes formatos, minimizando a necessidade de
transformagdo dos dados por parte dos consumidores.

e Publicacdo: Compreende o momento em que os dados serdo disponibilizados de forma
publica na Web. Para isso, podem ser usadas ferramentas de catalogacdo de dados, como
CKAN e Socrata, e APIs. Em ambos o0s casos, o provedor de dados devera oferecer toda
a informacdo necessaria para que o consumidor tenha fécil acesso aos dados. Além
disso, ¢ importante garantir que os dados serdo atualizados de acordo com uma
frequéncia pré-determinada, a qual devera ser disponibilizada juntamente com os dados.

e Acesso: Denota o momento do ciclo de vida em que os usudarios ganham acesso aos
dados. Uma vez que os dados foram publicados, serd necessario informar que os dados
estdo disponiveis e divulgar que o acesso aos dados esta liberado.

e Consumo: Implica 0 momento em que os dados sdo usados para a criacdo de
visualizagdes, como graficos e mapas de calor, bem como para aplicagdes que permitem
o cruzamento ¢ a realizagdo de analises sobre os dados. Esta etapa do ciclo de vida esta
diretamente relacionada ao consumidor de dados, que pode ser desde uma grande
empresa interessada em usar os dados disponiveis na Web para a melhoria de seus
produtos e servigos, até um Unico desenvolvedor interessado em usar os dados para criar
uma aplicacdo que ira melhorar a qualidade de vida na sua cidade.
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o Feedback: Esta fase compreende o momento em que os consumidores devem prover
comentarios sobre os dados e metadados previamente utilizados. Esta fase ¢ de
fundamental importancia, pois a partir do feedback dos consumidores sera possivel
identificar melhorias e realizar corre¢des nos dados previamente publicados. Além disso,
esse canal de comunicacdo entre consumidores e provedores de dados também facilita a
identificacdo de novos dados relevantes que devem ter prioridade no momento da
escolha de novos dados a serem publicados.

o Refinamento: Esta fase compreende todas as atividades relacionadas a adicdes ou
atualizagdes nos dados que ja foram publicados. E muito importante garantir a
manuten¢do dos dados previamente publicados, a fim de oferecer maior seguranga para
aqueles que irdo consumir os dados. A manuten¢do pode ser feita de acordo com o
feedback dos consumidores ou novas versdes podem ser geradas a fim de garantir que os
dados nao fiquem obsoletos. Para isso, € importante fazer o correto gerenciamento das
diferentes versdes dos dados e garantir que os consumidores tenham acesso & versao
correta dos dados.

Com relacdo aos atores que participam do ciclo de vida dos dados na Web, estes
podem desempenhar dois papéis principais: os provedores de dados e os consumidores de
dados. O papel de provedor de dados pode ser desempenhado por varios atores, os quais sdo
responsaveis por realizar atividades como criagdo de metadados, criagdo e publicagdo de
dados. Os consumidores de dados sdo atores que recebem e consomem os dados. E
importante notar que os consumidores de dados também podem ser provedores de dados,
uma vez que os consumidores podem realizar melhorias e refinamentos nos dados a fim de
oferecé-los novamente para a comunidade. E importante notar que o ciclo de vida proposto
nao requer que todas as etapas sejam seguidas até que uma nova iteragdo seja iniciada.

7. Desafios para a Publicacio e 0 Consumo de Dados na Web

Considerando as especificidades da publicacdo e do consumo de dados na Web, esta secdo
apresenta alguns dos principais desafios enfrentados neste novo cendrio. Estes desafios
dizem respeito a assuntos que possuem questdes em aberto e foram identificados a partir de
uma série de use cases que descrevem situacdes reais de publicacdo e consumo de dados na
Web, apresentados no documento Data on the Web: Best Practices, Use Cases &
Requirements [Lee et al. 2015]. De forma geral, os desafios envolvem a resolu¢do tanto de
questdes técnicas, como selecdo de formato de dados usado e provimento de interfaces de
acesso, quanto nao-técnicas, como licenciamento, criagdo de um processo organizacional
para producdo de dados e engajamento dos usuarios.

7.1. Metadados

Os metadados podem ser definidos como "dados que descrevem os dados" e sdo usados
para auxiliar a descoberta e a reutilizacdo de dados e/ou conjunto de dados. Metadados
podem ser atribuidos considerando diferentes niveis de granularidade, ou seja, podem ser
aplicados ao conjunto de dados como um todo, mas também podem estar relacionados a
algum item especifico do conjunto, bem como a todos os conjuntos de dados de uma
determinada organizacao.

Os metadados podem ser de diferentes tipos ¢ podem ser classificados de acordo
com diferentes taxonomias com diferentes critérios de agrupamento. Por exemplo, uma
taxonomia especifica poderia definir trés tipos de metadados: descritivos, estruturais e
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administrativos. Metadados descritivos sdo Uteis para identificar um conjunto de dados,
metadados estruturais auxiliam na comprensdo da estrutura dos dados e metadados
administrativos fornecem informagdes sobre a versdao e a proveniéncia de um conjunto de
dados, por exemplo. Uma outra taxonomia poderia definir tipos de metadados considerando
as tarefas para as quais metadados sdo utilizados, tais como descoberta e reutilizag@o.

Metadados devem ser fornecidos de maneira a possibilitar tanto a sua compreensao
por usudrios quanto o seu processamento automatico por aplicacdes. Metadados podem ter
uma estrutura estabelecida e padronizada por alguma especificacdo ou consorcio, tais como
DCAT'™ ¢ MPEG-7", ou podem nio ter estrutura. Além disso, o uso de metadados
padronizados contribui para a diminui¢do dos custos envolvidos no desenvolvimento de
aplicacdes na medida em que reduzem o retrabalho. Contudo, devido a natureza
heterogénea dos dados publicados na Web e de seus respectivos provedores, ¢ importante
que os metadados sejam flexiveis de tal forma a permitir a descricdo de dados distintos.
Atualmente, ndo existe um consenso sobre quais metadados devem ser considerados na
publicacdo de conjuntos de dados na Web nem qual a melhor forma de disponibilizar
metadados que possam ser facilmente compreendidos por humanos e processaveis por
maquinas.

7.2. Licenc¢a de Dados

Uma licenga ¢ uma especificacdo ou contrato que determina as condi¢oes de utilizagdo de
algo. No caso de dados, as licengas podem ser usadas para explicitar as condi¢des e as
possiveis formas de utilizagdo de um determinado conjunto de dados. Como definido pela
Dublin Core Metadata Initiative [DCMI 2013], uma licen¢a de dados ¢ um documento
legal que oferece uma permissdo oficial para a utilizacdo do dado ao qual estd associada.
Assim, o provedor de dados pode liberar ou restringir o uso e compartilhamento dos dados
por meio de licencas.

Mesmo para dados abertos, que ndo devem estar sujeitos a "regulacoes de direitos
autorais, marcas, patentes ou segredo industrial", é fundamental que sejam especificadas
as licengas para garantir que "qualquer individuo tenha a liberdade de usa-lo, reutilizda-lo e
redistribui-lo" [Open Knowledge Foundation 2012]. Isso € necessario para que seja
legalmente admitido realizar, de forma livre, agregacdes, estatisticas, analises e
cruzamentos de dados de diferentes fontes. Dessa forma, o provedor de dados pode
desenvolver sua propria licenga ou pode fazer uso de licengas padronizadas para especificar
as condi¢des de utilizagdo de dados. Diversos padrdes e familias de licengas foram criadas
para determinar as condi¢des de uso e compartilhamento de software, conteudo e dados,
entre elas destacam-se a General Public License (GPL)*’, a familia Creative Commons®' ¢ a
Open Data Commons™.

Porém, para as licengas de dados, ¢ muito importante considerar a necessidade de
compatibilidade da licenga escolhida e as condigdoes desejadas para a utilizagdo e
compartilhamento dos dados. Por exemplo, algumas licencas da familia Creative Commons
violam os preceitos de dados abertos, sendo consideradas abertas apenas as variagdes CC-
Zero, na qual o autor renuncia a todos os direitos, CC-BY, que determina a citagdo de

18 http://www.w3.org/TR/vocab-dcat/

19 http://www.iso.org/isoliso_catalogue/catalogue_tc/catalogue_detail.htm?csnumber=34228
20 http://www.gnu.org/licenses/gpl.html

« http://creativecommons.org/licenses/

22 http://opendatacommons.org/
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autoria ao compartilhar, e CC-BY-SA, que obriga o uso da mesma licenca ao redistribuir ou
modificar [Open Definition 2015]. A legislagdo nacional de cada pais também pode impor
restricdes de compartilhamento de dados. No contexto brasileiro, tanto a Constituigdo
quanto a Lei de Acesso a Informacdo determinam o direito a privacidade do cidadao,
fazendo com que alguns dados, como dados fiscais, bancarios e telefonicos sejam privados,
ndo podendo assim ser publicados na Web.

No contexto de dados na Web, a licenga de um conjunto de dados pode ser
especificada como parte do proprio conjunto de dados ou em um documento separado. No
entanto, da mesma forma que os dados, as licengas também devem ser facilmente acessiveis
e localizadas. Além disso, a licenca deveria permitir o processamento automatico por
maquina com o intuito de verificar se os dados estdo realmente atendendo as condi¢des
especificadas e se as licengas atendem as normas maiores, tais como principios de dados
abertos, padrdes ISO ou legislagdo nacional. Contudo, o problema com esta abordagem ¢
que ainda ndo ha uma forma amplamente aceita e genérica o suficiente para todos os casos,
fazendo com que o processamento e checagem automatica de licencas seja uma tarefa
complexa a ser desenvolvida.

7.3. Proveniéncia de Dados

Proveniéncia de dados consiste em um conjunto de informagdes que oferece detalhes sobre
a historia dos dados aos seus usuarios, possibilitando o rastreamento da origem dos dados.
Informagdes de proveniéncia sdo particularmente importantes quando dados sdo
compartilhados entre usuarios que ndo sdo previamente conhecidos, ou seja, em situagdes
onde o provedor e o consumidor de dados ndo possuem um relacionamento. Dessa forma,
torna-se fundamental que os provedores apresentem detalhes sobre o processo de criagdo e
origem dos dados. As informagdes de proveniéncia também contribuem para aumentar a
credibilidade dos dados.

Informagdes de proveniéncia podem ser capturadas em maior ou menor nivel de
granularidade, registrando todo o workflow de atividades, computacionais ou ndo, de
geracdo e/ou derivacdo dos dados, bem como os agentes envolvidos nessas atividades
(aplicagdes, ambientes e pessoas). E importante ressaltar que o processo de captura das
informagdes de proveniéncia pode ser tdo ou mais complexo que o proprio workflow de
geracdo de dados. Neste sentido, existem trabalhos que propdem solugdes que buscam
facilitar a captura, o armazenamento e a analise integrada de informagdes de proveniéncia
em cenarios de ambientes heterogéneos e distribuidos, tais como [Marinho et al. 2012] e
[Imran e Hlavacs 2012]. Apesar de uteis, esses trabalhos possuem escopo limitado a um
dominio de dado especifico (e.g. dados médicos) e varias destas solucdes tratam-se de
prototipos. Assim como os metadados, as informagdes de proveniéncia devem ser
armazenadas de forma estruturada e devem ser descritas por termos padronizados com o
intuito de facilitar a realizacdo de atividades de processamento e verificacao de dados.

A fim de prover uma representagdo padrdo para as informagdes de proveniéncia, o
W3C propds uma familia de documentos™ que definem varios aspectos necessarios para
promover a troca de informagdes de proveniéncia em ambientes heterogéneos, como a
Web. Dentre estes documentos, destaca-se o modelo que apresenta os principais conceitos
utilizados para descrever as informagdes de proveniéncia® e a ontologia®, denominada

23http://www.w3.org/TR/201 3/NOTE-prov-primer-20130430/
2 http://www.w3.0rg/TR/2013/REC-prov-dm-20130430/
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PROV-O, que especifica este modelo. Entretanto, apesar do PROV-O descrever como os
dados de proveniéncia devem ser estruturados e organizados, ainda existe um desafio em
aberto que ¢ a falta de concordéncia e o nivel de detalhe do que deve ser capturado no que
diz respeito ao tipo de informacdo de proveniéncia.

