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Resumo

Nos ultimos anos, banco de dados orientado a grafos tem ganho uma grande popularidade por
parte da comunidade, devido ao seu enfoque em tratar grandes volumes de dados altamente
conectados. Com esse aumento de popularidade, vérias solugdes de Sistemas de Gerencia-
mento de Banco de Dados (SGBD) que implementam esse modelo surgiram. Esses sistemas
se diferenciam pelos recursos disponibilizados, performance para diferentes tipos de operagdes,
suporte da comunidade e dos desenvolvedores, entre outros fatores que fazem da tarefa de esco-
lher o melhor SGBD para um projeto, situacdo ou trabalho uma dificil missdo. Com isso, este
trabalho tem com objetivo auxiliar desenvolvedores e projetistas de banco de dados a escolhe-
rem a melhor op¢do de SGBD orientado a grafos para seus sistemas ou objetivos. Para isso,
foram feitas uma andlise documental e uma comparacido de desempenho entre os SGBD Neo4;,
ArangoDB, OrietnDB e AgensGraph. Nossos resultados mostraram que as melhores opgdes
dos SGBD selecionados foram o Neo4j e ArangoDB, tanto em desempenho quanto aspectos
técnicos, extraidos da andlise documental, com uma vantagem maior ao Neo4j em razao de sua
maior escalabilidade. O OrientDB se mostrou inferior em ambos os aspectos comparados, es-
pecialmente em questdes de desempenho, em relacdo as duas solugdes anteriores. Por tltimo,
o AgensGraph se mostra como um projeto descontinuado, sem perspectivas para uma retomada

no desenvolvimento.

Palavras-chave: banco de dados orientado a grafos, SGBD, comparacao, analise docu-

mental, analise de desempenho



Capitulo 1

Introducao

Na atualidade, a 4rea de banco de dados tem sido uma das mais importantes na computagao,
18s0 pois, as solucdes de banco de dados atuais permitem o armazenamento € manipulacdo de
dados de forma rdpida, segura e confidvel. Esses sdo normalmente classificados em grupos,
dependendo do modelo que suportam, sendo o modelo relacional o mais conhecido e utilizado.
Porém, devido as limitacdes desse modelo em certos cendrios, como tratamento de grandes
volumes de dados, fragmentacdo da base de dados, velocidade de reposta para operacdes de
leitura, entre outros, os bancos de dados ndo relacionais tém ganhado espaco no cendrio. Os
bancos de dados nao relacionais sdo divididos em outros modelos mais especificos, como por
exemplo, banco de dados orientado a documentos, orientado a objetos, chave e valor, entre
outros (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2020).

Dentre esses modelos, os bancos de dados orientados a grafos tem apresentado uma cres-
cente popularidade, como apresentado na Figura 1.1. Esses bancos de dados, caracterizam-se
por representar os dados na forma de grafos, nos quais, os nds representam os objetos e as ares-
tas as relacOes entre eles (ANGLES; GUTIERREZ, 2008). Seu principal objetivo € facilitar o
desenvolvimento de banco de dados altamente conectados e com grandes volumes de informa-
coes, o que nos dias de hoje, vem de encontro com as necessidades das aplicagdes atuais, como,
redes sociais, sistemas voltadas para dreas quimica e da biologia, onde o volume de dados é
grande, e esses dados, sdo altamente conectados um com os outros (MILLER, 2013).

Atualmente, existem diversos Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) que
implementam o modelo orientado a grafos, apresentando diferentes niveis de desempenho em
relacdo ao tempo de execucdo, consumo de memoria RAM, espaco ocupado em disco, recursos

disponiveis aos usudrios, custo, suporte dos desenvolvedores e da comunidade, entre outras
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Figura 1.1: Gréfico de popularidade dos modelos nos dltimos anos (DB-ENGINE, 2020b)

caracteristicas. Analisando as diversas opcdes disponiveis de SGBD orientados a grafos, a
tarefa de escolher qual é o mais apropriado para um determinado cendrio nao € trivial.

