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Resumo

O volume de dados gerados atualmente é enorme e vem aumentando notoriamente. Conco-
mitantemente, os dados estdao se tornando mais esparsos e semiestruturados e sdo varios
os SGBDs existentes para o gerenciamento destes. Neste contexto, o presente trabalho
abordou a tarefa de realizar a comparacao de desempenho entre os SGBDs Neo4j e Post-
greSQL ao acesso a dados complexos devido a populariedade e importancia de cada um
para a sua categoria e o uso das tecnologias de grafo e relacional. Sendo assim, objetivou-se
a proposicao de uma aplicacdo para a realizacao dos testes para a comparagdo de desem-
penho, a partir do conjunto de dados de citagbes de patentes. Os testes foram criados
tendo como base os pontos fortes de cada SGBD, onde foram abordadas consultas sim-
ples com indices, consultas com agregacao, travessia e correspondéncia de padrao, além de
testes de carga de dados. Apds a execucao dos experimentos, notou-se que os resultados
nao divergiram dos resultados obtidos por experimentos de outras pesquisas e trabalhos
correlatos que usam de mesma abordagem, onde o banco de dados relacional PostgreSQL

obteve desempenhos superiores ao Neo4j em varios aspectos.

Palavras-chave: PostgreSQL, Neo4j, dados complexos, comparagao de desempenho.
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1 Introducao

Sabe-se que o volume de dados gerados atualmente é enorme e vem aumentando
notoriamente, com novas informagoes geradas todos os dias por meio de aplicativos, siste-
mas, aparelhos com IoT, redes sociais, dentre outros. Concomitantemente, os dados estao
se tornando mais esparsos e semiestruturados, conforme ja destacado por Professional. . .
(2011), e é cada vez mais um requisito para os sistemas de informagao a manipulagao
de dados mais complexos. No entanto, como jé ressaltado por Barioni (2006), os SGBDs
foram tradicionalmente desenvolvidos para suportar o armazenamento e a recuperacao efi-
cientes de grandes volumes de dados compostos apenas por nimeros e pequenas cadeias
de caracteres. Assim, a manipulacao de dados complexos de forma eficiente tornou-se um

objetivo importante para a area de tecnologia.

Dentre os principais dados complexos, pode-se mencionar as imagens, documentos,
videos e arquivos MP3, onde os mesmos podem ser caracterizados por nao possuirem uma
informacao bidimensional e serem armazenados como registro em uma linha que nao é
necessariamente um vetor e sim um objeto, onde este contém todos os itens de informagcéo
para um, e apenas um, registro. Tendo em vista essas caracterizacoes, os bancos de dados
nao relacionais se tornaram opg¢oes plausiveis para o armazenamento e a recuperacao de

dados complexos, devido a natureza destes.

Outrossim, sdo varios os bancos de dados de base ndo relacional e a aplicacdo
de cada um é determinada pelo contexto no qual o mesmo esté inserido. Assim sendo,
devido a importancia de grafos para a manipulacao de big data, a facilitagdo para lidar
com grandes volumes de dados, com relacionamentos dindmicos e altamente conectados,
os bancos de dados nédo relacionais orientados a grafo se tornam uma boa opgao para
lidar com dados complexos (SADALAGE; FOWLER, 2013). Entretanto, é importante
ressaltar que o uso de bancos de dados nao relacionais é comparativamente menor do
que o uso de bancos de dados relacionais, tendo como base o ranking de popularidade do
site DB-Engines (2022), onde o método de calculo do mesmo recebe como pardmetros o
numero de mengdes e resultados em sites de busca, interesse geral no sistema, frequéncia
de discussoes técnicas sobre o sistema, niimero de ofertas de emprego em que o sistema é
mencionado, namero de perfis no Linkedin em que o sistema é mencionado e a relevancia

nas redes sociais.

Logo, este trabalho de conclusao de curso tem como objetivo comparar o desem-
penho ao acesso a dados complexos entre os bancos de dados relacionais e os bancos de
dados nao relacionais orientados a grafo para identificar em quais situagoes cada um é

mais vantajoso. A escolha pelos bancos de dados PostgreSQL e Neo4j para a realizagao
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da comparacao de desempenho neste trabalho de conclusdo de curso foi tomada levando
em considerac¢ao o ranking de novembro de 2022 de cada um no site DB-Engines (2022),
onde o Neodj ocupa a 19 posi¢cdo no ranking geral, envolvendo todos os SGBDs, e a 12
posicdo no ranking de bancos de dados de grafo e, por sua vez, o PostgreSQL ocupa a
52 posicao no ranking geral, a 4° posicido no ranking de banco de dados relacionais, além
de ser o banco de dados open-source mais usado no mercado. Ademais, a literatura sobre
comparacao de desempenho entre SGBDs é vasta, cada uma com seus critérios de com-
paracdo, mas poucas sao as de comparagao entre os SGBDs PostgreSQL e Neo4j para o
tema de acesso a dados complexos. Entretanto, o assunto é importante levando em conta
sua especificidade, e procura-se estimular sua investigacdo com a revisdo do estado da

arte no assunto.

1.1 Objetivos

O objetivo geral do trabalho descrito aqui consiste em analisar o desempenho
entre os bancos de dados PostgreSQL e Neodj no acesso a dados complexos. Objetivos

especificos estdo atrelados a este objetivo geral, sendo os mesmos:

o Verificagdo da maturidade dos bancos de dados nao relacionais orientados a grafo

ao acesso e manipulacao de dados complexos;

» Verificagdo do nivel de complexidade de acesso a dados complexos com um SGBD

relacional;
o Investigacdo dos principais critérios de desempenho ao acesso a dados;

o Analisar os cendrios em que cada banco de dados é mais adequado ao acesso a dados

complexos.

1.2 Justificativa

Como ja ressaltado anteriormente, os dados estdo se tornando mais complexos,
onde as aplicagoes tém cada vez mais que lidar com imagens, documentos, arquivos MP3,
filmes, informacoes geo-referenciadas, dentre outras. Assim, com essa andlise de desempe-
nho entre os principais bancos de dados das categorias relacional e ndo relacional orientado
a grafo, o leitor terd o resultado de uma anélise profunda de desempenho para ajuda-lo na
tomada de decisdo para a definicio do melhor banco de dados para o contexto do mesmo
para acesso a dados complexos, além de auxiliar pesquisadores e estudantes. Além disso,
esse tema nao ¢ abordado durante o curso de Bacharelado de Sistemas de Informacao na
Universidade Federal de Uberlandia, mas o mesmo tem muito a agregar a um estudante

ou profissional da area de tecnologia.
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1.3 Organizacao do Texto

O texto deste trabalho é composto pelo capitulo 2, Fundamentacao Teérica, que
visa fazer o embasamento tedrico necessario para melhor compreensao dos temas aborda-
dos, trazendo conceitos introdutérios relacionados a teoria de grafos, digrafos, ao modelo
relacional, modelo néo relacional, SGBDs relacionais e nao relacionais, além de concei-
tos relacionados aos SGBDs nao relacionais orientados a grafo, PostgreSQL e Neo4j. O
capitulo seguinte, Trabalhos Relacionados, aborda trabalhos relacionados com o mesmo
tema ou que se utilizam de abordagens semelhantes as que sao abordadas neste TCC. Em
seguida, o capitulo 4, Método de Trabalho, descreve o método de trabalho desta pesquisa,
apresentando como o conjunto de dados foi obtido e modelado e como a aplicagcdo para
a comparagao de desempesenho foi desenvolvida e funciona. Ja no capitulo Resultados e
Discussoes (capitulo 5) sdo apresentados a metadologia dos testes, a infraestrutura utili-
zada e todos os resultados obtidos referentes aos testes de comparagoes entre os SGBDs
Neodj e PostgreSQL a partir dos conjuntos de dados de diferentes tamanhos, além de
apresentar também discussdes acerca destes resultados. Finalmente, o ultimo capitulo
conclui o trabalho apresentando os novos conhecimentos adquiridos e, além disso, sugere
atualizagOes na aplicacao desenvolvida para a realizacao de testes para continuidade desta

pesquisa.
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2 Fundamentacao Teorica

Visando o embasamento tedrico para melhor compreensao do TCC descrito aqui e
dos temas abordados neste, esta secdo apresenta as principais teorias e conceitos relacio-
nados aos bancos de dados relacionais e nao relacionais orientados a grafos e as principais

diferengas e semelhangas entre os SGBDs PostgreSQL e Neo4j.

2.1 Bancos de Dados Relacionais e Nao Relacionais Orientados a

Grafos

A forma como os dados sdo modelados e as interfaces disponibilizadas para a
manipulacdo dos mesmos impactam diretamente na eficiéncia no acesso aos dados. Assim,
esta secao resume as principais caracteristicas e conceitos relacionados aos bancos de dados

relacionais e nao relacionais orientados a grafo.

2.2 Bancos de Dados Relacionais

Os bancos de dados relacionais sdo caracterizados, principalmente, por sua base
de modelo relacional, pelos seus relacionamentos realizados por meio de campos de chave
estrangeira, pelas propriedades ACID que garantem a confiabilidade nas transagoes e o
uso da linguagem de consulta declarativa SQL. Ademais, de acordo com o ranking de
novembro de 2022 do site DB-Engines (2022), os bancos de dados de base relacional

lideram o ranking de popularidade entre os bancos de dados.

Entretanto, é importante ressaltar também que os bancos de dados relacionais pos-
suem algumas limitagoes e complexidades, sendo que estas impulsionaram o surgimento
dos bancos de dados nao relacionais. Dentre suas limitacoes e complexidades, tendo como
viés o tema deste TCC, vale destacar, de acordo com Zhou e Ordonez (2019), a complexi-
dade para lidar com problemas de grafos, problemas importantes para lidar com big data,
e a limitacdo de escalabilidade que esté relacionada ao crescimento exponencial, pois ha

uma certa dificuldade para conciliar o tipo de modelo com a demanda da escalabilidade.