7.4.Versionamento

Os conjuntos de dados publicados na Web podem softrer atualizagdes ao longo do tempo, de
tal forma que alguns conjuntos de dados possuem uma frequéncia de atualizagdo fixa, como
os dados do censo ou dados do orgamento publico, e outros conjuntos de dados ou sdo
estaticos ou sdo atualizados com uma baixa frequéncia (por exemplo, para a correcdo de
erros). Tendo em vista que os dados publicados na Web sdo compartilhados em grande
escala, torna-se fundamental oferecer informagdes sobre o versionamento dos conjuntos de
dados, bem como garantir que os conjuntos de dados estdo sendo atualizados de acordo
com a frequéncia de atualizacdo previamente estabelecida. Além dos dados, as APIs de
acesso também podem sofrer atualizagdes ao longo do tempo, sendo necessario o
versionamento das mesmas.

E importante garantir a consisténcia das informagdes de versionamento a fim de
manter um bom nivel de confiabilidade por parte dos consumidores dos dados. Semelhante
aos dados de proveniéncia e de qualidade, também ¢é importante que as informagdes sobre
versionamento sejam fornecidas em um formato que possa ser facilmente processado pelas
aplicagdes. Dessa forma, sera possivel fazer checagens automaticas sobre o uso adequado
das diferentes versdes de um mesmo conjunto de dados. Apesar da relevancia das
informacdes de versionamento, atualmente, ndo existe um padrdo para descri¢ao de versdes
que seja amplamente aceito e que possa ser facilmente processado por maquinas. Além
disso, no contexto de Dados na Web, também nio existe um consenso sobre o conceito de
versdo de conjunto de dados.

7.5. Qualidade de Dados

Qualidade de dados ¢ comumente definido como ‘“adequagdo ao uso® para uma
determinada aplicagcdo ou caso de uso. Considerando que a qualidade dos dados pode
influenciar consideravelmente a qualidade das aplicagdes que fazem uso dos dados, ¢ muito
importante ter informagdes de qualidade associadas aos conjuntos de dados publicados na
Web. Em cenarios onde os dados estdo disponiveis para compartilhamento em grande
escala, a qualidade dos dados ¢ um aspecto fundamental. Considerando que os dados serdo
reutilizados por diferentes grupos de consumidores com propdsitos diversos, a publicagdo
de dados de baixa qualidade pode levar a sérios problemas. A propagacdo de dados de baixa
qualidade ou a tomada de decisdo com base nesses dados devem ser evitados.

Geralmente, a avaliacdo da qualidade envolve diferentes dimensdes de qualidade
[Wang e Strong 1996], de maneira que cada dimensdo representa caracteristicas que sdo
relevantes para os provedores ou consumidores de dados. Cada uma das dimensdes ou
critérios de qualidade deve estar associada a uma métrica que serd usada para avaliar o
critério ou dimensdo em questdo. As métricas podem ser objetivas ou subjetivas. Métricas
objetivas definem um método para avaliacdo do critério e métricas subjetivas necessitam da
interven¢do humana para mensurar o critério.

% http://www.w3.0rg/ TR/2013/REC-prov-0-20130430/
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Diversos trabalhos tém sido propostos na literatura com o intuito de prover
classificagdes para as dimensdes de qualidade, bem como métricas especificas para a
avaliagdo da qualidade. Dentre esses trabalhos, destaca-se o trabalho [Wang e Strong 1996],
no qual € proposto um framework para descricdo de 15 critérios de Qualidade da
Informag@o agrupados em quatro categorias. Também merece destaque o trabalho de
Zaveri e colegas [Zaveri et al. 2013], no qual é apresentada uma proposta para avaliacdo de
conjuntos de dados conectados a partir de 26 critérios de qualidade (dois deles exclusivos
para linked data — interlinking e performance) divididos em 6 categorias. Esse trabalho
também reuniu um conjunto de métricas (objetivas e subjetivas) como forma de mensurar
cada critério de qualidade.

Entretanto, para a avaliagdo dos dados publicados na Web, ¢é preciso levar em
consideracdo a diversidade dos modelos e formatos de dados usados para a representacdo
dos dados, bem como a criagdo de novos critérios ou dimensoes de qualidade. Além disso,
as informagdes de qualidade também precisam ser armazenadas de forma estruturada para
permitir o monitoramento e verificacdo automatica por maquinas. Apesar das diversas
propostas para descri¢do de dimensdes e critérios de qualidade, ndo ha solugdo amplamente
aceita pela comunidade e, principalmente, ndo hd consenso sobre quais dimensdes e
métricas sdo fundamentais para avaliacdo de dados e conjuntos de dados publicados na
Web. Nesse sentido, vale a pena ressaltar que, atualmente, 0 W3C esta trabalhando em um
vocabulario para descrigdo da qualidade de conjuntos de dados publicados na Web?®.

7.6. Identificacao

A Web prové um sistema de identificacdo unico baseado no conceito de URI. Uma URI ¢
um identificador que pode ser usado para qualquer recurso, incluindo aqueles que ndo estdo
disponiveis na Web, tais como pessoas ou imoveis. Existem diversos esquemas de URI,
porém nem todos podem levar a identificacdo de recursos que podem ser localizados na
Internet. Por exemplo, doi:10.1103/PhysRevD.89.032002 ¢ um exemplo de URI, mas o
recurso associado a essa URI ndo poderd ser encontrado na Internet a partir desse
identificador. Para dados na Web, apenas HTTP(s) URIs sdo relevantes.

A descoberta e 0 uso de dados na Web dependem fundamentalmente do uso de
URIs HTTP. E importante notar que as URIs sio strings que nio carregam semantica e tem
como fungdo apenas a identificacdo unica dos recursos. Entretanto, ao publicar dados na
Web ¢ preciso fazer um esforgo para criar boas URIs para identificagdo dos recursos. Para
isso, devem ser feitas algumas consideragdes, incluindo [Sauermann 2011]: i) Usar URIs
HTTP para tudo, tornando-as passiveis de serem dereferenciadas; ii) Evitar URIs com
detalhes de implementagdo ou do ambiente em que estdo publicadas. Por exemplo, a URI
http://www.bad.url.org:8080/~fulano/index.php é um exemplo do que deve ser evitado,
pois possui detalhes sobre o autor, a porta 8080 usada em seu ambiente de publicacdo e o
script implementado em PHP necessario para sua execugdo e iij) Manter as URIs estaveis e
persistentes, pois a alteracdo das URIs pode levar a quebra de /inks ja estabelecidos, criando
um problema para a localizagdo de recursos.

Qualquer URI HTTP deve ser capaz de ser dereferenciada, o que significa que
clientes HTTP podem procurar por uma URI usando um protocolo HTTP e recuperar uma
descri¢do do recurso que € identificado pela URI. A recuperagdo da representacdo mais
adequada para o usuario ¢ feita por meio da negociac@o de contetido. Assim, clientes HTTP

% http://www.w3.0rg/TR/vocab-dqv/
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enviam, por meio dos cabecalhos HTTP (Get, Head, Post, Put, Delete, Trace, Options,
Connection), o pedido para indicar qual tipo de contetido deseja obter. Dessa forma, a URI
http://example.com/dataset deverd oferecer o mesmo conjunto de dados em diferentes
formatos, por exemplo CSV, JSON ou XML. O servidor retornara o formato adequado de
acordo com a negociac¢do de conteudo.

Uma das principais preocupacdes com a identificagdo de recursos na Web diz
respeito ao uso de URISs persistentes, ou seja, como garantir que os recursos sempre poderdo
ser utilizados, indepentemente do seu status, disponibilidade e formato, por exemplo.
Questdes relativas a identificagdo de conjuntos de dados e versdes de conjuntos de dados
também estdo em aberto, uma vez que ndo existe um consenso de como essa identificacdo
deve ser realizada.

7.7. Mecanismos de Acesso

A insfraestrutura da Web oferece diferentes métodos de acesso aos dados por meio de
protocolos de comunicagdo como HTTP. A abordagem mais simples ¢ a organizagdo dos
dados em arquivos e publicacdo dos mesmos em paginas HTML. O acesso, neste caso,
pode ser realizado através do download individual de cada arquivo. Contudo, ¢ muito
comum que grandes volumes de dados estejam distribuidos em multiplos arquivos ou
estejam disponiveis em fluxo continuo (streams). Um consumidor de dados deve ser capaz
de requisitar a recuperacdo de arquivos especificos ou conjuntos de dados inteiros a partir
de um determinado dominio de informagdo, sendo, assim, necessario o suporte de outras
abordagens de acesso aos dados, como download simultaneo de multiplos arquivos
(também conhecido como bulk download) e as Web APIs.

No sistema de bulk download, os usudrios podem selecionar varios conjuntos de
dados e efetuar a recuperag@o em um formato especifico, podendo ser determinado ou nao
pelo usuario. Uma vez selecionados os arquivos, o sistema inicia o processo de
escalonamento das operacdes de download, que pode aplicar algum critério de priorizagdo
de dados. Todavia, essa abordagem pode levar a problemas de escalabilidade na medida em
que aumenta o consumo de banda passante dos servidores Web utilizados para hospedar os
dados. Assim, ¢ recomendada a utilizacdo de politicas de controle que busquem evitar a
escassez de recursos de rede e o colapso da plataforma utilizada. Por sua vez, as Web APIs
permitem que desenvolvedores fagam uso de dados da Web sem a necessidade de efetuar a
extracdo (frequentemente manual) de dados a partir de paginas HTML. Para isso, ¢
essencial que as APIs sejam fornecidas de forma gratuita e aberta, sem exigéncia de
autenticacdo. Em contrapartida, as APIs trazem consigo cuidados adicionais com seguranga
e escalabilidade.

Apesar de existirem diversas solugdes que permitem o acesso aos dados publicados
na Web, ainda ndo existe um consenso sobre qual forma de publicagdo ¢ mais adequada.
Ademais, ainda existem questdes em aberto sobre como disponibilizar acesso a dados em
tempo real e como garantir acesso aos dados atualizados.

7.8. Formatos de Dados

Os formatos nos quais os dados estdo disponiveis para os consumidores de dados sdo de
grande importancia para garantir um bom nivel de utilidade, ou seja, para garantir que de
fato os dados sdo uteis para os consumidores. Atualmente, existe uma grande variedade de
formatos dados disponivel para publicagdo e troca de dados. Contudo, nem todos os
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formatos proveem estrutura adequada que facilite o uso e reuso. Dentre os formatos
estruturados, destacam-se CSV, JSON ¢ XML.

Embora, a maioria dos conjuntos de dados sejam publicados em formatos (semi)
estruturados, ainda ha questdes inerentes que precisam ser resolvidas pelos consumidores
para que possam efetuar processamento automatico por maquinas, como a auséncia de
metadados estruturais e a presenca de erros estruturais. Nem todos os formatos de dados
apresentam metadados que descrevem a organizacdo dos dados e tipo de informagdo que
armazenam. Por exemplo, o formato CSV permite a descricdo opcional do nome dos
campos de dados em um cabegalho e utilizam caracteres delimitadores para separar campos
e novos registros de dados. Dessa forma, a descrigdo sobre o significado e os tipos de dados
usados em cada campo devem ser disponibilizados em um documento separado dos dados.
Como essa documentagdo € opcional, tornam-se mais complexas as tarefas de compreensao
dos dados e checagem de consisténcia da estrutura utilizada.

No mais, os conjuntos de dados devem estar publicados em formatos que nao
introduzam quaisquer obstaculos tecnologicos para uso ou processamento. Assim, devem
preferencialmente ser publicados em formatos ndo-proprietarios. Além disso, considerando
que os dados devem estar disponiveis para grupos de usuarios previamente desconhecidos,
¢ importante que um mesmo conjunto de dados esteja disponivel em diferentes formatos.
Isso permite aumentar a interoperabilidade e reduzir os custos envolvidos no processamento
dos dados. Contudo, ¢ importante ressaltar que a publicacdo de dados em multiplos
formatos pode gerar redundancia. Apesar dos beneficios inerentes de aumento da
disponibilidade e tolerancia a falhas, criar tais copias, contudo, aumenta o consumo de
capacidade de armazenamento e pode levar a inconsisténcias.

7.9.Vocabularios

Em qualquer cenario no qual os dados sdo oriundos de fontes de dados diversas, a
interoperabilidade semantica ¢ um desafio que devera ser enfrentado. A representacdo
adequada dos conceitos que descrevem o dominio dos dados sendo publicados ¢ de
fundamental importancia para garantir que diferentes provedores e consumidores de dados
compartilhem a mesma visao da realidade.

Nesse contexto, o uso de vocabularios ¢ muito importante para o processo de
publicacdo e consumo de dados na Web. Vocabularios sdo usados para especificar os
termos comuns de dominios especificos, bem como os relacionamentos entre esses termos e
possiveis restrigdes que podem ser aplicadas aos termos. A partir dessa especificagdo, €
possivel estabelecer um canal de comunicagdo entre provedores ¢ consumidores de dados,
no qual ambos compartilham a mesma visao da realidade. A auséncia desse canal aumenta
a possibilidade de inconsisténcias na compreensio dos conceitos do mundo real. Apesar de
requerer um esfor¢o adicional por parte dos provedores de dados, o uso de vocabularios
comuns traz grandes beneficios ao longo prazo. A facilidade de compreensdo e
manipulagdo dos dados incentivara o uso dos dados, aumentando assim a sua utilidade e seu
valor.

Os vocabularios s3o importantes tanto para a especificacdo de metadados
descritivos, de informagdes de proveniéncia e de qualidade, quanto para a descrigdo dos
esquemas dos dados propriamente ditos (metadados estruturais). Em todos os casos, ¢
importante que sejam utilizados vocabularios amplamente conhecidos ou padroes ja pré-
estabelecidos, a fim de facilitar sua manipulacdo e compreensao.
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Vocabularios podem ser especificados com diferentes niveis de formalismo e
complexidade, originando diversas categorias de vocabularios, como vocabuldrios
controlados, taxonomias, thesaurus e ontologias [Garshol 2004]. Vocabularios controlados
podem ser definidos simplesmente como uma lista de termos, de tal maneira que cada
termo é um nome particular para um conceito especifico. E importante ressaltar que os
termos de um vocabulario controlado devem fazer referéncia a um unico conceito, a fim de
evitar ambiguidades. De maneira geral, o objetivo de um vocabulério controlado ¢ evitar o
uso ou definicdo de termos poucos significativos (muito especificos ou muito gerais), bem
como minimizar inconsisténcias na grafia de um mesmo termo.

As taxonomias sdo classificagdes que permitem organizar os termos de um
vocabuldrio controlado em uma hierarquia. As taxonomias possibilitam o agrupamento e
categorizacdao dos termos, facilitando a identificagdo dos termos mais adequados para a
descri¢do de um dado objeto. Assim como o termo taxonomia, o termo thesaurus tem sido
utilizado para fazer referéncia a diversos tipos de estrutura e classificagdes. De acordo com
[Garshol 2004], thesaurus estendem as taxonomias a fim de torna-las mais expressivas para
a descricdo dos conceitos do mundo real, permitindo a definicdo de outros relacionamentos
entre os conceitos, além daqueles especificados na hierarquia. Um thesaurus permite, por
exemplo, especificar que um termo ¢é preferido com relagdo a outro termo ou que um termo
possui um significado mais amplo do que outro termo. Finalmente, as ontologias podem ser
consideradas como a forma mais expressiva para a defini¢do de vocabularios. Ao contrario
das taxonomias ¢ dos thesaurus, nos quais existe um conjunto fixo de possiveis
relacionamentos entre os conceitos, as ontologias permitem a especificagdo de qualquer
relacionamento entre os conceitos.

As ontologias t€m sido indicadas como uma solugdo para o problema de
interoperabilidade semantica, uma vez que permitem expressar o significado de conceitos
de um dominio, bem como de seus relacionamentos, de maneira clara e explicita [Gruber
1993; Bittencourt et al. 2009]. Entretanto, o desenvolvimento de ontologias é uma tarefa
complexa e que demanda a presenca de especialistas do dominio. Além disso, dependendo
do dominio a ser modelado, chegar um consenso ndo € trivial. Diversas metodologias para
engenharia de ontologias ja foram propostas na literatura, as quais combinam etapas como
modelagem conceitual, projeto e implementacao [Casella 2011]. No contexto de publicagdo
de dados na Web, o uso de ontologias se faz necessario para facilitar a compreensdo e o
cruzamento de dados de diferentes fontes, bem como para auxiliar a comunicacdo entre
provedores e consumidores de dados.

Apesar de ja existirem diversos vocabularios disponiveis27 na Web, a escolha de
vocabularios ainda € uma tarefa dificil. Além disso, quando os vocabularios existentes ndo
sdo suficientes para a descricdo do dominio dos dados a serem publicados, entdo ¢é preciso
enfrentar um outro desafio: a criagdo de um novo vocabulario. Para isso, ¢ importante levar
em consideragdo, sempre que possivel, a criagdo de relacionamentos ou extensdes de
vocabularios existentes. No mais, semelhante aos dados publicados na Web, os
vocabuldrios devem ser devidamente documentados e publicados em formato aberto.

7.10. Feedback

Publicar dados na Web possibilita o compartilhamento de dados em grande escala com um
amplo publico, o qual pode possuir diferentes niveis de expertise. Nesse contexto, os

%" http://lov.okfn.org/dataset/lov/

60



Tépicos em Gerenciamento de Dados e Informagdes 2015 SBC, 1# ed. — ISBN 978-85-99961-18-6

provedores de dados desejam ter a garantia de que os dados publicados estdo atendendo aos
requisitos dos consumidores de dados e, para alcancar esse objetivo, a aquisicdo de
feedback dos usuarios torna-se fundamental. O feedback de consumidores auxilia os
provedores de dados a melhorar a qualidade e integridade dos dados publicados. Além
disso, também pode contribuir para a publicagdo de novos dados ao descreverem suas
experiéncias com o uso dos dados, além de suas preferéncias e requisitos.

Sempre que possivel, o feedback deve estar disponivel de forma publica, a fim de
que outros consumidores possam analisa-lo. Ambientes colaborativos, no qual diferentes
consumidores podem compartilhar opinides e esclarecer questdes sobre os dados, também
podem ser criados. Por fim, ¢ importante que o feedback seja organizado de forma
estruturada para, em linhas gerais, permitir o armazenamento e, consequentemente,
viabilizar o processamento automatico do mesmo.

8. Boas Priticas para Dados na Web

O crescente interesse na publicacdo de Dados Abertos tem motivado discussdes quanto a
abordagem mais adequada para a publicacdo de dados na Web. Entretanto, ainda ndo existe
um consenso quanto a isso. Tendo em vista a relevancia do assunto, o W3C criou um grupo
de trabalho, denominado Data on the Web Best Practices, com o objetivo de propor uma
recomendagdo que possa ser utilizada como guia para a publicacdo e o consumo de dados
na Web.

A ideia principal desse guia consiste em propor um conjunto de Boas Praticas a
serem implementadas pelos provedores de dados com o intuito de produzir conjuntos de
dados que sejam uteis e atendam as expectativas dos consumidores de dados. As Boas
Praticas ndo consideram abordagens ou tecnologias especificas para publicagdo de dados e
propdem diretrizes que devem ser seguidas a fim de garantir uma melhor comunicaco
entre provedores e consumidores de dados.

Em geral, as Boas Praticas para Dados na Web [Loscio et al. 2015] aplicam-se a
conjuntos de dados e distribui¢des. De acordo com a especificagdo do vocabulario DCAT
[Maali et al. 2014], um conjunto de dados pode ser definido como sendo uma “coleg¢do de
dados disponivel para acesso e download em um ou mais formatos” [Maali et al. 2014], no
qual os dados sdo fatos conhecidos que podem ser armazenados e que possuem um
significado implicito [Elmasri e Navathe 2015]. A fim de atender aos requisitos de
diferentes grupos de usuarios ¢ necessario que os conjuntos de dados estejam disponiveis
em diferentes distribuicdes. De acordo com a especificacdo do vocabulario DCAT, uma
distribuicdo "representa uma forma especifica de tornar um conjunto de dados disponivel.
Cada conjunto de dados pode estar disponivel em diferentes formatos e com diferentes
mecanismos de acesso. Um arquivo CSV, uma API ou um feed RSS sdo exemplos de
distribuicoes”.

Dentre os principios gerais que regem as Boas Praticas, dois merecem destaque. O
primeiro deles diz respeito ao compartilhamento de dados em grande escala e o segundo diz
respeito ao uso da Web como plataforma para publicacdo e compartilhamento de dados
[Jacobs e Walsh 2004].

O compartilhamento de dados em grande escala permite que os conjuntos de dados
sejam acessados por consumidores com diferentes requisitos e expectativas sobre os dados
publicados. Dessa forma, torna-se fundamental oferecer os dados em multiplos formatos,
bem como prover metadados capazes de descrever os conjuntos de dados e os dados
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propriamente ditos, suas estruturas, informacdes sobre a licenca de uso, os métodos de
acesso, frequéncia de atualizagdo, informagdes de proveniéncia e qualidade dos dados, entre
outros.

Quadro 2.2 — Exemplo de Boas Praticas para os Dados na Web — BP1 [Léscio et al. 2015]

Best Practice 1: Provide metadata
Metadata must be provided for both human users and computer applications
Intended Outcome:

e [t must be possible for humans to understand the metadata, which makes it human readable
metadata.

e [tshould be possible for computer applications, notably user agents, to process the metadata,
which makes it machine readable metadata.

Possible approach to implementation:
Possible approaches to provide human readable metadata:

e  to provide metadata as part of an HTML Web page

e to provide metadata as a separate text file

Possible approaches to provide machine readable metadata:

e machine readable metadata may be provided in a serialization format such as Turtle and JSON,
or it can be embedded in the HTML page using [JSON-LD], or [HTML-RDFA] or [Microdata]. If
multiple formats are published separately, they should be served from the same URL using
content negotiation. Maintenance of multiple formats is best achieved by generating each
available format on the fly based on a single source of the metadata.

e when defining machine readable metadata, reusing existing standard terms and popular
vocabularies are strongly recommended. For example, Dublin Core Metadata (DCMI) terms [DC-
TERMS] and Data Catalog Vocabulary [VOCAB-DCAT] should be used to provide descriptive
metadata (see Section 9.9 Data Vocabularies).

Quadro 2.3 — Exemplo de Boas Praticas para os Dados na Web — BP2 [Léscio et al. 2015]

Best Practice 2: Provide descriptive metadata
The overall features of a dataset must be described by metadata
Intended Outcome

e [t should be possible for humans to understand the nature of the dataset.

e [tshould be possible for user agents be able to automatically discover the dataset.
Possible Approach to Implementation
Descriptive metadata should include the following overall features of a dataset:

e  Thetitle and a description of the dataset.

e The keywords describing the dataset.

e The date of publication of the dataset.

e The entity responsible (publisher) for making the dataset available.

e The contact point of the dataset.

e  The spatial coverage of the dataset.

e Thetemporal period that the dataset covers.

e  The themes/categories covered by a dataset.
The machine readable version of the discovery metadata may be provided according to the vocabulary
recommended by W3C to describe datasets, i.e. the Data Catalog Vocabulary [VOCAB-DCAT]. This
provides a framework in which datasets can be described as abstract entities.