2.2.1 Modelo Relacional

Tendo com base o livro do Guimaraes (2003), os bancos de dados relacionais tém
sua base no modelo relacional, modelo proposto por Edgar Codd em 1970 para represen-
tacdo de dados. Este modelo visa padronizar a representacdo dos dados, principalmente,

por meio de relacdes, esquemas e formas normais.
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No modelo relacional, a relagdo é a principal constru¢do para a representacao
dos dados, sendo a mesma uma tabela com linhas ndo ordenadas e colunas. Outrossim,
as relagoes podem possuir instdncias, onde cada uma representa um conjunto de linhas
(tuplas ou registros) distintas entre si, que compdem a relagio em um dado momento.
Concomitantemente, o esquema especifica o0 nome da relacdo e o dominio de cada coluna.
Por exemplo, considere a Figura 1 abaixo representando o diagrama Modelo-Relacional,
na nota¢ao Crow’s Feet (PUJA; POSCIC; JAKSIC, 2019), de uma relagdo que define a
nota e a quantidade de faltas de um aluno por curso. Para este exemplo, as relagoes sdo
as tabelas aluno, curso e aluno_curso. Ja o esquema de cada tabela, pode ser definido da

seguinte forma:

« tabela aluno: aluno(aluno_id: int, nome: char[200], matricula: char[12], data_nasc:
date)

« tabela curso: curso(curso id: int, nome: char[200], carga horaria: int)

« tabela aluno_curso: curso(aluno_id: int, curso_id: int, nota: float, qtd_faltas: int)

aluno
PK | aluno_id
nome H
matricula
data_nasc aluno_curso
t{ PK,FK1 | aluno_id
H PK,FK2 | curso_id
curso nota
PK | curso_id qgtd_faltas
nome

carga_horaria

Figura 1 — Diagrama do Modelo-Relacional da relacdo exemplificada entre aluno e curso.

Por sua vez, as instancias para as tabelas aluno, curso e aluno curso podem ser

exemplificadas, respectivamente pelas Tabelas 1, 2 e 3.

Além disso, este modelo ainda impde algumas restrigoes de integridade. De acordo

com Date (2004), uma restricio de integridade pode ser definida como uma expressao
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aluno id nome matricula data_nasc
1 Marcos 11111BSI111 23-06-1999
2 Maria 11111BSI112 01-01-2001

Tabela 1 — Instancias da tabela exemplificada aluno.
curso_id nome carga,_ horaria
1 Introducao a Banco de | 60

Dados

Tabela 2 — Instancias da tabela exemplificada curso.
aluno_id curso_ id nota qtd_ faltas
1 1 50 10
2 1 75 2

Tabela 3 — Instancias da tabela exemplificada aluno_ curso.

associada ao banco que precisa ser avaliada o tempo todo como verdadeira. Dentre as

restrigoes, vale destacar:

o Restrigdes de tipo: definem o conjunto de valores de um determinado tipo;

o Restrigdes de atributo: especificam os valores que um atributo pode assumir;

o Restrigdes sobre relagdes: no esquema da base de dados, uma condicdo é definida a

fim de restringir a informagao a ser armazenada;

o Restrigdes de chaves primarias: garante que as tuplas de uma relagado sejam tunicas;

o Restrigdes de chave estrangeira: o banco de dados ndo pode conter quaisquer valores

de chaves estrangeiras nao correspondentes. Assim, como uma informacao de uma

relacio pode estar ligada a informacao de outra relacdo, se uma delas é modificada

a outra também deve ser checada e modificada de maneira a garantir a consisténcia

da informagcao.

Ademais, o modelo relacional ainda propée a normalizacao do banco de dados por

meio de pelo menos trés etapas de validagdo de acordo com as formas normais. Resu-

midamente, de acordo com Machado (2017) essa normalizagdo visa eliminar anomalias e

redundancias nos dados, visando garantir a integridade dos dados e eficiéncia das consul-

tas.

2.2.2 Transacdes e Propriedades ACID

Segundo Date (2004), uma transacao em bancos de dados relacionais pode ser

definida como uma unidade légica de trabalho, que se inicia com a execugdo de uma
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operagao BEGIN TRANSACTION e termina com a execugao de uma operacio COMMIT
ou ROLLBACK. A operacao COMMIT indica que uma unidade légica de trabalho foi
executada com sucesso. Por outro lado, o ROLLBACK indica que uma transagao nao foi

executada com sucesso, por alguma falha, e que as atualizagbes devem ser desfeitas.

Por exemplo, considere o exemplo abaixo para a atualizacao da nota de um aluno,
onde o mesmo tera sua nota incrementada em 30 pontos. Caso a operagao nao seja con-
cluida por alguma falha, a alteracio sera desfeita. Caso a atualizagdo seja bem sucedida,

0 mesmo tera sua nota incrementada com sucesso.

BEGIN TRANSACTION;
UPDATE aluno_curso 12 { nota := nota + 30 } ;
IF ocorreu alguma falha THEN GO TO UNDO ;
END IF;
COMMIT; /* término bem sucedido */
GO TO FINISH;
UNDO:
ROLLBACK;/* término com erro */
FINISH:
RETURN;

Assim, as propriedades ACID garantem a confiabilidade nas transagoes, sendo as

mesmas Atomicidade, Correcdo, Isolamento e Durabilidade. Resumindo:

o Atomicidade: as transac¢bes sdo atdmicas, visto que a transagdo serd executada to-

talmente ou nao sera executada;

o Consisténcia: as transagoes criam um estado valido dos dados ou em caso de falha

retorna todos os dados ao seu estado antes que a transacao foi iniciada;

o Isolamento: as transacoes sdo isoladas umas das outras. Ou seja, as atualizagoes de

uma transacao s6 serao visualizadas por outra transagao apés o COMMIT;

o Durabilidade: ap6s o COMMIT ser executado com sucesso, as atualizagoes sao re-
gistradas no banco de dados de tal forma que mesmo no caso de uma falha e/ou

reinicio do sistema, os dados estao disponiveis em seu estado correto.

2.3 Bancos de Dados Nao relacionais

Conforme jé citado por Sadalage e Fowler (2013), os bancos de dados nao relacio-
nais surgiram como proposta para resolver problemas referentes a manipulacao de grandes

volumes de dados néo estruturados e semiestruturados, disponibilidade e escalabilidade.
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Os bancos de dados nao relacionais apresentam algumas caracteristicas fundamentais que
os diferenciam dos sistemas de bancos de dados relacionais, tornando-os adequados para
armazenamento de grandes volumes de dados nao estruturados ou semiestruturados. Se-
gundo Léscio, Oliveira e Pontes (2011), as principais caracteristicas desses bancos de

dados sdo:

o Escalabilidade Horizontal: a auséncia de bloqueios permite a escalabilidade hori-
zontal e torna os bancos de dados néo relacionais adequados para solucionar os

problemas de gerenciamento de volumes de dados que crescem exponencialmente;

o Auséncia de esquema ou esquema flexivel: a auséncia completa ou quase total do
esquema que define a estrutura dos dados modelados facilita tanto a escalabilidade
quanto contribui para um maior aumento da disponibilidade. Entretanto, nao ha

garantia da integridade dos dados, o que ocorre nos bancos relacionais;

e Suporte nativo a replicacdo: esta caracteristica permite a replicagdo de forma nativa
e diminui o tempo gasto para recuperar informacoes. Existem duas abordagens

principais para replicagdo, sendo as mesmas Master-Slave e Multi-Master;

o API simples para acesso aos dados: APIs sdo desenvolvidas para facilitar o acesso
a informagoes, permitindo que qualquer aplicagdo possa utilizar os dados do banco

de forma rapida e eficiente;

« Consisténcia eventual: a consisténcia nem sempre é mantida entre os diversos pontos
de distribuicdo de dados. Assim, esta caracteristica tem como principio o teorema
CAP (Consistency, Availability e Partition tolerence), na qual diz, que em um dado
momento, s6 é possivel garantir duas de trés propriedades entre consisténcia, dispo-

nibilidade e tolerancia a particao;

o Map/Reduce: suporte ao manuseio de grandes volumes de dados distribuidos ao
longo dos nés de uma rede. Na fase de map, os problemas sdo quebrados em sub-
problemas que sao distribuidos em outros nés na rede. Ja na fase reduce, os subpro-
blemas sao resolvidos em cada né filho e o resultado é repassado ao pai, que, sendo
ele também filho, repassaria ao seu pai, e assim por diante até chegar ao noé raiz do

problema;

o Consistent hashing: esta caracteristica suporta mecanismos de armazenamento e
recuperagao em banco de dados distribuido. O uso desta técnica é interessante, pois

evita muita migracao de dados;

o Multiversion concurrency control (MVCC): mecanismo que dé suporte a transagoes

paralelas em um banco de dados. Ao contrario do esquema classico de gerenciamento
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de transagoes, permite que operacdes de leitura e escrita sejam feitas simultanea-

mente;

o Vector clocks: sao usados para gerar uma ordenagao dos eventos acontecidos em um

sistema.

De acordo com Hecht e Jablonski (2011), os bancos de dados NoSQL podem ser divi-
didos/classificados em quatro grupos, sendo os mesmos orientados a chave e valor, do-
cumentos, colunas e a grafos. Tendo como referéncia os banco de dados nao relacionais
orientados a grafo, vale ressaltar também que os mesmos objetivam um desempenho apri-
morado na gestao eficiente de bases onde os dados sdao fortemente vinculados e os mesmos
podem ser utilizados, por exemplo, em servigos baseados em localizacdo geografica, repre-
sentacdo do conhecimento, sistemas de recomendacao e em qualquer outra aplicagao que
se utilize de relagoes complexas (LOPES, 2014).

2.4 Banco de Dados Nao Relacionais Orientados a Grafos

Os bancos de dados orientados a grafos sdo caracterizados, principalmente, por
utilizarem a teoria dos grafos em sua implementagdo, onde faz-se o uso de grafos dire-
cionados (digrafos), nds e arestas para a representagdo do conjunto de dados, onde os
nés representam as entidades e as arestas os relacionamentos. Esta abordagem oferece
diversas vantagens para consulta, modelagem e andlise de dados altamente conectados e

complexos.