As Boas Praticas para Dados na Web foram organizadas de acordo com os desafios
apresentados na Sec@o 6, de maneira que uma ou mais praticas foram propostas para cada
desafio. Para fins de ilustragdo, nos Quadros 2.2 e 2.3, sdo apresentados exemplos de Boas
Praticas propostas para metadados. A Best Practice 1 ¢ mais geral e diz respeito a forma
como os metadados devem ser oferecidos pelos provedores de dados. A Best Practice 2 ¢é
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mais especifica e estd relacionada com os metadados descritivos que devem ser
disponibilizados para os conjuntos de dados.

Para cada pratica sdo descritos o resultado esperado com a aplicagdo da pratica
(Intended Outcome) e possiveis formas de implementacao da pratica (Possible approach to
implementation). Na versdo completa das Boas Praticas, disponivel em [Loscio et al.
2015], também sdo descritos a motivagao para o uso da pratica (Why) e quais testes podem
ser realizados para verificar se a pratica foi implementada de forma adequada (How fo test).
No mais, sdo apresentados exemplos e links para os requisitos que justificam a necessidade
de cada uma das praticas propostas. Esses requisitos foram identificados e definidos no
documento Data on the Web: Best Practices, Use Cases & Requirements [Lee et al. 2015].

9. Questoes de Pesquisa

Nesta secdo, sdo apresentados alguns temas que possuem questdes em aberto que precisam
ser solucionadas a fim de garantir que a publicacdo de dados produza resultados uteis e
relevantes.

9.1.Técnicas e Solucoes de Publicacao de Dados

Coletar dados e publica-los ndo ¢ uma tarefa simples nem barata. Fazer isso de forma
sistematica ¢ ainda mais complexo, pois requer, frequentemente, o envolvimento de pessoas
que s3o efetivamente os provedores dos dados. Todo o processo necessita de
conhecimentos tanto de Informatica no que tange as operagdes de armazenamento e
publicacdo dos dados, quanto conhecimentos mais especificos em relagdo a natureza dos
dados para, quando necessario, incorporar informac¢des semanticas. Ha ferramentas ja
desenvolvidas e trabalhos que propdem solugdes para facilitar partes desse processo. Mas,
nenhuma delas se tornou um padrio "de facto". Por isso, deve-se investir em estruturas e
técnicas de coleta e anotagdo de dados que facilitem a correta publicagdo dos dados de
forma continua e que ndo seja fruto apenas de esforcos pontuais.

Por outro lado, o crescimento recente do volume de dados na Web também foi
alcancado através de contribuigdes de pessoas comuns. Isso pode ser visto com uma
tendéncia ou apenas como uma moda. Um sistema de ranking com billing que
contabilizasse o consumo e a contribuicdo de dados poderia incentivar a participagdo como
colaboradores mantendo a base dos sistemas mais atuais ¢ confiaveis.

9.2. Descoberta automatica

Um dos grandes desafios para a publicacdo de dados na Web diz respeito a descoberta
automatica tanto dos conjuntos de dados publicados quanto das aplicagdes que fazem uso
dos conjuntos de dados. Um grande esforco ¢ realizado para a publicagdo de dados na Web
e, portanto, € importante garantir que os os conjuntos de dados possam ser facilmente
buscados e encontrados pelos possiveis consumidores. Além disso, ¢ importante que os
consumidores possam acompanhar as diferentes formas como os conjuntos de dados estdo
sendo publicados.

A disponibilizagdo de metadados que descrevam os conjuntos de dados, bem como
as diversas formas de utilizacdo dos dados, em formato processavel por maquina, facilitam
esta descoberta automatica. Como ja mencionado, atualmente existem algumas iniciativas
para criagdo de vocabularios para a descri¢do de dados de proveniéncia, qualidade e uso dos
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28 . . : . (.
dados™. Porém, novos padrdes ainda precisam ser definidos, como vocabularios para a
descricdo de informacdes sobre versionamento. Finalmente, é preciso estabelecer
mecanismos para a associacao dos metadados aos conjuntos de dados e aplicagoes.

9.3. Integracio de Dados

Uma possibilidade de exploracdo de dados na Web ¢ a integracdo de diversos conjuntos de
dados com o intuito de recuperar tanto informagdes implicitas quanto conjuntos de dados
mais completos sobre um determinado assunto. A integragdo de dados tem sido tema
frequente de pesquisa na area de Banco de Dados e tem como principal objetivo oferecer
uma visao integrada de dados distribuidos em multiplas fontes de dados [Loscio 2003]. No
contexto de publicacdo de dados na Web, o processo de integracdo de dados torna-se mais
complexo devido ao grande volume de dados disponivel em bases de dados distintas,
heterogéneas e desconexas. Ainda ha desafios adicionais, tais como conjuntos de dados
com alta frequéncia de atualizacdo, pouca representagdo ou auséncia de metadados e um
alto grau de autonomia dos provedores de dados. Isso faz com que os usuarios sejam
frequentemente responsaveis pela integracdo dos dados a fim obter respostas mais
completas para suas consultas.

Como os conjuntos de dados podem ser ndo estruturados ou semiestruturados, os
processos de descoberta e integragdo de dados podem ficar mais dificeis, uma vez que, em
geral, ndo sdo fornecidas informagdes suficientes em relacdo a semantica dos dados. Além
disso, os cojuntos de dados podem utilizar modelos de dados distintos e diferentes
representacdes para as abstragdes de conceitos do mundo real, tornando mais complexos os
processos de integragdo de esquemas, bem como limpeza e transformacao dos dados.

Nesse contexto, alguns problemas ainda precisam ser investigados: i) como
implementar de forma escalavel atividades de processamento e transmissdo de dados, que
sdo inerentes a integragdo de dados? i) como realizar os processos de mapeamento de
correspondéncias entre os conjuntos de dados? iii) Como reconhecer que instincias de
dados armazenadas em diferentes conjuntos representam uma mesma entidade ? iv) Como
resolver conflitos, tais como valores distintos para um mesma instancia de dados? v) Como
reduzir o custo, financeiro ou de recursos, associado a execucdo de processos de integragdo?

A utilizacdo de Dados Conectados enriquecidos por ontologias pode ser um
caminho para atacar o desafio de integragdo de dados [Alcantara ef al. 2015]. As ontologias
fornecem suporte para a evolugdo de vocabularios e para processar e integrar a informacao
existente sem problemas de indefini¢do ou conflito de terminologia. A aplicabilidade de
ontologias se estende a diversos propdsitos relativos a integragdo de dados, destacando a
especificacdo de esquema de mediagdo, representacdo de metadados e suporte para
consultas de alto nivel.

9.4. Granularidade e escopo dos conjuntos de dados

Uma das dificuldades enfrentadas na publicagdo de dados abertos esta relacionada ao nivel
de granularidade no qual os dados devem ser publicados. Nos casos em que os dados sdo
oriundos de bancos de dados convencionais, planilhas ou documentos ja existentes, torna-se
necessario determinar quais dados sdo relevantes para a publicagdo ¢ como esses dados
serdo organizados nos conjuntos de dados. Considerando a publicacdo de dados de acordo

r

com o modelo de dados tabular, ¢ necessario definir se os dados seguirdo a mesma

% http://www.w3.0rg/TR/vocab-duv/
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organizacdo ou se os dados devem passar para um processo de “desnormalizagdo”, por
exemplo.

Além disso, também ¢ preciso levar em consideragdo a publicacdo de séries
temporais, como os dados de Receitas e Despesas, que devem ser publicados com uma
frequéncia pré-estabelecida. A decisdo consiste em determinar se novos conjuntos de dados
deverdo ser criados ou se conjuntos de dados existentes devem ser atualizados a fim de
incluir os novos dados.

Outro aspecto que pode deteminar o nivel de granularidade € o escopo geografico.
Os conjuntos de dados podem ser organizados de acordo com um escopo local ou global.
Por exemplo, considerando dados a respeito de escolas de um determinado estado, por
exemplo, os conjuntos de dados podem ser organizados de acordo com os municipios ou
apenas um conjunto de dados pode ser disponibilizado com dados de todo o estado. Nesse
contexto, torna-se necessaria a definicdo de metodologias que auxiliem o projeto dos
conjuntos de dados a serem publicados e que facilitem a definicdo dos diferentes niveis de
escopo e granularidade que podem ser considerados para a publicagdo dos dados.

10. Conclusao

O interesse na publicagdo de dados na Web ndo ¢ algo novo. Entretanto, o crescente
interesse no uso da Web como plataforma para compartilhamento de dados trouxe novos
desafios para a publicagdo de dados de forma estruturada. Em cenarios onde os
consumidores de dados ndo sdo previamente conhecidos, a publicagdo de dados deve ser
realizada de maneira a atender grupos de consumidores com requisitos e perfis diversos.

Neste contexto, além dos aspectos basicos de disponibiliza¢do de dados, devem ser
levados em consideragdo outros aspectos que dizem respeito a compreensdo, a
confiabilidade e ao processamento dos dados de forma automatica. Por um lado, os
provedores devem fornecer informagdes que auxiliem no entendimento dos dados, como
metadados estruturais, mas também devem prover informagdes que permitem aos
consumidores conhecer a proveniéncia e a qualidade dos dados. Por outro lado, os
conumidores devem ser capazes de prover feedback sobre os dados que foram usados, a fim
de contribuir para a melhoria do processo de publicagdo. Além disso, os consumidores
devem prover informagdes sobre o uso dos dados, ou seja, juntamente com a aplicagdo ou
visualizagdo que foi gerada a partir dos dados publicados, devem ser disponibilizadas
informacgdes sobre os dados que foram usados.

Diversas iniciativas estdo sendo desenvolvidas com o intuito de facilitar a
publicacdo de dados e promover canais de comunica¢do entre os provedores ¢
consumidores de dados. Dentre estas iniciativas, destacam-se o trabalho que vem sendo
desenvolvido pelo Data on the Web Best Parctices Working Group e pela Open Knowledge
Foundation. Porém, apesar dessas inciativas, ainda existem diversas questdes em aberto que
precisam ser resolvidas a fim de que a publica¢do e consumo de dados na Web atinja todo o
seu potencial. A partir deste capitulo, espera-se que este assunto seja amplamente discutido
na comunidade de Banco de Dados, contribuindo, dessa forma, a geracdo de solugdes
inovadoras para os desafios encontrados nesse novo cendrio de compartilhamento de dados
na Web.
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Capitulo

3

Tecnologias para Gerenciamento de Dados na Era
do Big Data

Victor Teixeira de Almeida e Vitor Alcantara Batista

Abstract

This chapter is an overview of big data management, and intends to explore and dife-
rentiate several recent technologies. A classic problem of the database community will be
used as a background for the examples given throughout this course: triangle counting on
graphs. This problem has been chosen because it is being extensively used to identify the
importance of individuals on social networks. Also, since it can be described by an algo-
rithm that is simple to understand and yet complex to execute in terms of performance, the
differences between technologies in design and performance will be easily demonstrated.

Resumo

Este capitulo pretende explorar e diferenciar de forma introdutoria diversas tecnologias
recentes para gerenciamento de dados na era do big data. Serd utilizado como pano de
fundo para os exemplos um problema cldssico da comunidade de bancos de dados: a
contagem de triangulos em grafos. Ele foi escolhido por ser um problema atual e prdtico,
frequentemente utilizado para identificar a importdncia de individuos em redes sociais.
Além disso, ele é de fdcil representacdo e alta complexidade de execugdo. Através do seu
uso, é possivel demonstrar as diferencas entre as tecnologias em termos de expressividade
e desempenho.

3.1. Introducao

A era da informacdo, com o advento da Internet (Web 2.0), estd terminando. Estamos
entrando na era da computagdo voltada ao consumidor, chamada por Grossman de Device
Era [Grossman 2012] e por Wirfs-Brock de Ambient Computing Era [Wirfs-Brock 2011]
(Figura 3.1). Nesta era, focada no individuo, as pessoas possuem um ambiente rico em
recursos e comunicagao, principalmente através de dispositivos méveis. A computacao é
somente um alicerce para a entrega e melhoria de vida do individuo, que é seu principal
objetivo.
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The Next Era of Computing
Has Already Started
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Dynamic Languages Are a
Mainstream Technology for This Era

Figura 3.1. Eras da computacao. Retirado do blog de Wirfs-Brock [Wirfs-Brock 2011].