2.4.1 Teoria de Grafos

Tendo em vista o livro do Lucchesi (1979), devido ao seu trabalho, o matematico
Euler é frequentemente conhecido como pai da teoria de grafos. Em 1736, Euler resolveu
o problema das Pontes de Konigsberg, abstraindo as caracteristicas fisicas das pontes,
representando-as por vértices e as conexoes entre elas por arestas. Assim sendo, Euler

criou o conceito de grafo e iniciou a teoria dos grafos.

Ao passar do tempo, a teoria dos grafos tornou-se uma disciplina da matematica
que estuda as propriedades e as relagoes entre os elementos de um conjunto de vértices
(nés) conectados por arestas, sendo amplamente utilizada na drea da computagao na es-
truturacao de dados, criacdo de algoritmos de buscas, dentre outras solu¢ées de problemas

que envolvem, principalmente, relagoes e interconexoes.

Tendo como base o livro de Chartrand, Lesniak e Zhang (2004), a estrutura de
um grafo é composta por um conjunto de vértices (nds) e um conjunto de arestas que
conectam esses vértices. Por exemplo, considere a Figura 2, que demostra o grafo com os

nos aluno e curso, e as arestas representando a relagdo entre aluno e curso.
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Matematica

Figura 2 — Grafo para relacao entre aluno e curso.

Além disso, os grafos podem ser classificados principalmente em grafos direcio-
nados e nao direcionados, além de ponderados e bipartidos. Para a manipulacdo de um
grafo, o mesmo possui propriedades e operacbes. Para as propriedades, podemos citar

essencialmente de acordo com sua classificacao:

e Grau de um vértice: para grafos direcionados, é o grau de entrada e saida de um

vértice, para um grafo ndo dirigido, é o niimero de arestas incidentes a esse vértice;

e Caminho: é a sequéncia de um vértices conectados por arestas, sendo cada vértice

no caminho adjacente ao préximo vértice no caminho;

« Componentes conectados: sdo subgrafos nos quais todos os vértices estao conectados

por caminhos.
J& para as operagoes em grafos, pode-se citar resumidamente:

o Combinacao de grafos: permite a uniao de dois ou mais grafos;
« Remocao de vértices e arestas: permite excluir vértices e arestas do grafo;

e Consulta de caminhos: permite encontrar caminhos entre vértices especificos, como

por exemplo o caminho mais curtos ou que satisfaca condicbes especificas;
o Consulta de vizinhaga: permite recuperar vizinhos de um vértice por meio de arestas;
o Insercao de vértices e arestas: permite a inser¢ao de novos vértices e arestas;

o Atualizagdo de vértices e arestas: permite modificar propriedades de vértices e ares-

tas do grafo.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 20

Portanto, devido as suas caracteristicas, a teoria de grafos possui uma ampla gama
de aplicagoes na computagao, sendo aplicada em diversos algoritmos. Abaixo estao alguns
algoritmos de suma importancia para a area de computacao que faz o uso da teoria de

grafos:

o Dijkstra e Bellman-Ford: algoritmos utilizados para encontrar caminhos mais cur-
tos entre dois vértices ou para calcular a distdncia minima a partir de um vértice
(SANTOS; BRITO; BARBOSA, 2019);

« BFS e DFS: Breadth-first search (BFS) e depth-first search (DFS) sao algoritmos de
busca utilizados para explorar grafos e encontrar vértices ou arestas com properie-
dades especificas (EVERITT; HUTTER, 2015);

o Algoritmos Louvain e Label Propagation: De acordo com Neodj (2023), Louvain
e Label Propagation sdao algoritmos de agrupamento utilizados para identificar e

agrupar comunidades com base em suas conexoes.

2.4.2 Principais Conceitos de Digrafos

Um digrafo ou grafo direcionado é uma extensao do conceito de grafo, onde as
arestas possuem uma diregao especifica. Segundo Anton e Rorres (2012), os grafos dire-
cionados (digrafos) possuem um conjunto de vértices/nds (V) e um conjunto de arestas
(A), sendo s, t : A — V, onde s (e) é a fonte e t (e) é o alvo da aresta direcionada e.
Outrossim, os digrafos estdo diretamente relacionados a implementagdao dos bancos de
dados orientados a grafos, visto o significado dado as entidades e seus subnds, interligados
pelas arestas. Vale destacar também, segundo AWS (2023), que uma aresta tem sempre
um no inicial, um né final, um tipo e um direcionamento, possibilitando assim a descri¢éo
dos relacionamentos entre pais e filhos, das acbes e das propriedades. Além disso, um
grafo pode ser atravessado com tipos de arestas especificas ou por todo o grafo, em que
essa travessia ocorre muito rapidamente, uma vez que os relacionamentos entre os nés
nao sao calculados no momento das consultas e sim na criagdo. Considere a Figura 3 para

representacao de um grafo direcionado para relagao entre aluno e curso.

Além do seu conceito fundamental, vale ressaltar também os principais conceitos
e propriedades que desempenham um papel fundamental na andlise e manipulacao de

digrafos de acordo com Cormen et al. (2009), tais como:

o Grau de entrada e grau de saida de um vértice: o grau de entrada e saida de
um vértice é importante para compreender a estrutura e conectividade do grafo,
referindo-se, respectivamente, ao nimero de arestas/conexdes que chegam e saem

desse vértice;
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e Caminho direcionado: pode ser definido como sequéncia de arestas em que cada
aresta possui um vértice ; como origem e um vértice ; y 1 como destino. Os cami-
nhos direcionados podem ser utilizados para analise de conectividade, algoritmos de

caminho minimo e anélise de fluxo;

o Componentes fortemente conectados: podem ser definidos como conjuntos de vérti-
ces em um digrado em que é possivel alcancar qualquer vértice a partir de qualquer

outro vértice dentro desse conjunto, seguindo caminhos direcionados.

Matematica

Figura 3 — Digrafo: representacio para relacdo entre aluno e curso.

2.5 Diferencas e Semelhancas Entre os SGBDs PostgreSQL e Neo4j

Além da base de modelo e a teoria por traz de cada SGBD, é de suma importancia
também descrever as principais caracteristicas do PostgreSQL e Neo4j para analisar as

principais diferencas e semelhangas entre estes dois SGBDs.

De acordo com o Neo4j (2023), o Neo4j é uma plataforma capaz de proporcionar a
manuten¢ao de um banco de dados com diversas caracteristicas, destancando-se a robus-
tez, a escalabilidade, o alto desempenho em consultas obtido por meio da utilizacao de
traversals presentes em linguagens declarativa e, ainda, a capacidade de lidar com escalas
de milhares de milhdes de nds inter-relacionado. Além disso, é mencionada também a

capacidade de garantir uma das mais importantes caracteristicas dos bancos relacionais,
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as propriedades ACID. Outrossim, o Neo4j é o banco de dados néao relacional orientado
a grafo mais utlizado no mercado, ocupando a 12 posi¢do no ranking de sua categoria no
site DB-Engines (2022).

Ademais, de acordo com PostgreSQL (2023), o PostgreSQL é um SGBD de base
relacional open source. As origens do PostgreSQL remontam a 1986 como parte do projeto
POSTGRES da Universidade da Califérnia em Berkeley e tem mais de 35 anos de desen-
volvimento ativo na plataforma principal. Dentre as principais caracteristicas, destacam-se
a arquitetura comprovada, confiabilidade, integridade de dados, conjunto robusto de re-
cursos, extensibilidade e dedicacdo da comunidade de cédigo aberto por tras do software
para oferecer consistentemente soluc¢oes inovadoras e de alto desempenho. Além disso, o
PostgreSQL é compativel com ACID desde 2001. Outrossim, o PostgreSQL é o banco de
dados open source mais usado no mercado. Além disso, de acordo com o site DB-Engines
(2022), o PostgreSQL ocupa a 5% posigao no ranking geral e a 4° posigdo no ranking de

sua categoria.

Outrossim, vale ressaltar também a diferenga referente a cada linguagem de con-
sulta utilizada por cada SGBD. O Neo4j faz o uso da linguagem de consulta Cypher, em

contrapartida o PostgreSQL faz o uso da linguagem de consulta SQL.

Tendo como base o artigo de (FRANCIS et al., 2018), a linguagem de consulta
Cypher foi desenvolvida especificadamente para bancos de grafos. Ela fornece uma maneira
intuitiva e expressiva de interagir com os dados armazenados no formato de grafo. Ja de
acordo com a documentagao do Neo4j (2023), para a manipulagdo dos dados, o Cypher
faz o uso, principalmente, dos operadores l6gicos AND, OR e NOT, dos operadores de
comparagao =, <>, <, >, <= e >=, do operador WHERE para filtragem de dados, dos
operadores de criagio CREATE, SET e DELETE, do operador de relacionamento ->,
das clausulas RETURN para retornar os elementos e MATCH para localizar padroes de
grafos e das clausulas GROUP BY e ORDER BY para agrupamento e ordenacao, dentre

outros.

Tendo como referéncia o artigo de Jamison (2003), a linguagem de consulta SQL foi
desenvolvida para interagir com bancos de dados relacionais, visando gerenciar, manipular
e recuperar dados em um formato tabular, organizado em tabelas compostas por linhas
e colunas. J4 de acordo com a documentacao do PostgreSQL (2023), para este gerencia-
mento de dados, ela faz o uso dos operadores l6gicos AND, OR e NOT, dos operadores de
comparagdo =, <>, <, >, <=, >= e !=, do operador de comparagdao de padrdes LIKE,
das cldusulas SELECT e FROM para selecionar e retornar dados, das clausulas de mani-
pulagdo de dados INSERT, UPDATE e DELETE, da clasula JOIN para combinacao de
tabelas e das clausulas GROUP BY e ORDER BY para agrupamento e ordenacdo, dentre

outras.

Abaixo sdo mostrados alguns exemplos de operagbes CRUD basicas utilizando
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cada linguagem de consulta e a tabela/né aluno. Com SQL:
o CREATE

CREATE TABLE IF NOT EXISTS aluno(
aluno id INT PRIMARY KEY NOT NULL UNIQUE,
nome VARCHAR(120) NOT NULL,
matricula VARCHAR(12) NOT NULL,
data_nasc DATE NOT NULL
)

INSERT INTO aluno (nome, matricula, data_nasc)
VALUES (’Marcos’, °11111BSI111’, ’23-06-1999°)

e READ:

SELECT * FROM aluno
WHERE matricula = ’11111BSI111°

« UPDATE:

UPDATE TABLE aluno
SET nome = ’Marcos F. Silva’
WHERE matricula = ’11111BSI111°

« DELETE:

DELETE FROM aluno
WHERE matricula = °11111BSI111°

Com Cypher:
o CREATE:

CREATE (a:aluno

{
nome: ’Marcos F. Silva’,
matricula: ’11111BSI111°,
data_nasc: ’23-06-1999°

b
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e READ:

MATCH (a:aluno)

WHERE matricula = ’11111BSI111° RETURN a
e UPDATE

MATCH (a:aluno)

WHERE matricula = ’11111BSI111°

SET a.nome = ’Marcos F. Silva’

« DELETE:

diferengas e similiaridades entre os SGBDs PostgreSQL e Neo4j, de acordo com o objetivo

MATCH (a:aluno)

WHERE matricula=’11111BSI111’

DELETE a

Por fim, a tabela 4, de forma objetiva, mostra um resumo sobre as principais

deste TCC.

SGBDs

PostgreSQL

Neodj

Base de modelo

Modelo relacional

Modelo nao
relacional e de grafos

Representagao dos
dados

Conjunto de relagoes

Grafos dirigidos

ACID

Reprensentagdao dos | Chave estrangeira ou | Arestas
relacionamentos uma tabela de

relacionamento
Reprensentagdo das | Linhas e colunas Nos
entidades
Linguagem de SQL Cypher2
consulta
Possui propriedades | Sim Sim

Tabela 4 — Principais caracteristicas dos SGBDs PostgreSQL e Neo4j.
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3 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta trabalhos relacionados com o mesmo tema ou que se utili-
zam de abordagens semelhantes as que sao abordadas neste TCC. Neste contexto, sdo

discutidos alguns dos trabalhos ja realizados.

Em Homrich e Mergen (2018) é realizada uma comparacao de desempenho ao
acesso a dados complexos entre os SGBDs MySQL (sendo aqui o representante dos bancos
de dados relacionais) e Neo4j, levando em consideragao o tempo de execugao (em segundos)
em tarefas como a carga de dados e alguns cendrios de consulta, com foco na utilizacgao
de apenas recursos padrao das linguagens de acesso dos SGBDs. O dominio de dados é
composto pelo grafo da rede rodoviaria do estado da Califérnia, proveniente da biblioteca
de anédlise de rede e mineracao de grafos de uso geral SNAP (2023). Os resultados mostram
a prevaléncia do MySQL, utilizando as engines InnoDB e MyISAM, nos testes. Onde, para

cada categoria dos testes, tem-se:

e Desempenho das cargas de dados no MySQL e no Neodj: O desempenho do Neo4j
foi inferior aos do MySQL em qualquer sentido, com inser¢des consideravelmente
mais dispendiosas mesmo na importacao, com comandos otimizados para insercao

massiva;

e Desempenho das consultas com filtragem de dados com indice: O Neo4j apresentou
desempenhos inferiores aos obtidos pelas engines do MySQL, com tempo médio de
execugao proximo de um segundo. A engine InnoDB apresentou o melhor desempe-
nho para o MySQL, com execugido aproximadamente trés vezes mais rapida que a

de MyISAM na aplicagdo de um filtro;

o Desempenho das consultas com cruzamento de dados: A engine InnoDB obteve um
desempenho mais satisfatério que o Neo4j, sendo aproximadamente sete vezes mais

rapida. O tempo de execugao da engine MyISAM manteve-se constante;

e Desempenho das consultas por caminhos cujos nés satisfazem uma condicao: O
MySQL apresentou tempos de execugao superiores ao Neodj, com a engine InnoDB
obtendo o melhor desempenho no geral. Os tempos de execucao do Neo4dj foram de
trés a cinco vezes maiores que os tempos da engine InnoDB, dependendo do compri-
mento do caminho analisado. Os tempos de execucao dos dois SGBDs apresentaram

variagado conforme o aumento do comprimento.

J& em Soares (2013) é realizada uma comparagao de desempenho entre os SGBDs

PostgreSQL e Neodj na geréncia de dados de proveniéncia. No experimento, foi levado em
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consideragdo o tempo de execucao de consultas com travessias e sem travessias e o uso
de recursos computacionais. O dominio de dados é composto por trés conjuntos de dados
diferentes baseados em documentos XML que seguem o formato open Provenance Model
(OPM), documentos gerados a partir de execugoes de workflows em diferentes sistemas de
geréncia de workflows cientificos (SGWFC). Os seguintes resultados foram obtidos para

cada categoria de teste:

» Uso de recursos computacionais: o Neo4j exigiu muito mais do que o PostgreSQL,

independentemente da forma com que as consultas foram implementadas;

o Tempo de execucdo para consultas com travessias: o Neodj foi substancialmente

melhor que o PostgreSQL em todas as consultas;

o Tempo de execucdo para consultas sem travessias: A API PostgreSQL JDBC obteve

o melhor tempo médio na maioria das consultas.

No trabalho proposto por Uriarte (2018), é realizada uma comparacao de desem-
penho entre os SGBDs MongoDB, Neo4j e PostgreSQL na geréncia de dados espaciais
provenientes do OpenStreetMap (2023) levando em consideragdo o tempo de execugio.

Apés os experimentos, os seguintes resultados foram obtidos:

o Desempenho na realizacao das inser¢oes de dados: O PostgreSQL obteve resultados
superiores em todos os testes de insercao, com menor tempo de insercao entre os

trés SGBDs. O Neodj por sua vez obteve o maior tempo;

e Desempenho nas realizagoes de consultas within: O MongoDB obteve resultados
superiores, ja o Neodj obteve um desempenho nitidamente inferior, com tempo de

execeucao consideravelmente maior do que o do PostgreSQL e do MongoDB;

o Desempenho nas realizagoes de consultas intersects: O PostgreSQL demonstrou re-
sultados superiores, por outro lado o Neo4j e o MongoDB obtevem resultados simi-

lares;

o Desempenho nas realizacoes de consultas Near: o PostgreSQL se comportou melhor
para pequenos volumes de dados, j4 o MongoDB demonstra resultados melhores a

medida que o conjunto de dados aumenta.

Por sua vez, o trabalho proposto por Joishi e Sureka (2016) realiza experimentos
de comparacao de desempenho entre os SGBDs MySQL e Neo4j utilizando os algoritmos
de mineragao de dados Similar-Task e Sub-Contract (HAN; KAMBER; PEI, 2011). O
conjunto de dados é composto por 466.737 registros, contendo informagoes sobre a Bi-

blioteca de Infraestrutura de Tecnologia da Informagao (ITIL) da Robobank Information
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and Communication and Technology (ICT) obtido a teoria de grafos possui uma ampla
gama de aplica¢oes na computacdo BPI (2023). Os seguintes resultados foram obtidos

para cada algoritmo de mineracao:

o Similar-Task: Por envolver tarefas com travessia de relacionamentos seguida de com-
putagao, o MySQL obteve um tempo de execucao superior quando comparado ao
Neod;j.

o Sub-Contract: O Neodj obteve um desempenho 7 vezes melhor que o MySQL.

Em termos gerais, o Neo4j obteve um desempenho melhor, devido ao tempo para carga
de grandes conjuntos de dados e para realizar travessias superiores, melhor desempenho
de gravagao conforme o volume de dados aumenta. No entanto, o espago ocupado pelos

elementos do grafo no Neo4j é mais de 30 vezes maior em comparagao com o MySQL.

Por tltimo, o trabalho realizado por Miler, MEDAK e Odobasi¢ (2013) visa com-
parar o desempenho entre os SGBDs Neo4j e PostgreSQL por meio da implementagao do
algoritmo de caminho mais curto Dijkstra, utilizando conjunto de dados de estradas da
Austria, baseado no OpenStreetMap (2023). Nos experimentos, o Neo4j obteve um resul-
tado superior ao realizar o calculo do caminho mais curto, mas com um enorme consumo

recursos operacionais.

Este trabalho de conclusdo de curso apresenta algumas semelhancas e diferencas
com os trabalhos citados acima, sendo mais préximo do trabalho proposto por Homrich e
Mergen (2018), visto o objetivo deste com o TCC descrito aqui. As diferencas se encontram
na escolha do representante do SGBD relacional, no dominio de dados e nos critérios de

comparacao.
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4 Meétodo de Trabalho

O método a ser detalhado a seguir relata como foi o processo de criagao da aplicagao
para realizar a comparagdao de desempenho entre os SGBDs e como a mesma funciona,

além de descrever a forma como o conjunto de dados foi definido e modelado.

4.1 Definicao do Conjunto de Dados

O conjunto de dados é definido como uma rede de citagoes de patentes, sendo os
identificadores dos nés relacionados obtidos por meio da base de citacdo de patentes dos
Estados Unidos, por meio da biblioteca de andlise de rede e mineracao de grafos de uso
geral SNAP (2023). Esta base de dados abrange 37 anos e inclui todas as patentes de
servigos publicos concedidas durante esse periodo, totalizando 3.923.922 patentes. J& o
grafo de citagoes inclui todas as citacoes feitas por patentes concedidas entre 1975 e 1999,
totalizando 16.522.438 citagbes. Este conjunto de dados foi escolhido devido a quantidade

de relacionamento e sua aplicabilidade no mundo real.

Para este trabalho, foi considerado que uma patente pode citar uma ou mais paten-
tes como referéncias relevantes para a invencao reivindicada, criando assim um histérico
de patentes relacionadas a uma determinada area. No mundo real, este grafo pode ser
utilizado para obter informacoes sobre o estado da arte em um campo especifico e na

andlise de um pedido de patente para avaliar a originalidade da invencao reivindicada.