O que estd acontecendo neste momento € que a quantidade de informacdo que
se estd gerando estd em crescimento explosivo. Tecnologias consideradas de big data
tornam-se necessarias para poder eficientemente armazenar, gerenciar, processar ou Vi-
sualizar essa quantidade massiva de informacdo. Talvez ndo na mesma velocidade, mas
também com um extraordindrio crescimento, novas tecnologias tém surgido para suprir
tal necessidade.

Este capitulo pretende explorar e diferenciar de forma introdutdria diversas tecno-
logias recentes para o gerenciamento de dados na era do big data. Serd utilizado como
pano de fundo para os exemplos, um problema cldssico da comunidade de bancos de da-
dos: a contagem de tridngulos. Esta problema € perfeito para explicar as diferencas entre
as tecnologias em termos de expressividade e desempenho, pois pode ser representado
por uma simples consulta SQL com duas juncdes, contudo extremamente complexa de
ser executada eficientemente. A partir deste problema, € possivel identificar como cada
tecnologia se comporta para representar sua solu¢do, bem como seu desempenho.

O capitulo estd subdividido por tecnologia e na Secao 3.9 sdo apresentadas consi-
deragdes finais sobre o que ainda hd de tecnologia a ser detalhada e que nao foi descrito
nesse capitulo. A Secdo 3.2 detalha o problema da contagem de tridngulos, que ird per-
mear as proximas se¢des de tecnologia. A Secdo 3.3 mostra como funcionam bancos de
dados relacionais tradicionais. As Secdes 3.4 e 3.5 mostram as abordagens de bancos de
dados orientados a colunas e em memoria, respectivamente. A Secdo 3.6 apresenta ban-
cos de dados paralelos e introduz os conceitos de paralelismo de dados e computacdo. A
Secao 3.7 que apresenta o Hadoop e alguns dos seus principais frameworks para anélise
de dados.
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3.2. Contagem de triangulos

Nesta secao € descrito o problema da contagem de tridangulos, que serd utilizado ao longo
deste capitulo. Este problema € extremamente interessante para a avaliacao de tecnologias
uma vez que € de simples descricdo e implementacdo, logo didddico, e complexo em
termos de execucdo, desempenho.

O problema, como o préprio nome diz, consiste em contar tridangulos em um grafo,
ou seja, contar os subgrafos #; de um grafo G contendo 3 diferentes vértices conectados
entre si (triAngulos).

Uma das grandes aplicacdes da contagem de tridngulos € o calculo do coeficiente
de agrupamento de um né em um grafo ou do grafo como um todo. Esta métrica possui
diversas aplicacdes praticas em andlises de redes sociais. O coeficiente de agrupamento
de um no v expressa a probabilidade de dois n6s vizinhos a v serem também vizinhos entre
si. Para o grafo G como um todo, o coeficiente de agrupamento é a média dos coeficientes
de cada vértice do grafo. Altos valores para este coeficiente significam uma comunidade
coesa (small world community).

Implementacdes de algoritmos eficientes para este problema abundam na litera-
tura. O Algoritmo 1, adapdado de [Chu e Cheng 2012] para retornar somente a contagem
de triangulos, apresenta uma execucao eficiente para o problema, e é a base para as prin-
cipais implementacoes de algoritmos que assumem que os dados cabem na memoria.

Algoritmo 1 Contagem de tridngulos em memoria
Input: Grafo G = (V,E)
Output: c, a contagem de tridngulos em G

1: ¢+ 0
2: paracadav €V faca
3:  paracadau € adjg(v), dado que u > v faca
4 para cada w € (adjg(v) Nad jg(u), dado que w > u faca
5: c+—c+1
6
7
8
9

fim para
fim para
: fim para
: return(c)

Este algoritmo comecga por inicializar a varidvel ¢ de contagem de tridngulos com
0. Entdo, para todos os vértices do grafo (nomeados v), o algoritmo tenta resgatar um
vértice que seja adjacente a v, nomeado de u, e outro vértice que seja a0 mesmo tempo
adjacente a v e a u, nomeado de w. Cada vez que esses trés vértices conectados por
arestas sao encontrados, o algoritmo incrementa o contador de triangulos c. H4 mais um
ponto a ser explicado aqui que € um teste para remover duplicatas que garante que u > v e
w > u, assumindo que os vértices possuam identificadores tinicos no dominio dos nimeros
naturais, por exemplo. A complexidade deste algoritmo depende da implementacdo da
busca pelos vértices u e w nas listas de adjacéncias de v e u, respectivamente.

Nos exemplos desse capitulo, serdo utilizados dois conjuntos de dados, que foram
também adotados por Leskovec et al. [Leskovec e Mcauley 2012] e encontram-se dispo-
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nibilizados pelo Projeto SNAP (Stanford Network Analyst Project). Eles contém usudrios
do Facebook e do Twitter, com estatisticas descritas na Tabela 3.1. Deve-se atentar para
o fato de que o Twitter e o Facebook possuem politicas diferentes; no Twitter € possivel
que um usudrio siga algum outro sem que este também o siga de volta, enquanto que
no Facebook a contrapartida € exigida. Isto torna o grafo do Twitter direcionado e o do
Facebook ndo direcionado.

Tabela 3.1. Estatisticas dos conjuntos de redes sociais (Facebook e Twitter) utilizados.

Conjunto de dados \ Facebook \ Twitter

Vértices 4.039 81.306
Arestas 88.234 1.768.149
Tridngulos 1.612.010 | 13.082.506

O que torna este problema de contagem de tridngulos interessante, em termos de
complexidade de execucdo, € a natureza dos dados. Normalmente, esses dados de redes
sociais possuem distorcao (skew), seguindo uma func¢do de distribuicdo chamada power-
law. Tentando explicar de uma forma simples, o que acontece é que a grande maioria dos
vértices possuem muito poucas ligacdes, mas uma pequena fracdo possui muitas ligagdes.
O grafico abaixo mostra a distribuicdo dos dados. O eixo das abcissas mostra o grau do
vértice e o eixo das ordenadas mostra quantos vértices possuem tal grau.

Dados do grafo do Twitter

100000
10000 F ¢ 1
w0
8 1000 | ]
fud
(0]
>
(0]
S 100 + ]
H*
10 b 1

1 10 100 1000 10000 100000
Grau do vertice

Figura 3.2. Distribuicao de dados de redes sociais (power-law) com dados do Twitter

3.3. Bancos de dados relacionais

Bancos de dados relacionais sdo sistemas que implementam o modelo de dados relacional
proposto por Codd na década de 70 [Codd 1970], rapidamente implementado por um
sistema chamado System R da IBM [Astrahan et al. 1976]. A principal ideia é a de
representar os dados em forma de relacdes (tabelas) e as operacdes sao definidas a partir de
uma élgebra: a dlgebra relacional. O sistema recebe comandos através de uma linguagem
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declarativa (SQL) [Chamberlin e Boyce 1974], os converte em operadores da algebra
relacional para entdo executd-los nos dados persistentes nas relacdes.

reclD fname Iname gender city country birthday
39 John Smith m Chicago USA 12.03.1964
40 Mary Brown f London UK 12.05.1964
11 Jane Doe f Palo Alto USA 23.04.1976
12 John Doe m Palo Alto USA 17.06.1952
43 Peter Schmidt m Potsdam GER 11.11.1975

Figura 3.3. Representacdo de uma tabela em um banco de dados relacional.

A Figura 3.3 mostra a representacdao de uma relacdo contendo informacdes sobre
individuos em um formato de tabela. Esta relacdo possui os seguintes atributos do indivi-
duo : (i) fname, o nome; (ii) lname, o sobrenome; (iii) gender, o sexo, m para masculino
e f para feminino; (iv) city, a cidade onde nasceu; (v) country, o pais onde nasceu; e (vi)
birthday, a data de nascimento.

Os principais operadores da algebra relacional sdo: projecao (IT), selecdo (o),
juncgdo (). Sejam duas relacdes R e S com atributos ry,...,ry, € sq,...,s,, representadas
por R(ri,...,rm) e S(s1,...,s,). Uma projecdo em R recebe como argumento uma lista de
atributos subconjunto dos atributos de R e retorna a relagdo contendo somente os atributos
desta lista. A projecdo é representada por Iy, de arriburos(R)- Uma selecdo em R recebe
como argumentos uma condi¢do em forma de predicado e retorna todas as tuplas em R
que satisfazem o predicado. A selegdo é representada por G egicado(R). A jungdo é um
operador bindrio e € aplicado sobre duas relagdes R e S. Ele recebe como argumento uma
condi¢do em forma de predicado (usualmente a igualdade entre dois atributos das relacdes
R e §), e retorna a relacdo correspondente ao produto cartesiano das duas relagdes R e S
cujas tuplas satisfazem o predicado da jung@o. A jung@o € representada por R < egicado S-

A linguagem SQL expressa de forma declarativa operagdes sobre os dados arma-
zenados nas relacOes a partir da dlgebra relacional. Uma versao simplificada da linguagem
SQL ¢é mostrada a seguir:

SELECT <lista de atributos>
FROM <lista de tabelas>
WHERE <predicado>;

Ap6s o sistema receber uma consulta na linguagem SQL, esta deve ser expressada
segundo operadores da dlgebra relacional da forma mais eficiente possivel. Um otimiza-
dor de consultas é o responsavel por esta tradu¢@o. A ordem dos operadores influencia no
resultado; normalmente sele¢des (o) sdo as primeiras a serem executadas, pois reduzem
o tamanho das relacdes resultantes. A ordem das jun¢des também € de extrema impor-
tancia; uma juncao entre as relacdes R, S e T pode ser executada nas seguintes ordens:
A R>xaS<xT, (i) Rexi T xS e (iii) S<t T > R. Adicionalmente, existem indmeros al-
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goritmos para a execucdo eficiente das juncdes que devem coexistir no sistema e serem
utilizados em circunstancias em que sdo os mais eficientes [Mishra e Eich 1992].

O problema da contagem de tridngulos da Secdo 3.2 pode ser expresso na seguinte
consulta SQL, assumindo que hd uma relagdo chamada Twitter com os attributos follower
e followee contendo numeros inteiros de identificadores de usudrios representando relaci-
onamentos na rede social, onde follower segue followee.

SELECT COUNT (*)

FROM TWITTER R, TWITTER, S, TWITTER T
WHERE R.followee = S.follower AND
.followee = T.follower AND
.followee = R.follower AND
.follower > S.follower AND
.follower > T.follower;

n ™ H n

Uma ordem de execucdo desta consulta, expressa em operadores da dlgebra rela-
cional é

GS.follower>T.follower(GR,follower>S.follower((R >R followee=S. follower S)
Dq(S._followee:T.follower)/\(T.followee:R.follower) T)) (1

Este plano de execucgao ird seguir 0os seguintes passos:

1. Primeira juncdo entre as tabelas R e S com predicado R.followee = S. follower
2. Selecdo com predicado R.follower > S. follower aplicado ao resultado anterior

3. Jungdo do resultado anterior com a tabela T com predicado (S.followee = T. follower) A
(T.followee = R.follower)

4. Selecdo com predicado S.follower > T. follower

3.4. Bancos de dados colunares

A ideia por traz dos bancos de dados colunares nao € nova. Uma das primeiras propostas
de organizar os dados de um banco de dados por colunas, em vez da tradicional represen-
tacdo por linhas dos bancos de dados relacionais, apareceu em 1969 [Estabrook e Brill
1969]. De forma resumida, enquanto um banco de dados relacional tradicional armazena
cada registro ou tupla em um espago continuo do disco (ou memoria), os bancos de dados
colunares armazenam cada coluna em espacos continuos [Abadi et al. 2009].