4.2 Modelagem

No PostgreSQL, o grafo foi representado pelas tabelas patent, referindo-se a enti-
dade patente, e citation, sendo esta referente ao relacionamento m:n entre as patentes. As
Figuras 4 e 5 demonstram como o grafo foi modelado para o modelo relacional, usando,
respectivamente o diagrama Entidade-Relacionamento e o diagrama Modelo-Relacional.

A tabela patent é composta pelos seguintes atributos:

patent_id: identificador da patente;

author: nome do autor da patente;

classification: classificagdo da patente;

registered at: data de registro da patente.
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J& a tabela citation é composta pelos atributos from_ id e to id, que, respecti-
vamente, representam o identificador da patente citadora e o identificador da patente

citada.

patent id

| n
m
. ) patent
classification

registered_at

Ut

Figura 4 — Diagrama Entidade-Relacionamento de citagoes de patentes.

patent

PK | patent id

author

classification -
citation

registered_at ,
PK,FK1 | from id

PK.FK2 | to id

Figura 5 — Diagrama do Modelo-Relacional de citagbes de patentes na notagao Crow’s
Feet.

Ja no Neodj, apesar da auséncia de esquema, os nds seguem a mesma estrutura e
nome da tabela patent do PostgreSQL, enquanto que os relacionamentos foram nomeados
como CITE. A Figura 6 visa demonstrar o modelo Entidade-Relaciomento mapeado para

o Neo4j de acordo com a modelagem proposta por Jr e Cura (2020).

cite

PATENT

patent_id
author

classification

registered_at

Figura 6 — Mapeamento do modelo Entidade-Relacionamento para a estrutura de grafo
de citacOes de patentes.
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4.3 Aplicacao para Comparacao de Desempenho

Para a realizacio dos testes, foi desenvolvida uma aplicacao utilizando a linguagem
Python (2023), o conector do Neo4j oficial para Python Driver (2023) e o conector para o
PostgreSQL Psycopg (2023) para conexao com os SGBDs e a biblioteca faker PyPI (2023)
para geragao de dados falsos. O uso desta aplicagao visa automatizar os testes, padronizar
o acesso aos dois SGBDs e tornar os testes simétricos. Para a realizacdo dos testes, a
aplicacao executa algumas fungoes, sendo as mesmas citadas nas subsec¢des abaixo. O

diagrama representando a aplicacao pode ser observado na Figura 7.

O repositério do mesmo pode ser encontrado no Github <https://github.com/
JoaoVictorfss/UFU.TCC2.ComplexDataAccess>.

~ . Leitor do
Aplicagdo R
Arquivo
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1 Reallzar lettura do
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Reallza consultas
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Retorna os Identificadores das
patentss

Gerar dados falsce para patentes @ relaclonar

Fistorna 3s patentss com ssus dados relaclonados

h 4

Estruturar oz bancos o8 dados
Reslizar festes o= dessmpsnho
»

Figura 7 — Aplicacdo: diagrama de sequéncia.

4.3.1 Configuracdo/Estruturacdo dos Bancos de Dados

Com base nos parametros fornecidos no arquivo de configuragao, a aplicagao cria
e configura a estrutura para cada banco de dados, desde tabelas, relacionamentos, indices
até restricdes com base em alguns scripts. Para o PostgreSQL, toda a estrutura é criada

tendo como base os scripts abaixo:

#criagdo da tabela patent

CREATE TABLE IF NOT EXISTS patent (
patent_id INT PRIMARY KEY NOT NULL UNIQUE,
author VARCHAR (60) NOT NULL,
classification VARCHAR (50) NOT NULL,
registered_at TIMESTAMP NOT NULL)
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#criagdo da tabela citation

CREATE TABLE IF NOT EXISTS citation (
id INT SERIAL PRIMARY KEY,
from_id INT NOT NULL,
to_id INT NOT NULL,

CONSTRAINT fk_from patent_id FOREIGN KEY (from_id)

REFERENCES patent (patent_id),

CONSTRAINT fk_to_patent_id FOREIGN KEY (to_id)

REFERENCES patent (patent_id))

#criagdo do indice para o campo patent_id da tabela patente

CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_patent_id
on patent USING btree (patent_id)

#criagdo do indice para o campo autor da tabela patente

CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_patent_author

on patent (author)

#criagdo do indice para o campo classification da tabela patente
CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_patent_classification

on patent (classification)

#criagdo do indice para o campo registered_at da tabela patente
CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_patent_registered

on patent (registered_at)

J& para o Neodj, ndo héa necessidade de criagdo dos nds e relacionamentos, pois

os mesmos sao criados na inser¢do de um novo registro, mas os seguintes scripts sao

executados para criacdo de indices e restrigoes:

#criagdo do indice para patent_id
CREATE INDEX IF NOT EXISTS
FOR (p:patent) ON (p.patent_id)

#criagdo do indice para o campo autor
CREATE INDEX IF NOT EXISTS

FOR (p:patent) ON (p.author)

#criagdo do indice para o campo classification
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CREATE INDEX IF NOT EXISTS
FOR (p:patent) ON (p.classification)

#criagdo do indice para o campo registered_at
CREATE INDEX IF NOT EXISTS
FOR (p:patent) ON (p.registered_at)

4.3.2 Pré-processamento de Dados

Apés a criagdo e a configuracio da estrutura de cada banco de dados, a aplicagdo
realiza o pré-processamento dos dados. De acordo com a quantidade de autores e classi-
ficagoes de patentes especificados no arquivo de configuracgao, a aplicagdo gera uma lista
de dados falsos para nomes de autores e classificacbes de patentes para serem usados em
consultas com filtros utilizando a classe implementada FakerUtilis, conforme exemplicado

pelo codigo abaixo e a Figura 8.

#Method to handle data pre processing
def dataPreProcessing(settings):
authors = FakerUtils
.generateNames (settings.fake_authors_total)
classifications = FakerUtils

.generateUsPatentClassifications(settings.fake_classifications_total)

Logo apods, é realizada uma leitura do arquivo contendo os relacionamentos entre
as patentes (citagdes), obtido por meio da biblioteca de andlise de rede e mineracao de
grafos de uso geral SNAP (2023). Cada linha deste arquivo contém respectivamente o
identificador da patente citadora e o identificador da patente citada. A aplicacdo itera
sobre essas linhas, onde para cada identificador de patente, é gerada uma tupla contendo
o identificador da patente, o nome da autor e a classificacdo da patente, sendo estes dois
ultimos valores obtidos de forma aleatéria das listas de dados falsos geradas anteriormente,
e a data de registro, sendo um valor gerado de forma aleatéria tendo como base valores

especificados no arquivo de configuracao, conforme ilustrado pela Figura 9.

Estas tuplas sdo inseridas em uma outra tupla, sendo esta referente a relagdo de
citacdo entre as duas e por fim, esta é adicionada em uma lista. No final da iteracgdo, é
retornada uma lista de tuplas, onde para cada posicao desta, existe os dados da patente
citadora e os dados da patente citada, indicando a relacdo entre as mesmas, conforme

mostrado pela Figura 10.
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1 #Fake's Data Generator
2 class FakerUtils:
3 #Generates unique first names
4 @staticmethod
5 def generateNames (count) :
6 names = set()
7 faker = Faker ()
8 while len(names) < count:
9 name = faker.name ()
10 if len(name) <= 60:
11 names.add (name)
12 return list (names)
13
14 #Generates US patent's classifications
15 @staticmethod
16 def generateUsPatentClassifications (count):
17 classifications = []
18 for in range(count):
19 section = chr(random.randint (65, 72))
20 subclass = random.randint(l, 99)
21 main_group = random.randint(1l, 9)
22 subgroup = random.randint(1l, 99)
23 classification = f"{section}{subclass:02d}{main_group:01d} {subgroup:02d}"
24 classifications.append(classification)
25 return classifications
Figura 8 — Classe FakerUtilis: fungoes de geragao de dados falsos.
5 ‘patentldentifiers = FileHandler.retrieveData‘(settings.dataset_file_path, settings.data_max)
6
7 def processBatch(start_index, end_index):
9 for i in range(start_index, end index):

10 ids = patentIdentifiers[i][0].split("\t")
11 fromNodeData = None
toNodeData = None

14 with lock:
15 if ids[0] not in mappedIds:
16 fromNodeRegistrationDate = FakerUtils
17 .generateDateTime (settings.dataset_start_date, settings.dataset_end date)
1 fromNodeData = (ids[0], authors[getIndex(len(authors))],
classifications[getIndex(len(classifications))], fromNodeRegistrationDate, ids[1])
mappedIds[ids[0]] = fromNodeData
else:
fromNodeData = (mappedIds[ids[0]][0], mappedIds[ids[0]][1],
mappedIds[ids[0]][2], mappedIds[ids[0]]1[3], ids[1])

25 with lock:
26 if ids[1] not in mappedIds:
toNodeRegistrationDate = FakerUtils
.generateDateTime ( (fromNodeData[3] + timedelta(days=1)).strftime("$Y-%m-%d $H:%M:%35"),
settings.dataset end date)
30 toNodeData = (ids[1l], authors[getIndex(len(authors))], classifications[getIndex(len(classifications))],
toNodeRegistrationDate, None)
mappedIds[ids[1]] = toNodeData
else:
toNodeData = mappedIds[ids[1l]]

36 if fromNodeData is not None and toNodeData is not None:
37 batchRecords.append ( (fromNodeData, toNodeData))

Figura 9 — Representagdo do codigo para geracao dos dados das patentes.