A grande vantagem da representacdo colunar € a compressao de dados, uma vez
que o dominio dos dados € preservado em espagos contiguos de disco ou memoria. Uma
das principais formas de compressao de dados € por diciondrio, onde cada coluna de uma
tabela (ou relacdo) € dividida em um indice com os valores distintos ordenados e um ve-
tor com a codificacao dos valores de cada tupla na mesma sequéncia em que aparecem na
tabela. Esta codificacdo utiliza um numero minimo de bits do dominio de valores de cada
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registro, baseada no dicionario. Com os dados comprimidos, menos bytes trafegam entre
o disco e a memoria principal, tornando operagdes de consulta e agregacdo mais rapidas.
A Figura 3.3 mostra a representacdo tradicional de uma tabela num banco de dados rela-
cional tradicional (orientado por linhas) e a Figura 3.4 mostra como a primeira coluna da
relacdo € organizada em um banco de dados colunar com compressao por diciondrio.

Vetor de atributos

colunafname Dicionario de fname

de fname

reclD fname valuelD Value position valuelD
Conversdo
= IE Tabular -> Colunar 2 : ,—v@ - =
4 Mary * _)___,_,---*'.’-"-: & Mary 4 24
11 Jane e g 2 Jane 25
[ John T 2 Peter 2 23
43 Peter 43 26

Figura 3.4. Organizacao da coluna fname em um banco de dados colunar.

Para explicar melhor o mecanismo de compressao, suponha que a coluna frname
tenha 100 caracteres representados por 1 byte cada. Suponha também que a tabela em
questdo trata-se da lista de todos os cidadaos brasileiros, ou seja, ha aproximadamente
200 milhdes de registros. Logo, o espaco de armazenamento no modelo tradicional é
de 200 % 10 % 100 Byres = 18,62 GBytes. No armazenamento em formato de colunas,
os dados sdo armazenados em um diciondrio que contém uma entrada para cada valor
distinto. Imagine que ha 10 mil nomes (primeiro nome) distintos no Brasil. Com isso,
para o dicionario, sdo necessérios 10 10 % 100 bytes =2 1 Mbyte. J4 o vetor de valores
conterd os 200 milhdes de registros, mas codificados pela quantidade minima de bits
necessarios para se codificar os 10 mil valores distintos log,( 10.000) = 13,2, ou seja, 14
bits. Nesse caso, o vetor de valores terd 200 x 10° x 14 bits =2 2,6 GBytes. Nesse exemplo
simples € possivel observar um fator de compressao de 18,62/(0,001+2,6) = 7,2 vezes.

A recuperacdo de um determinado registro (tupla) passa por um acesso direto a
posicao dele em cada um dos vetores de valor das colunas da tabela e mais um acesso em
cada diciondrio para traduzir a codifica¢do para o valor original.

O grande problema nessa representacdo sao operagdes de remocgao e inser¢ao, que
usualmente causam uma reorganizagdo do diciondrio e consequentemente uma reorgani-
zacdo de todos os dados das colunas cujo diciondrio foi reordenado. Por isso, o uso desse
tipo de tecnologia deve ser preferivel em conjuntos de dados cuja operacdo predomi-
nante seja de consulta. Plattner [Plattner 2009] alega que os bancos de dados corporativos
possuem uma carga predominantemente de consulta e com isso, pode-se unificar os repo-
sitérios OLTP e OLAP na mesma estrutura, sugerindo para tal, a representacao colunar.

Os sistemas modernos que utilizam a representacdo colunar lancam mao de di-
versas estratégias para minimizar esses efeitos de reorganiza¢do dos dicionérios. O SAP
HANA, por exemplo, divide os dados em principal e diferencial [Plattner e Zeier 2012].
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Novos registros e atualizacdes de valores sdo incluidos no conjunto diferencial, que é
mantido em tamanho pequeno. As operacdes de consulta juntam os dados do conjunto
principal com o conjunto diferencial. Embora a busca no conjunto diferencial seja inefi-
ciente, ela € realizada sobre um conjunto pequeno de dados. De tempos em tempos, 0s
conjuntos sdo mesclados resultando em um novo conjunto principal € um conjunto dife-
rencial praticamente vazio, que conterd apenas as operagdes realizadas durante a operac¢ao
de mesclagem.

H4 também outros mecanismos de compressdo para outros dominios de dados,
como por exemplo, nimeros inteiros e de ponto flutuante [Abadi et al. 2006, Zukowski
et al. 2006]. E importante ressaltar que todos estes mecanismos de compressdo de dados
tentam balancear a taxa de compressao de dados com o processamento para compressao
e descompressdo. Em geral, os mecanismos mais eficientes em termos de taxa de com-
pressdo nao sao utilizados, uma vez que o processamento (CPU) para descompressao dos
dados durante a execucdo das consultas pode ser um fator determinante. Adicionalmente,
em geral, todos os mecanismos de compressdo de dados preservam as propriedades de
igualdade e ordenagdo dos dados, ou seja, valores =, < ou > no dominio original dos da-
dos sdo também =, < ou > no dominio de compressao. Esta propriedade é extremamente
importante, pois a execucdo de diversos algoritmos da dlgebra relacional que envolvem
a comparacao e ordenagdo dos dados, como a junc¢io, podem ser executados no dominio
dos dados comprimidos, evitando assim processamento desnecessario de descompressao
dos dados. E ficil observar esta propriedade no exemplo acima da compressio da coluna
Jfname, desde que o diciondrio esteja ordenado por nome.

Atualmente, os principais fornecedores de bancos de dados relacionais tradici-
onais também fornecem solu¢gdes de armazenamento colunar, como Microsoft, Oracle,
IBM, SAP e outros. Entretanto, ha sistemas gerenciadores de bancos de dados puramente
colunares, os comerciais SAP IQ e Actian Vectorwise, e os de cédigo aberto C-Store e
MonetDB.

3.5. Bancos de dados em memoria

Sistemas de banco de dados em memoria sdo aqueles em que a fonte primaria dos dados
reside em memoria principal (RAM). Esses dados t€m, usualmente, cépia em disco, para
eventuais falhas no hardware ou simplesmente falta de energia. Embora os sistemas de
bancos de dados tradicionais também mantenham dados em memoria na forma de cache, a
principal diferenca é que, nos bancos de dados em memoria, a fonte de dado primadria (ou
principal) estd armazenada na memoria RAM, enquanto nos tradicionais, estd armazenada
em disco [Garcia-Molina e Salem 1992, DeWitt et al. 1984].

Esse tipo de tecnologia ganhou forca nos ultimos anos devido aos avangos nas
arquiteturas de hardware que, atualmente, permitem sistemas com Terabytes de memoria
RAM compartilhada entre varios processadores. Além disso, houve um barateamento
no custo desses equipamentos, o que tornou vidvel os sistemas de banco de dados em
memoria.

Como o acesso a memoria principal chega a ser cerca de 1.000 vezes mais rapido
que os discos modernos como SSD (disco de estado sélido), esse tipo de tecnologia é bem
convidativo. O leitor mais atento pode se perguntar: e se um sistema de banco de dados
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tradicional tiver um cache grande o suficiente para caber todo o volume de dados, qual
seria a diferenca? Ainda assim, os sistemas tradicionais sao projetados de forma ndo 6tima
para uso da memoria, pois hd ainda a indirecao do cache. Por exemplo, serd necessario
consultar um gerenciador do cache toda vez que for acessar o dado; outro exemplo sdo as
estruturas dos indices, que estdo em estruturas onde o acesso nio é imediato Arvores B+.

Embora existam hardwares especializados com memdria ndo volatil, fontes de
energia redundantes e outros mecanismos para minimizar falhas no hardware, ainda é
virtualmente impossivel garantir que o dado em memoria principal esteja seguro. Por
i$s0, uma questao muito importante para bancos de dados em memoria € a recuperagao de
falhas. A estratégia tipicamente utilizada € persistir em disco cada uma das transacdes em
um /og. Uma transagdo so € concluida apds a escrita da mesma no disco (log). De tempos
em tempos, sdo criados checkpoints, onde uma cOpia da memdria principal é realizada
em disco, podendo assim, descartar os logs de transagdes anteriores ao checkpoint. A
frequéncia da criacdo desses checkpoints depende da confiabilidade do hardware e da
volatilidade dos dados.

Outras questoes importantes do projeto de sistemas de bancos de dados em me-
moria, como controle de concorréncia, processamento de transagdes, organizacdo dos
dados, métodos de acesso, processamento de consultas, desempenho e clusterizacdo sao
discutidos em mais detalhes por Garcia-Molina e Salem [Garcia-Molina e Salem 1992].

Atualmente, praticamente todos os grandes fornecedores de solucdes tradicionais
de bancos de dados relacionais também possuem versdes em memoria de seus produtos,
como a Microsoft, Oracle e IBM, mas também hé fornecedores especializados nesse tipo
de solucdo, sendo os principais comerciais 0 SAP HANA e o VoltDB, e o MemSQL de
codigo aberto. Alguns desses produtos também possuem caracteristicas de bancos de
dados colunares apresentados na sec¢do 3.4, principalmente com o objetivo de atingir boa
compressao dos dados e melhor utilizacdo da memdria.

3.6. Bancos de dados paralelos

Bancos de dados paralelos ou massivamente paralelos (MPP, do inglés massively parallel
processing) também nao sio tecnologias recentes, discussoes sobre esse assunto e imple-
mentagdes de sistemas datam da década de 80-90 [DeWitt e Gray 1992, Fushimi et al.
1986]. Nestes sistemas, os dados das tabelas sdo distribuidos em diversos nds de um
cluster e o processamento da consulta € paralelizado.

Os dados podem ser distribuidos através de particionamento vertical, onde as ta-
belas sd@o quebradas por colunas; horizontal, onde as tabelas sdo quebradas por tuplas; ou
ambos. A distribui¢do dos dados entre os nds pode utilizar o conhecimento prévio das
consultas mais utilizas no sistema (query workload), e o otimizador de consultas, nes-
tes casos, conhecendo a forma como os dados estio distribuidos, pode repassar a parte
das consultas para os nés especificos que devem processa-la. O problema geral desta
abordagem € que existe a possibilidade de desbalanceamento de nés (data skew). O par-
ticionamento dos dados por fungdes de hash € bastante utilizado, pois através de boas
fungdes de hash € possivel evitar este desbalanceamento.

A arquitetura dos bancos de dados paralelos pode ser de compartilhamento de
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memoria (shared-memory, onde a memoria é compartilhada entre os nés do cluster; com-
partilhamento de disco (shared-disk), onde cada n6 do cluster possui sua propria memo-
ria, mas o disco € compartilhado entre todos os nds; ou sem compartilhamento (shared-
nothing), onde cada né possui sua propria memoria e disco e o compartilhamento de dados
entre nos do cluster se faz através de transferéncia por mensagens. As arquiteturas com
compartilhamento (shared-memory e shared-disk) mostraram-se ineficientes em escala-
bilidade para grandes implantacdes [DeWitt e Gray 1992, Stonebraker 1986]. A Figura
3.5 mostra um banco de dados paralelo com um né mestre e arquitetura sem compartilha-

mento.

Figura 3.5. Banco de dados paralelo e a arquitetura sem compartilhamento.

Os operadores da dlgebra relacional sdo todos paralelizdveis, principalmente a
jun¢do, com algoritmos de distribui¢cao dos dados por fungdo hash [Schneider e DeWitt
1989]. A ideia principal destes algoritmos é a de que cada né 1€ sua parcela dos dados,
aplica uma funcdo hash nos atributos da jun¢do para determinar o n6 de destino e envia
os dados para os nés especificos. Desta forma, quando os nés recebem os dados, hd a
garantia (pela funcdo de hash) de que os nés que irdo participar do resultado da jungao
estdo fisicamente localizados juntos, neste passo. Cada né entdo executa um algoritmo
linear de jun¢do, tipicamente uma juncao por hash em memdria, e reporta o resultado para
o no coletor. Este processo € demonstrado na Figura 3.6. Nesta figura, € mostrada uma
arquitetura com quatro nés sem compartilhamento, e estes quatro nds estao replicados em
duas camadas para melhor mostrar a fase de espalhamento dos dados por fun¢do de hash

(shuffle).