4.3.2.1 Execucdo dos Testes de Comparacdo de Desempenho

Com as estruturas dos bancos de dados criadas e configuradas e os dados pré-
processados, a aplicacao executa oito testes para cada SGBD para comparacao de desem-

penho baseada no tempo de execugao. Os teste sdo dividos nos seguintes tipos:

o Teste de carga de dados com validagdo de existéncia: este teste visa comparar
o tempo de insercao de uma patente e do relacionamento da mesma, realizando
uma validacao para nao inserir patentes e relacionamentos duplicados, entre os dois
SGBDs;
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1 #Method to handle data pre processing
2 def dataPreProcessing(settings):

def processBatch(start index, end index):
batchRecords = []

for i in range(start index, end index):

9 if fromNodeData is not None and toNodeData is not None:

10 batchRecords.append ( (fromNodeData, toNodeData))
11

12 with lock:

13 records.extend (batchRecords)

14

15 with ThreadPoolExecutor () as executor:

futures = []

for i in range (0, settings.data max, settings.fake batchSize):
start index = i
end index = min(i + settings.fake batchSize, settings.data max)
future = executor.submit (processBatch, start index, end index)
futures.append (future)

for future in futures:
future.result ()

return records

Figura 10 — Representagao do codigo para geragao dos dados dos relaciomentos das pa-
tentes.

e Testes com consultas simples: sdo executados dois testes para cada SGBD com
base nos indices das patentes com o objetivo de comparar o tempo de execucao
das consultas entre os dois SGBDs. A consulta realizada pelo primeiro teste visa
retornar as patentes de um autor e a consulta realizada pelo segundo teste visa

retornar uma patente com base no id;

o Testes com consultas com travessias: sao executados dois testes que realizam consul-
tas com travessias para cada SGBD, com intuito de comparar o tempo de execucao.
O primeiro teste realiza uma consulta que retorna todas as patentes que citam pa-
tentes de um autor especifico de acordo com a data de registro. Ja o segundo teste
realiza uma consulta para encontrar caminhos de citacao tripla, visando retornar
todas as patentes no cendrio em que uma primeira patente cita uma segunda, esta

citada por sua vez é citada por uma terceira patente, e esta terceira cita outras.

o Testes com consultas com agregacao: sdo executados dois testes para cada SGBD que
realizam consultas com agregacdo, com objetivo de comparar o tempo de execugao
de cada um entre os SGBDs. O primeiro teste realiza uma consulta para retornar
a quantidade de patentes por classificacdo, ja o segundo realiza uma consulta para
retornar a quantidade de citagoes realizadas e recebidas das 1000 patentes mais

recentes, além das porcentagens de citagoes realizadas e recebidas referente ao total;

e Teste com consulta com correspondéncia de padrao: este teste visa comparar o
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tempo de execucao da consulta que retorna todas as patentes que citam patentes

de mesma classificacdo entre os dois SGBDs.

Para a execucado dos testes citados acima, os seguintes scripts sao utilizados no
Neodj:

« Insercao de patentes e relacionamentos (CITE) se nao existirem:

#Desdobra a variédvel rows, que contém os dados das patentes
UNWIND $rows AS row
#Se existir o ndé, retorna, caso contrario cria um novo nd
MERGE (p:patent {patent_id: row.patentId})
#Se o ndé foi criado, adiciona as propriedades do mesmo
ON CREATE SET p += {
author: row.author,
classification: row.classification,
registered_at: row.registeredAt
b
WITH p, row
#Se existir o nd da patente citada com base no
#identificador(row.toNodeld), cria o relacionamento
WHERE row.toNodeId IS NOT NULL
MATCH (relatedP:patent {patent_id: row.toNodeId})
MERGE (p)-[:CITE]-> (relatedP)
RETURN count (%) as total

o Consulta para obter as patentes de um autor:

#Recupera os dados de todas as patentes de
#um autor pelo nome
MATCH (p:patent {author: $author}) RETURN p

o Consulta para obter uma patente com base no id:
#Recupera os dados de uma patente pelo identificador

MATCH (p:patent {patent_id: $patentId}) RETURN p

o Consulta para obter as patentes que citam patentes de um autor:
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#Recupera os dados de todas as patentes que citam
#patentes de um autor

MATCH (author:patent {author: $author})
<-[:CITE]- (citingP:patent)

WHERE citingP.registered_at >= $registration_date
RETURN citingP

o Consulta para encontrar caminhos de citagao tripla:

#Recupera todas as patentes onde uma primeira
#patente cita uma segunda, esta citada por sua vez
#é citada por uma terceira patente, e esta terceira
#cita outras

MATCH (p:patent)-[:CITE]-> (relatedP:patent)
<-[:CITE]- (coAuthor:patent)-[:CITE]-> (otherP:patent)
RETURN p.patent_id AS patentId,

p.author AS author,

collect (DISTINCT relatedP.patent_id) AS relatedPatents,
collect (DISTINCT coAuthor.author) AS coAuthors,
collect (DISTINCT otherP.patent_id) AS otherPatents

» Consulta para obter a quantidade de patentes por classificagao:

#Retorna a quantidade de patentes por classificagéo
MATCH (p:patent)
RETURN p.classification AS classification,

count (*) AS count

o Consulta para retornar a quantidade de citagbes realizadas e recebidas das 1000
patentes mais recentes, além das porcentagens de citacOes realizadas e recebidas

referente ao total:

#Recupera estatisticas de citagdes das

#1000 patentes mais recentes

MATCH (:patent)-[:CITE]-> (relatedP:patent)
WITH COUNT (%) AS TotalGiven

MATCH (relatedP:patent)-[:CITE]-> (:patent)
WITH TotalGiven, COUNT (*) AS TotalReceived
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MATCH (p:patent)
OPTIONAL MATCH (p)-[:CITE]-> (given:patent)
WITH p,
COUNT (DISTINCT given) AS GivenTotal,
TotalGiven,
TotalReceived
OPTIONAL MATCH (received:patent)-[:CITE]-> (p)
WITH p,
GivenTotal,
TotalGiven,
TotalReceived,
COUNT (DISTINCT received) AS ReceivedTotal
RETURN p.patent_id AS patentld,
GivenTotal,
ReceivedTotal,
ROUND (
toFloat (GivenTotal) / TotalGiven,
2) AS GivenPercentage,
ROUND (
toFloat (ReceivedTotal) / TotalReceived,
2) AS ReceivedPercentage
ORDER BY p.registered_at DESC
LIMIT 1000

o Consulta para retornar todas as patentes que citam patentes de mesma classificacio

#Retorna os dados das patentes que citam patentes de mesma
#classificagdo, além dos dados das patentes citadas

MATCH (p:patent)-[:CITE]-> (relatedP:patent)

WHERE p.classification = relatedP.classification

RETURN p.author AS citerPatentAuthor,

p.patent_id AS citerPatentId,

relatedP.author AS citedPatentAuthor,

relatedP.patent_id AS citedPatentId,

p.classification AS classification

J& para o PostgreSQL os seguintes scripts sao utilizados:

« Inser¢ao de patentes e relacionamentos (citation) se ndo existirem:
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#Insere o registro se ndo existir
INSERT INTO patent
(patent_id, author, classification, registered_at)
SELECT %s, %s, %s, %s
WHERE NOT EXISTS (
SELECT 1 FROM patent
WHERE patent_id = s
)

#Insere o relacionamento se ndo existir
INSERT INTO citation (from_id, to_id)
SELECT %s, %s
WHERE NOT EXISTS (

SELECT 1 FROM citation

WHERE from_id = %s AND to_id = %s
)s

o Consulta para obter as patentes de um autor:

#Recupera os dados de todas as patentes de
#um autor pelo nome
SELECT * FROM patent WHERE author = %s

e Consulta para obter uma patente com base no id:

#Recupera os dados de uma patente pelo identificador
SELECT * FROM patent WHERE patent_id = s

« Consulta para obter as patentes que citam patentes de um autor:

#Recupera os dados de todas as patentes que citam
#patentes de um autor
SELECT p.x*
FROM citation c
INNER JOIN patent p
ON c.from_id = p.patent_id
WHERE c.to_id IN (
SELECT patent_id
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FROM patent
WHERE author = %s
AND registered_at >= s

o Consulta para encontrar caminhos de citagao tripla:

#Recupera todas as patentes onde uma primeira
#patente cita uma segunda, esta citada por sua vez
#é citada por uma terceira patente, e esta terceira
#cita outras

SELECT pl.patent_id AS patentId,

pl.author AS author,

ARRAY_AGG (DISTINCT p2.patent_id) AS relatedPatents,
ARRAY AGG (DISTINCT coAuthor.author) AS coAuthors,
ARRAY AGG (DISTINCT p3.patent_id) AS otherPatents
FROM patent pl

JOIN citation cl ON pl.patent_id = cl.to_id

JOIN patent p2 ON cl.from_id = p2.patent_id

JOIN citation c2 ON p2.patent_id = c2.to_id

JOIN patent coAuthor ON c2.from_id = coAuthor.patent_id
JOIN citation c3 ON coAuthor.patent_id = c3.from_id
JOIN patent p3 ON c3.to_id = p3.patent_id

GROUP BY pl.patent_id, pl.author

o Consulta para obter a quantidade de patentes por classificacao:

#Retorna a quantidade de patentes por classificacgdo
SELECT classification, COUNT (x) AS Total FROM patent
GROUP BY classification

o Consulta para retornar a quantidade de citagbes realizadas e recebidas das 1000
patentes mais recentes, além das porcentagens de citagoes realizadas e recebidas

referente ao total:

#Recupera estatisticas de citagles das
#1000 patentes mais recentes
SELECT
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patent_id,
p.registered_at,
COUNT (cl) AS GivenTotal,
ROUND (
100 * CAST (COUNT (c1) AS NUMERIC) /
CAST ( (SELECT COUNT (from_id) FROM citation) AS NUMERIC), 2)
AS GivenPercentage,
COUNT (c2) AS ReceivedTotal,
ROUND (
100 * CAST (COUNT (c2) AS NUMERIC) /
CAST ( (SELECT COUNT (to_id) FROM citation) AS NUMERIC), 2)
AS ReceivedPercentage
FROM patent p
LEFT JOIN citation as cl
ON cl.from_id = p.patent_Id
LEFT JOIN citation c2
ON c2.to_id = p.patent_Id
GROUP BY p.patent_id
ORDER BY p.registered_at DESC
LIMIT 1000

« Consulta para retornar todas as patentes que citam patentes de mesma classificacao

#Retorna dados das patentes que citam patentes de mesma
#classificagdo, além dos dados das patentes citadas
SELECT

pl.patent_id AS citerPatentId,

pl.author AS citerPatentAuthor,

pl.classification AS citerPatentClassification,
p2.patent_id AS citedPatentId,

p2.author AS citedPatentAuthor,

p2.classification AS citedPatentClassification

FROM patent pil

JOIN citation c ON pl.patent_id = c.from_id

JOIN patent p2 ON c.to_id = p2.patent_id

WHERE pl.classification = p2.classification
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A Figura 11 visa demonstrar o codigo da funcao principal que cria e configura os

bancos de dados e realiza estes testes, de uma forma abstraida.

def main () :
settings = Settings('settings.yml')

records = None

if (settings.tests_data load enabled):
Log.information("Try to generate fake data")
records = dataPreProcessing(settings)
Log.information("Successfully generated data")

testsHandler = TestsHandler (settings)

#Configure Db
if (settings.tests configure db enabled):
testsHandler.configureDbs ()

#Executes tests

if (settings.tests_data load enabled):
testsHandler.executeDatalLoadTests (records)

if (settings.tests traversal enabled):
testsHandler.executeTestsWithTraversingQueries ()

if (settings.tests patternMatching enabled) :
testsHandler.executeTestsWithPatternMatchingQueries ()

if (settings.tests_aggregation enabled) :
testsHandler.executeTestsWithAggregationQueries ()

if (settings.tests simple enabled):
testsHandler.executeTestsWithoutTraversingQueries ()

Log.information("Tests run successfully")
main ()

Figura 11 — Funcao main: abstracao da execucao dos testes.



42

5 Resultados e Discussao

Este capitulo tem como objetivo apresentar todos os resultados dos testes reali-
zados, bem como informar a infraestrutura utilizada para a execucdo dos testes de com-
paragao de desempenho, além do método de teste utilizado e levantar discussoes acerca

destes resultados.

5.1 Ambiente de Testes

Os testes foram realizados por meio da aplicagdo desenvolvida, sendo a mesma
citada na subsecdo 4.3, visando padronizar o acesso aos dois SGBDs e tornar os testes

simétricos.

Para a execucao da aplicacao e realizacao dos testes, os processos que estavam
sendo executados foram encerrados. Ademais, a aplicacdo foi executada sobre uma ma-
quina dispondo do processador Intel (R) Core (TM) i5-1135G7 dispondo de 4 niicleos
e frequéncia de operacdo de 2,42GHz. Além disso, a maquina possui 16GB de memoéria
RAM com frequéncia de 3200 MHz. Ja o sistema operacional utilizado na méquina foi o
Windows 10 Enterprise, na versao 21H2 de 64 bits.

Os dados foram armazenados em nuvem, utilizando os servidores ElephantSQL
<https://www.elephantsql.com/> para o PostgreSQL e o servidor Neo4j Aura DB <https:
//neodj.com/cloud/platform/aura-graph-database/> para o Neo4j, devido a limitagao de
memoéria da maquina. Para o plano do ElephantSQL selecionado, ha um limite de arma-
zenamento de 20MB e este usa a versao do PostgreSQL mais recente. Ja para plano do
Neodj Aura DB selecionado, ha um limite de 200.000 nés e 400.000 relacionamentos e o

mesmo faz o uso do Neodj na versao 5.

5.2 Metodologia dos Testes

Devido a limitacdo do tamanho do armazenamento dos dados, os testes foram
executados com dois conjuntos de dados de tamanhos diferentes, o primeiro denominado
CD10, formado por 10.000 relacionamentos e 11.869 patentes. Ja o segundo, denominado
CD50, sendo formado por 50.000 citagoes e 57.833 patentes.

Para os testes com o conjunto de dados CD10, foram gerados 10.000 possiveis au-
tores e 400 possiveis classificagbes para cada patente, além do uso de 2 threads executando

simultaneamente para a inser¢ao de dados.

J& para os testes realizados sobre o conjunto de dados CD50, foram gerados 50.000
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possiveis autores e 400 possiveis classificagdes para cada patente, além do uso de 20 threads

executando simultaneamente para a insercao de dados.

Para cada teste, a aplicagdo executa o teste primeiramente para o PostgreSQL
e logo apo6s para o Neodj, via os conectores para o Neodj e PostgreSQL para Python,

conforme ja citado anteriormente no capitulo 4.

Apéds a execucgdo de cada teste, a aplicagdo salva em um arquivo csv, conforme
o caminho para o diretério especificado no arquivo de configuracao, o tipo do teste, o
SGBD utilizado, a descricao do teste, a data de inicio e fim, além do tempo de execucio

e o resultado retornado para futura analise.

5.3 Resultados dos testes

Nas subsecoes abaixo, os resultados dos testes executados por categoria sao mos-
trados e descritos para anélise de comparacao de desempenho entre os SGBDs PostgreSQL
e Neodj. Cada resultado é representado por uma tabela, com uma coluna para o SGBD
utilizado e outra para o tempo de execucao em milissegundos levando em consideracao o

tamanho do conjunto de dados, além de graficos para auxiliar na visualizagao e andlise.

5.3.1 Testes de Carga de Dados com Validacao de Existéncia

Os resultados mostrados abaixo referem-se aos testes de carga, com a insercao de
duas patentes e o relaciomento entre elas por vez. Deve se levar em consideracio que para
cada insercao de patente e relacionamento, ¢é realizada uma validagao para analisar se o
registro ja nao existe. As tabelas 5 e 6 demonstram respectivamente o tempo de execugao
para cada SGBD levando em consideracao o conjunto de dados CD10 e CD50. Ja a Figura

12 mostra o grafico de comparacao de desempenho de acordo com o conjunto de dados.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 15.312.150,449

Neodj 3.444.942,361

Tabela 5 — Resultado do teste de carga, por SGBD e para 10.000 relacionamentos e 11.869
patentes.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 40.709.431,159

Neodj 8.516.380,493

Tabela 6 — Resultado do teste de carga, por SGBD e para 50.000 relacionamentos e 57.833
patentes.



Capitulo 5. Resultados e Discussdo 44

45000000
40000000
35000000
30000000
25000000
20000000
15000000

Tempo de Execugdo(MS)

10000000
5000000
0

— L

CD10 CD10 CD50 CD50 Conjunto de dados

PostgreSQL Neodj PostgreSQL Neodj SGBD

Figura 12 — Gréfico para comparacao de desempenho entre os SGBDs para carga de dados
de acordo com o conjunto de dados.

Com base nos resultados observados, pode-se concluir que o o Neo4j obteve um
tempo de execucao consideravelmente maior na insercao de registros nao duplicados, apro-
ximadamente 5 vezes mais rapido, quando comparado ao PostgreSQL, independente do
tamanho do conjunto de dados. Tais resultados do Neo4j podem estar atrelados ao seu
modelo de dados orientado a grafos, permitindo navegar diretamente pelas relagoes para
validacdo de existéncia de um nd e a sua estrutura de armazenamento de propriedades.
Além disso, deve-se levar em consideragao a forma como o teste foi executado, onde foi
necessario executar trés scripts para o PostgreSQL, um para insercdo da patente citada,
outro para a insercdo da patente citadora e por fim a insercdo do registro de relacio-
namento entre as duas. Ja para o Neo4j, foi necessario executar apenas um script para

insercao de duas patentes e a relacao entre elas.

5.3.2 Testes com Consultas Simples

Os resultados mostrados abaixo referem-se aos testes com consultas simples, ba-

seadas nos indices das patentes.

As tabelas 7 e 8 demonstram respectivamente o tempo de execugao da consulta
de busca de uma patente pelo identificador para cada SGBD levando em consideracao
o conjunto de dados CD10 e CD50. A Figura 13 mostra o grafico de comparacdo de

desempenho de acordo com o conjunto de dados.

Por sua vez, a tabela 9 demonstra o tempo de execucao da consulta de busca de
todas as patentes de um autor inexistente para cada SGBD levando em consideragdo o
conjunto de dados CD10, ja a tabela 10 realiza a mesma demonstracdo considerando o
conjunto de dados CD50. Além disso, a Figura 14 mostra o grafico de comparacao de

desempenho para os diferentes conjuntos de dados.
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SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 464
Neodj 2.018,827

Tabela 7 — Resultado do teste com consulta simples de busca de uma patente pelo iden-

tificador, por SGBD e para 10.000 relacionamentos e 11.869 patentes.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 465,959
Neodj 2.392,563

Tabela 8 — Resultado do teste com consulta simples de busca de uma patente pelo iden-

tificador, por SGBD e para 50.000 relacionamentos e 57.833 patentes.
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Figura 13 — Gréfico para comparacao de desempenho entre os SGBDs para consulta por
indentificador de acordo com o conjunto de dados.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 233
Neodj 329,394

Tabela 9 — Resultado do teste com consulta simples de busca de todas as patentes de um

autor, por SGBD e para 10.000 relacionamentos e 11.869 patentes.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 235,863
Neo4j 362,373

Tabela 10 — Resultado do teste com consulta simples de busca de todas as patentes de

um autor, por SGBD e para 50.000 relacionamentos e 57.833 patentes.

Ao observar esses resultados, conclui-se que o PostgreSQL obteve resultados supe-

riores nas duas consultas simples baseadas nos indices da entidade patente em relagdo ao

Neo4j. No entanto, na consulta por patentes de um autor inexistente, o Neo4j obteve um
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Figura 14 — Gréfico para comparacao de desempenho entre os SGBDs para consulta por
autor de acordo com o conjunto de dados.

tempo de execucao préximo ao do PostgreSQL. Os resultados superiores observados para
o PostgreSQL podem ser relacionados ao tamanho do conjunto de dados e aos indices

criados, devido ao mecanismo de indexacao altamente otimizado do PostgreSQL.

5.3.3 Testes com Consultas de Travessia

Os resultados mostrados abaixo referem-se aos testes com consultas de travessia.