A solu¢do do problema da contagem dos tridngulos apresentada na Secao 3.2,
utilizando banco de dados paralelos é a mesma utilizada em bancos de dados relacionais,
uma vez que tal tecnologia implementa a algebra relacional. Na Secdo 3.3 é mostrada
a consulta SQL que resolve o problema. Esta consulta envolve duas juncdes, que serdo
executadas em paralelo, e as selecdes de remocao de duplicatas que serdo aplicadas apds
as jungdes no fluxo de execucao das consultas (pipeline).

Os principais sistemas gerenciadores paralelos de bancos de dados comerciais sao
Pivotal Greenplum Database, HP Vertica, Teradata, Microsoft SQL Server Parallel Data
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Algoritmo

E o

Figura 3.6. Juncéao por hash em um banco de dados paralelo sem compartilhamento.

Warehouse e IBM Netezza. Dentre os de cddigo aberto pode-se citar: AsterixDB, Stra-
tosphere (atualmente Apache Flink), Myria e Presto.

3.7. Hadoop
3.7.1. Breve historico

O problema era simples: como criar um indice para uma maquina de busca de toda a
Internet? Foi com esse desafio que Mike Cafarella e Doug Cutting resolveram desenvolver
o Apache Nutch. Rapidamente o crawler e a méquina de busca ficaram prontos, mas eles
perceberam que a arquitetura ndo escalaria para criar um indice de mais de um bilhdo
de paginas da Internet. Na mesma época, a equipe do Google publicou um artigo que
explicava a arquitetura do GFS (Google FileSystem) [Ghemawat et al. 2003], que era um
sistema de arquivos distribuido usado em sua méaquina de busca. Doug e Mike decidiram
criar uma implementacdo open source dessa arquitetura e a chamaram de NDFS (Nutch
Distributed FileSystem).

Em 2004, a equipe do Google publicou um novo artigo detalhando como era pos-
sivel criar um indice de toda a Internet usando o mecanismo de processamento paralelo
denominado MapReduce [Dean e Ghemawat 2008]. Com base nesse trabalho, os de-
senvolvedores do Nutch migraram a maior parte de seus algoritmos para executar sobre
o MapReduce e o NDFS. Mais tarde, Doug Cutting foi trabalhar no Yahoo! liderando
uma equipe que construiu a nova geracao de maquina de busca deles. Depois, o NDFS
(posteriormente chamado de HDFS ou Hadoop Distributed Filesystem) e o MapReduce
tornaram-se um projeto da Apache Software Foundation sob o nome de Apache Hadoop.
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Desde entdo, o Hadoop tem sido usado mundialmente para processar enormes
quantidades de dados. Vérios frameworks foram construidos usando a sua infraestrutura,
como serd visto a seguir. Diversos fornecedores criaram suas préprias distribui¢des do
Hadoop, como Microsoft, IBM, EMC, Oracle e outras empresas especializadas como
Cloudera e Hortonworks.

3.7.2. Funcionamento do HDFS

O HDFS, como mencionado acima, € um sistema de arquivos distribuidos, projetado para
armazenar arquivos muito grandes' executando em computadores padrio de baixo custo.

Assim como em qualquer sistema de arquivos, um arquivo € dividido em blocos
de dados. Enquanto tipicamente um sistema de arquivos tradicional armazena dados em
pequenos blocos (e.g. 512 bytes ou 1 kbyte), o HDFS usa, por padrado, blocos de 64MB.
Isso torna o HDFS ineficiente para uso em arquivos muito pequenos € numerosos. Para
garantir disponibilidade e leitura em paralelo, cada um dos blocos € replicado em um dos
nos de um cluster HDFS. Quando um disco ou um dos nés do cluster falha, além do
bloco poder ser lido de outro no, o sistema de arquivos automaticamente recria os blocos
presentes naquele disco em outros nés do cluster.

NameNode

DataNode DataNode DataNode DataNode

DataNode escreve em disco local

Figura 3.7. Visao geral da arquitetura do HDFS

A arquitetura de um cluster HDFS divide-se em NameNode e DataNode. O pri-
meiro armazena um indice de arquivos e de seus blocos e o segundo armazena os dados
(blocos). Um cliente que queira ler arquivos no HDFS, primeiro consulta o NameNode,
que entdo diz de quais nds do cluster os blocos serdo lidos, garantindo um balanceamento
de carga na leitura. Arquivos criados no HDFS s6é podem ser modificados anexando con-
teddo no final. Nao € possivel modificar blocos ja escritos. A falha do DataNode implica

! Atualmente h4 instancias do HDFS armazenando PetaBytes de dados.
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na indisponibilidade de todo o HDFS e, por esse motivo, ¢ importante manté-lo resiliente
a falha com mecanismos de redundancia. Uma visdo geral dessa arquitetura pode ser vista
na figura 3.7.

3.7.3. O ecossistema Hadoop

Atualmente o Hadoop conta com um ecossistema com diversos frameworks. Uma lista,
ndo exaustiva, de alguns dos principais projetos que compdem o ecossistema pode ser
vista abaixo.

e Ambari: Uma ferramenta web para aprovisionamento e gerenciamento de um clus-
ter Hadoop e de diversos de seus componentes.

e HBase: Um banco de dados ndo relacional (NoSQL) e colunar que utiliza a infra-
estrutura do Hadoop como mecanismo de armazenamento.

e Hive: Uma infraestrutura de armazém de dados com suporte a sumarizagdo de da-
dos e consultas.

e Pig: Uma linguagem de alto nivel para fluxo de dados e um framework de execucao
de computagdo distribuida.

e Spark: Uma engine rdpida e de propdsito geral para processamento de dados em
memoria baseados nos dados do HDFS. O Spark oferece um modelo de programa-
¢do simples e poderoso para executar uma enorme gama de atividades como ETL,
aprendizagem de mdaquina, processamento continuo de dados, processamento de
grafos, etc.

e Sqoop: uma ferramenta para transferéncia massiva de dados entre bancos de dados
relacionais e o HDFS.

e Mahout: Um conjunto de bibliotecas para executar algoritmos de aprendizagem de
mdquina e mineracdo de dados. Os coordenadores do projeto decidiram mover a
implementagdo dos algoritmos de MapReduce para o Spark.

3.7.4. MapReduce

O Hadoop MapReduce € um framework para facilitar a escrita de programas de compu-
tador para processar uma enorme quantidade de dados de forma paralela, distribuida e
resiliente a falhas. Os dados de entrada para um job MapReduce, por estarem armaze-
nados no HDFS, sdo também processados de forma distribuida, aproveitando dos dados
disponiveis localmente em um né do cluster. A Figura 3.8 apresenta um desenho esque-
matico de um job MapReduce, que €, de forma resumida, composto por duas fases:

1. Map: quando os dados sdo processados e produzem saidas como tuplas no formato
(chave, valor);

2. Reduce: quando as tuplas com mesma chave sdo agrupadas para alguma atividade
de agregacdo.
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Figura 3.8. Um job MapReduce
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Um exemplo bem simples para entender o MapReduce é um job para contar a
ocorréncia de cada palavra em um texto. Na fase de Map, cada linha lida do arquivo
¢ dividida em suas palavras que produzem uma saida {PalavraA, 1}. Note que se uma
palavra aparece duas vezes na mesma linha duas tuplas idénticas serdo produzidas. Na
faze de Reduce, as tuplas com mesma chave serdo agrupadas e os valores 1 serdo somados.

Em geral, o programador nio precisa se preocupar com comunicagdo de dados,
tratamento de concorréncia e eventuais falhas em algum né que estd processando um
determinado job. Esse é um dos grandes diferenciais do Hadoop MapReduce.

Uma possivel solucdo para contagem de tridngulos utilizando MapReduce, base-
ada na proposta feita por Suri e Sergei [Suri e Vassilvitskii 2011], envolve o encadea-
mento de 3 jobs MapReduce. O primeiro constréi um conjunto de todas as triades (par
de arestas que compartilham um vértice) de um grafo. Essas triades, juntamente com as
arestas originais sdo gerados como linhas, mas com um atributo identificador dizendo se
¢ uma aresta original do arquivo ou se foi gerada pelo primeiro passo. Essa saida serve
de entrada para o segundo job, que conecta as triades com as arestas originais, formando
os triangulos. Por fim, o terceiro job conta o nimero de tridngulos gerados pelo passo
anterior. Vamos olhar um exemplo para melhor entendimento.

Dado o grafo ndo direcionado de entrada descrito na Tabela 3.2, onde os nomes
identificam os vértices e cada linha uma aresta que liga esses vértices, podemos identificar
3 triangulos: (Bernardo, Chico, Renato), (Renato, Chico, Roberto) e (André, Tamara,
Marcelo).

Ap6s a etapa de Map do primeiro job, sdo gerados um conjunto de pares (chave,
valor) conforme a Tabela 3.3. A chave € escolhida entre os vértices da aresta, mas iSso
pode ocorrer de diversas maneiras. Para simplificar, usaremos o primeiro nome em ordem
alfabética.

A etapa de Reduce do primeiro job é a mais importante. Nessa etapa, para cada
chave da Tabela 3.3, sdo gerados as arestas originais (valor na Tabela 3.3) bem como as
triades baseadas nessas arestas. O resultado, ja ordenado, pode ser visto na Tabela 3.4.

O segundo job tem apenas a etapa de Reduce e toma de entrada o resultado pro-
duzido na Tabela 3.4. Para cada grupo de chaves (arestas), € verificado se hd uma aresta
original (Gerado = 0). Se sim, € verificada em quantas triades essa aresta fecha um tri-
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Tabela 3.2. Exemplo de grafo de entrada.

Origem | Destino
André | Bernardo
André Marcelo
André Tamara

Bernardo Chico
Bernardo | Renato
Chico Renato
Chico Roberto
Chico Livia
Marcelo | Tamara
Roberto Renato

Tabela 3.3. Resultado da etapa de Map do primeiro Job.

Chave Valor (arest)
André André, Marcelo
André André, Tamara
André André, Bernardo
Marcelo | Marcelo, Tamara
Bernardo | Bernardo, Chico
Bernardo | Bernardo, Renato
Chico Chico, Roberto
Chico Chico, Livia
Chico Chico, Renato
Roberto | Roberto, Renato
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Tabela 3.4. Resultado da etapa de Reduce do primeiro Job.

Chave Gerado Triades
André, Bernardo 0
André, Marcelo

André, Tamara
Bernardo, Chico
Bernardo, Tamara
Bernardo, Renato
Bernardo, Marcelo
Chico, Livia
Chico, Roberto
Chico, Renato
Chico, Renato
Livia, Roberto
Livia, Renato
Marcelo, Tamara
Marcelo, Tamara
Roberto, Renato
Roberto, Renato

{André,Bernardo}, { André,Tamara}

{André,Bernardo}, { André,Marcelo}

{Bernardo,Chico}, { Bernardo,Renato}

{Chico, Livia}, {Chico, Roberto}
{Chico, Livia}, {Chico, Renato}
{ André,Marcelo}, { André, Tamara}

{Chico,Roberto}, {Chico,Renato}

(=l el R e Rl o Nen) Nl B Nl B New] Nen) Ran)

angulo, emitindo uma contagem parcial para cada chave. Pelo nosso exemplo, podemos
ver que isso ocorre nas chaves (Chico, Renato), (Roberto, Renato) e (Marcelo, Tamara),
totalizando nossos 3 tridngulos.

A ultima etapa (terceiro Job) € uma tarefa trivial de somar as contagens parciais
emitidas pelo passo anterior.

3.7.5. Hive

O Hadoop MapReduce, como descrito anteriormente na Secdo 3.7.4, é um framework
para ser utilizado e desenvolvido em uma linguagem de programacio, e.g. Java, com as
complexidades inerentes de um desenvolvimento de software em linguagens de programa-
cdo. Assim surgiu rapidamente a necessidade de especificacio de programas MapReduce
em linguagens declarativas de alto nivel.