A tabela 11 demonstra o tempo de execuc¢do da consulta de busca de patentes
que citam patentes de um autor inexistente de acordo com a data de registro para cada
SGBD levando em consideragao o conjunto de dados CD10, ja a tabela 12 realiza a mesma
demonstragao considerando o conjunto de dados CD50. Por outro lado, a Figura 15 mostra

o grafico de comparacao de desempenho para os diferentes conjuntos de dados.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 475,132
Neodj 9215411

Tabela 11 — Resultado do teste com consulta de travessia para busca de patentes que
citam patentes de um autor de acordo com a data de registro, por SGBD e
para 10.000 relacionamentos e 11.869 patentes.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 478,0519
Neo4j 2.055,072

Tabela 12 — Resultado do teste com consulta de travessia para busca de patentes que
citam patentes de um autor de acordo com a data de registro, por SGBD e
para 50.000 relacionamentos e 57.833 patentes.
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Figura 15 — Grafico para comparagao de desempenho entre os SGBDs para consulta de
travessia para retornar as patentes que citam patentes de um autor de acordo
com o conjunto de dados.

Em contrapartida, a tabela 13 demonstra o tempo de execugdo da consulta de
busca de caminhos de citagao tripla para cada SGBD levando em consideragao o conjunto
de dados CD10, ja a tabela 14 realiza a mesma demonstracido considerando o conjunto
de dados CD50. Visto isso, a Figura 16 mostra o grafico de comparacao de desempenho

para os diferentes conjuntos de dados.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 289,3979
Neodj 1.036,552

Tabela 13 — Resultado do teste com consulta de travessia para busca de caminhos de
citacdo tripla, por SGBD e para 10.000 relacionamentos e 11.869 patentes.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 347,411
Neodj 3.226,828

Tabela 14 — Resultado do teste com consulta de travessia para busca de caminhos de
citagao tripla, por SGBD e para 50.000 relacionamentos e 57.833 patentes.

A partir dos resultados obtidos, é possivel afirmar que o PostgreSQL obteve resul-
tados superiores ao do Neodj em consultas com travessia. Vale destacar que para a con-
sulta que retorna as patentes que citam patentes de um autor especifico, o PostgreSQL
manteve um tempo de execugdo praticamente constante independente do tamanho do
conjunto de dados. O Neo4j por outro lado obteve um resultado melhor, quando com-
parado ao desempenho do mesmo, a medida que o conjunto de dados aumentou. Além

disso, a superioridade do PostgreSQL na execucao de consultas com travessias pode estar
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Figura 16 — Grafico para comparagao de desempenho entre os SGBDs para consulta de
travessia para retornar caminhos de citagao tripla de acordo com o conjunto

de dados.

atrelada ao uso dos indices criados, ao tamanho e distribuil¢ao dos dados e ao otimizador

de consultas sofisticado do PostgreSQL.

5.3.4 Testes com Consultas de Agregacdo

Os resultados mostrados abaixo referem-se aos testes com consultas de agregagao.

As tabelas 15 e 16 demonstram respectivamente o tempo de execucio da consulta

de agregacao para busca da quantidadde de patentes por classificacio para cada SGBD

levando em consideracao o conjunto de dados CD10 e CD50. Além disso, a Figura 17

mostra o grafico de comparacio de desempenho de acordo com o conjunto de dados.

SGBD Tempo de Execucao Total (ms)
PostgreSQL 236,527
Neo4j 385,841

Tabela 15 — Resultado do teste com consulta de agregacao para retornar a quantidade de
patentes por classificagdo, por SGBD e para 10.000 relacionamentos e 11.869

patentes.
SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 250,761
Neo4j 499,226

Tabela 16 — Resultado do teste com consulta de agregacao para retornar a quantidade de
patentes por classificagao, por SGBD e para 50.000 relacionamentos e 57.833

patentes.
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Figura 17 — Grafico para comparagao de desempenho entre os SGBDs para consulta de
agregacao para retornar a quantidade de patentes por classificacao de acordo
com o conjunto de dados.

Por sua vez, a tabela 17 demonstra o tempo de execucao da consulta para retornar
a quantidade de citacoes realizadas e recebidas das 1000 patentes mais recentes, além das
porcentagens de citagoes realizadas e recebidas referente ao total para cada SGBD levando
em consideragdo o conjunto de dados CD10, ja a tabela 18 realiza a mesma demonstragao
considerando o conjunto de dados CD50. Concomitatemente, a Figura 18 mostra o grafico

de comparagao de desempenho de acordo com o conjunto de dados.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 970,81
Neo4j 2.655,495

Tabela 17 — Resultado do teste com consulta de agregacao para retornar a quantidade
de citagbes realizadas e recebidas das 1000 patentes mais recentes, além das
porcentagens de citagoes realizadas e recebidas referente ao total, por SGBD
e para 10.000 relacionamentos e 11.869 patentes.

SGBD Tempo de Execucao Total (ms)
PostgreSQL 1.248,636
Neo4j 4.175,838

Tabela 18 — Resultado do teste com consulta de agregacao para retornar a quantidade
de citagbes realizadas e recebidas das 1000 patentes mais recentes, além das
porcentagens de citagoes realizadas e recebidas referente ao total, por SGBD
e para 50.000 relacionamentos e 57.833 patentes.

A partir dos resultados obtidos, é possivel afirmar que o PostgreSQL obteve resul-
tados superiores ao do Neo4j na realizagao de consultas com agregacao. O PostgreSQL
¢é conhecido, principalmente, por seu desempenho superior em consultas com agregacao
devido a sua estratégia de execucao, forma de gerenciamento de memoria durante as

operagoes de agregacio, aos recursos de indexacao, dentre outros fatores.
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Figura 18 — Gréfico para comparacao de desempenho entre os SGBDs para consulta de
agregacao para retornar estatisticas de cita¢Oes realizadas e recebidas das
1000 patentes mais recentes de acordo com o conjunto de dados.

5.3.5 Testes com Consulta de Correspondéncia de Padrao

Os resultados mostrados abaixo referem-se ao teste com consulta de correspondén-
cia de padrao, para retornar todas as patentes que citam patentes de mesma classificacao.
A tabela 19 demonstra o tempo de execugao para cada SGBD levando em consideragao
o conjunto de dados CD10, ja a tabela 20 realiza a mesma demonstracdo considerando
o conjunto de dados CD50. A Figura 19 visa apresentar um grafico de comparacao de

desempenho de acordo com o conjunto de dados.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 462,647
Neodj 2.285,366

Tabela 19 — Resultado do teste com consulta de correspondéncia de padrao, por SGBD e
para 10.000 relacionamentos e 11.869 patentes.

SGBD Tempo de Execugao Total (ms)
PostgreSQL 602,869
Neo4j 2.446,551

Tabela 20 — Resultado do teste com consulta de correspondéncia de padrao, por SGBD e
para 50.000 relacionamentos e 57.833 patentes.

Portanto, com base nos resultados obtidos por meio dos testes de correspondéncia
de padrao, o Neodj obteve um tempo de execugdo maior do que 4 vezes ao tempo de exe-
cucao do PostgreSQL. Assim, o PostgreSQL manteve seu desempenho superior conforme

ja observado nos outros testes de recuperacao de registros.
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Figura 19 — Grafico para comparagao de desempenho entre os SGBDs para consulta de
correspondéncia de padrao de acordo com o conjunto de dados.

5.4 Discussoes

Percebe-se, a partir dos resultados obtidos que os bancos de dados de grafo ainda
nao atingiram maturidade suficiente para superarem a eficiéncia dos bancos de dados
relacionais ao trabalhar com dados complexos, utilizando apenas suas linguagens declara-
tivas para consultas. No entanto, para a carga de dados, o Neo4j obteve um desempenho

nitidamente superior.

Entretanto, os servidores utilizados para armazenamento de dados em nuvem e
os planos selecionados dos mesmos, além da maquina onde os testes sdo executados, a
aplicacao que os executam, a distribuicdo dos dados e o tamanho do conjunto de dados
devem ser levados em consideracao, visto que os resultados podem mudar de acordo com

a mudanca dos mesmos.

Apesar desses resultados, o Neo4j oferece uma maneira simples de gerenciamento
dos dados, sendo o motivo de sua popularidade em detrimento das demais opcoes de sua
categoria, visto que nao ha necessidade da criacao previamente das estruturas dos nos e
relacionamentos, a sintaxe clara e objetiva e a forma de representacio visual dos dados
intuitiva. No Neo4j, as estruturas dos nods e relacionamentos sao criadas a medida que os
nés e relacionamentos sdo inseridos. Além disso, a linguagem de consulta utilizada pelo
Neodj, Cypher, oferece um sintaxe clara e objetiva. Vale ressaltar também a representacao
dos dados como grafos e a interface disponibilizada pelo Neo4j, visto que deixa a analise

dos dados visualmente mais facil, conforme a demonstracao da Figura 20.
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Figura 20 — Imagem do grafo obtido atraves da Interface do AuraDB (2023).
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6 Conclusoes e Recomendacoes para Traba-

lhos Futuros

Tendo em vista o objetivo principal deste trabalho, que consiste em analisar o
desempenho entre os bancos de dados PostgreSQL e Neo4j no acesso a dados complexos,
conclui-se que foram obtidos resultados que nao divergem dos resultados obtidos por

experimentos de outras pesquisas e trabalhos correlatos que usam de mesma abordagem.

Ademais, pode-se afirmar também, com base nestes resultados, que os bancos de
dados de grafo ainda ndo atingiram maturidade de recursos suficiente para superarem
a eficiéncia dos bancos de dados relacionais ao trabalhar com acesso a dados complexos

utilizando apenas suas linguagens declarativas.

Para esforgos futuros, recomenda-se a atualizacio da aplicacdo proposta, com adi-
¢ao de testes com maior quantidade de operacoes em grafos. Além disso, é recomendado
também a adicao de testes para validacio da resiliéncia dos SGBDs no cenario com varias
conexoes abertas e operagoes sendo executadas simultaneamente.

Recomeda-se também a anélise de otimizacao das consultas, a utilizacao de outras
plataformas para armazenamento de dados, testes em cima de um conjunto de dados maior

e a adicdo do parametro de consumo de recursos operacionais para realizar a comparacao
de desempenho.
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