O Hive [Thusoo et al. 2009] é uma das iniciativas neste sentido, no qual a especi-
ficacdo de jobs MapReduce € feita em uma linguagem similar ao SQL: o HiveQL. O Hive
foi inicialmente desenvolvido pelo Facebook e atualmente seus principais contribuidores
sdo o proprio Facebook e o Netflix.

O Hive interpreta arquivos do HDFS como tabelas com estrutura, de forma similar
aum SGBD. Entretanto, nenhuma estrutura adicional de SGBD € criada pelo Hive, exceto
os metadados sobre o formato dos arquivos em tabelas. No HiveQL ha uma linguagem de
definicdo destes formatos.

Como um exemplo, imagine que hd um arquivo contendo os dados do Twitter
no HDFS contendo os dados da tabela do twitter descrita na Secdo 3.3 com atributos
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follower e followee, ou seja, um arquivo texto em formato CSV contendo dois nimeros
inteiros (delimitados por virgula). O comando HiveQL abaixo cria os metadados para a
tabela Twitter a partir deste arquivo.

CREATE TABLE twitter (follower INT, followee INT);
LOAD DATA INPATH ’/input/twitter' OVERWRITE INTO TABLE twitter;

Embora o HiveQL nao implemente a linguagem SQL em todas as suas funciona-
lidades, a consulta da Se¢d@o 3.3 que resolve o problema da contagem dos tridangulos pode
ser aplicada diretamente no console do Hive.

E importante notar que o Hive interpreta o SQL e gera jobs MapReduce em Java,
que sdao compilados e executados sob demanda.

3.7.6. Pig

De forma similar ao Hive, o Yahoo! criou o Pig [Olston et al. 2008] em 2006 e o moveu
como um projeto para o Hadoop em 2007, com o intuito de simplificar o desenvolvimento
de jobs MapReduce através de uma linguagem procedural de alto nivel (Pig Latin).

O Pig Latin, diferentemente do HiveQL, é uma linguagem procedural e nao de-
clarativa. E possivel efetuar atribui¢cdes e manipulacdo de varidveis intermediarias. Em
geral, cada comando Piglatin corresponde a um operador da dlgebra relacional.

O exemplo abaixo mostra a declaracdo da tabela do Twitter na linguagem Pig
Latin.

Twitter = LOAD ' /input/twitter’ USING PigStorage(’,’)
AS (follower: int, followee: int);

Note que, diferentemente do Hive, o Pig Lating cria a tabela Twitter € a0 mesmo
tempo instancia a mesma lendo do arquivo de input com o formato especificado.

O cddigo abaixo executa a contagem dos tridngulos, uma vez mapeada a tabela
Twitter.
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Twitter_1 = LOAD ' /input/twitter’ USING PigStorage ('’ ')
AS (follower:int, followee:int);

Twitter_2 = LOAD ’/input/twitter’ USING PigStorage(’ ')
AS (follower:int, followee:int);

Twitter_3 = LOAD ' /input/twitter’ USING PigStorage ('’ ')
AS (follower:int, followee:int);

Twitter_SelfJoin = JOIN Twitter_1 by $1,
Twitter_2 by $0;

Twitter_FullJoin = JOIN Twitter_3 by ($1, $0),
Twitter_SelfJoin by (S0, $3);

Triangles = FILTER Twitter_FullJoin
BY (SO0 < $1 AND $1 < $3) OR (SO > $1 AND S$S1 > $3);

Triangles_Grp = GROUP Triangles ALL;
Triangles_Cnt FOREACH Triangles_Grp GENERATE COUNT (Triangles);

DUMP Triangles_Cnt;

As trés primeiras linhas atribuem as tabelas Twitter_1, Twitter_2 e Twitter_3. Esta
atribuicdo em trés tabelas ndo deveria ser necessaria, mas na versdo do Pig (antiga) em
que foi criado e executado este c6digo ndo era possivel fazer uma juncdo da tabela com
ela mesma (self join).

As proximas duas linhas executam as duas juncdes; a proxima, um filtro que eli-
mina as duplicatas; e as duas penultimas executam um agrupamento para contagem. A
ultima linha imprime o valor final. Somente a partir de um comando DUMP que o Pig
comega a construir os jobs MapReduce, compilar e executé-los.

3.8. Apache Spark

O Apache Spark € uma plataforma para computagao distribuida que foi projetada para ser
de proposito geral e muito eficiente [Zaharia et al. 2012, Karau et al. 2015]. A principal
diferenca em relacdo ao MapReduce € que toda a computacdo € feita e armazenada em
memoria, sem necessidade de salvar em disco resultados intermediarios.

A unidade bdasica de dados do Spark € o Resilient Distributed Dataset (RDD). O
conceito € semelhante ao bloco de dados do HDFS, mas trata-se de cole¢des de dados que
estdo na memoria RAM dos nds do cluster. Na pratica, o Spark carrega os dados de um
bloco do HDFS na memoéria RAM do n6 em que o bloco esta. Os programas Spark fazem
dois tipos de operacdo com um RDD:

e Transformacoes: Transformam um RDD em outro RDD. Entre as transformacdes
mais comuns podemos encontrar as operacdes de Map e ReduceByKey (mesmo con-
ceito do MapReduce), ordenacgao e operagdes de conjuntos, como unido, intersecao
e diferenca.
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e Acdes: Produzem algum resultado a partir de um RDD. Acdes tipicas consistem
em enumerar alguma quantidade de itens de um RDD, contar e somar.

O Spark utiliza o conceito de execucdo preguicosa, para que s6 quando realmente
um resultado tenha de ser produzido (uma a¢ao € executada), e toda a sequéncia de pas-
sos necessdria é conhecida, o Spark realmente 1€ os dados e faz cédlculos na memoria.
Com isso, o motor de execucdo do Spark consegue otimizar tudo que serd executado,
escolhendo os melhores nds, a melhor sequéncia, etc.

O Apache Spark também vem com um conjunto de bibliotecas com algoritmos
para aprendizado de méquina, grafos, fluxo continuo de dados e SQL. Algumas dessas
sdo0 vistas a seguir.

3.8.1. Utilizando o console python

O Apache Spark possui consoles interativos nas linguagens Python e Scala e seus jobs
podem ser submetidos em batch também em Java. A API do Spark é acessada a partir
de um objeto central denominado SparkContext. Esse objeto contém a conexao com
uma instancia do cluster e a partir dele todos os outros objetos e métodos sdo acessados.
Ao se iniciar um console do Spark, o objeto j4 estd automaticamente disponivel através
da varidvel sc. Para compreender a simplicidade do modelo de programacgao do Spark, o
trecho de cédigo abaixo 1€ um arquivo txt e faz a contagem de ocorréncia das palavras.

#fproduz um RDD onde cada item e uma linha do arquivo texto
arquivo = sc.textFile(’'hdfs://servidor:10001/arquivo.txt’)

#para cada linha produz N itens no novo RDD, uma para cada
palavra.
palavras = arquivo.flatMap(lambda linha : linha.split(’ "))

#fcria novo RDD com tuplas do formato (palavra, 1)
palavrasCV = palavras.map (lambda palavra : (palavra, 1))

fexecuta o Reduce usando a funcao add para os valores das
tuplas.
contagemPalafras = palavrasCV.reduceByKey (add)

#somente nesse comando toda a computacao e feita de forma
otimizada.
contagemPalavras.collect ()

Para resolver o problema de contagem de tridngulos utilizando o Spark, a ideia é
semelhante a usada com o modelo do MapReduce.

3.8.2. Spark SQL

O Spark SQL [Xin et al. 2013b, Armbrust et al. 2015], anteriormente chamado de Shark,
€ um modulo do Apache Spark para processamento de dados estruturados (relacionais).
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Ele utiliza uma abstracdo denominada DataFrame, e também serve como uma maquina
de execuc¢do de consultas distribuidas baseada em SQL.

Um DataFrame do Spark SQL tem as mesmas caracteristicas de um DataFrame
em R ou em Pandas (Python), e pode ser criado a partir de diversas fontes de dados,
como um arquivo JSON, um arquivo texto, um RDD do Spark, uma tabela do Hive, ou
qualquer fonte que possua um driver JDBC. O esquema de dados de um DataFrame pode
ser inferido através de reflexdo ou programaticamente.

O trecho de cédigo abaixo mostra como executar a contagem de triangulos utili-
zando o SQL proposto na secado 3.2.

# Importa os modulos e cria o contexto
from pyspark.sgl import SQLContext, Row
sglContext = SQLContext (sc)

# Carrega o arquivo de arestas para um RDD
linhas =
sc.textFile ("hdfs://servidor:10001/data/triangles/twitter_combined.txt")
partes = linhas.map(lambda 1: l.split())
arestas = partes.map (lambda p: Row(follower=int (p[0]),
followee=int (p[1])))

# Infere o schema e registra o DataFrame como tabela
schemaWiki = sglContext.createDataFrame (arestas)
schemaWiki.registerTempTable ("arestas")

# Executa o SQL
triangulos = sglContext.sqgl ("SELECT count () FROM arestas R,
arestas S, arestas T WHERE R.follower = S.followee AND
S.follower = T.followee AND T.follower = R.followee AND
R.follower > S.follower AND
S.follower > T.follower")
print triangulos.collect ()

3.8.3. Spark GraphX

O Spark GraphX € um novo médulo do Apache Spark que fornece um conjunto de abs-
tracoes e ferramentas para processamento paralelo de algoritmos em grafos [Xin et al.
2013a]. Nas abstragdes de vértices e arestas € possivel incluir propriedades, como pesos,
capacidades maximas e minimas; ou qualquer outra propriedade que seja relevante para
modelar um problema.

O Spark GraphX possui um conjunto de operagdes essenciais para diversos al-
goritmos de andlise de grafos, como operacdes em paralelo sobre os vértices/arestas dos
grafos, obtencdo de subgrafos, inversdo de arestas e agregacdo de vizinhos. Esse tltimo,
por exemplo, pode ser usado para calcular o grau de cada vértice de um grafo. Mais
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detalhes desse médulo podem ser obtidos na documentacio oficial do produto 2.

Como € recente seu desenvolvimento, ainda sdo poucos os algoritmos implemen-
tados e a uUnica linguagem suportada é o Scala. Atualmente ele conta com algoritmos
de PageRank [Brin e Page 2012], identificacdo de componentes conectados e contagem
de tridangulos, que é demonstrada com trecho de cddigo abaixo. Comparado com as es-
tratégias de MapReduce, a contagem de tridngulos utilizando Spark GraphX é de varias
ordens de grandeza mais rdpido e eficiente em consumo de memdria.

# Carrega o grafo a partir de um arquivo cujas linhas sao pares
de identificadores dos nos, definindo uma aresta

val graph = GraphLoader.edgelListFile(sc,
"graphx/data/followers.txt",
true) .partitionBy (PartitionStrategy.RandomVertexCut)

# conta o numero de triangulos
val triCounts = graph.triangleCount () .vertices

# imprime o resultado
println(triCounts.mkString ("\n"))

3.9. Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas algumas tecnologias recentes da era do big data. En-
tretanto, a lista de tecnologias com certeza nao foi exaustiva. Nao foram abordadas muitas
outras tecnolgias existentes. Como exemplo, ndo foram citadas as tecnologias de bancos
de dados ndo relacionais (NoSQL) [Han et al. 2011], e a comparagdo entre estas € 0 mo-
delo relacional [Cattell 2011, Stonebraker 2010, Stonebraker 2012]. Nao € objetivo deste
capitulo prover um survey sobre todas as possiveis tecnologias de gerenciamento de big
data, mas de mostrar de forma introdutdria algumas das principais tecnologias ja maduras
de mercado.

O que também estd fora do escopo deste capitulo é a comparagdo técnica mais
profunda e de desempenho entre cada uma das tecnologias [Pavlo et al. 2009], como
por exemplo, comparagao entre bancos de dados orientados a colunas ou a linhas [Abadi
et al. 2008] e a comparacdo entre modelos de paralelismo Hadoop ou bancos de dados
[Stonebraker et al. 2010].
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