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo auxiliar desenvolvedores e projetistas de
banco de dados a escolher o SGBD orientado a grafos mais apropriado para sua situacao, por
meio de uma analise documental e analise de desempenho de 4 SGBD: Neo4j, ArangoDB,
OrientDB e AgensGraph. Na analise documental, se avaliou as caracteristicas de implemen-
tacdo, funcionalidades e recursos desses SGBD, baseados em suas documentagdes, além de
fatores externos como a comunidade de desenvolvedores que utiliza a solucdo e a maturidade
da ferramenta. Ja na avaliacdo de desempenho, diversos experimentos foram realizados, usando
diferentes critérios, visando verificar qual € o melhor SGBD para cada critério.

Esse documento segue assim dividido: O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica
para o entendimento dos conceitos € procedimentos usados neste trabalho; O Capitulo 3 tem
como objetivo apresentar brevemente os SGBD utilizados na comparagdo e a metodologia usada
nas comparacdes de desempenho e andlise documental; O Capitulo 4 apresenta e discute os
resultados obtidos na andlise documental dos SGBD e comparacdes de desempenho; O Capitulo

5 conclui o trabalho, apresentando as consideragdes finais e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Um banco de dados consiste em uma cole¢ao de dados armazenados em algum tipo de dis-
positivo de hardware como Hard Drive Disk (HDD), Solid-state Drive Disk (SSD), entre outros.
Um sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD) € um sistema que geréncia as manipu-
lagdes nos dados, em um banco de dados, e serve como interface entre o usudrio/desenvolvedor
e os dados armazenados em hardware. As caracteristicas dos SGBD podem variar bastante en-
tre eles, mas as funcdes basicas que todos os SGBD possuem consistem em, criar, recuperar,
atualizar e deletar, ou também conhecido como CRUD (create, read, update e delete).

Algumas outras fun¢des comuns dos SGBD sdo prover um conjunto de ferramentas para o
gerenciamento efetivo do banco de dados, incluindo, importacio e exportacdo de dados, moni-
toramento do consumo de recursos por parte do SGBD em relagdo ao sistema, desfragmentacao
de disco, entre outras andlises para que o desenvolvedor possa utilizar o SGBD da melhor forma
possivel (CONNOLLY, 2014).

Os SGBD podem ser categorizados baseados no modelo de dados os quais eles implemen-
tam, sendo esse modelo uma cole¢do de conceitos que podem ser usados para descrever a es-
trutura de um banco de dados. Esses modelos podem ser de alto nivel, ou conceituais, que
apresentam conceitos mais proximos a como os usudrios entendem os dados, e de baixo nivel
ou fisico, que se refere a conceitos que descrevem detalhes de como os dados s@o armazenados
em dispositivos fisicos. Entre os modelos de alto e baixo nivel, existem os representacionais
(ou implementacdes) que apresentam conceitos que podem ser entendidos pelos usudrios mas
também envolvem conceitos de como os dados sdo organizados em hardware.

Dentro dos modelos de alto nivel, temos o modelo entidade relacionamento, que divide

os dados em entidades e relacionamentos. As entidades representam objetos ou conceitos do



mundo real, e essas entidades possuem atributos que servem para descrever esses objetos. Os
relacionamentos por sua vez se referem a associagcdo entre entidades.

Os modelos representacionais sdo os mais usados em solu¢des de SGBD, e alguns desses sdo
o modelo relacional, e outros modelos legado como network e hierarquico. Os representacionais
tratam os dados como uma estrutura de registros, por isso podem ser também chamados de
modelo orientado a registros.

Para os modelos de baixo nivel temos o modelo autodescritivo, onde a descri¢do dos dados
sd@o combinadas com os valores dos mesmos. Em comparacao com o modelo relacional, a des-
cricao dos dados € separada dos valores através dos esquemas, que restringem as instancias ao
esquema preestabelecido para os dados. No caso dos autodescritivos essa restricdo ndo existe.
Nesse modelo temos 0 XML, JSON e os NoSQL, que usam dessa estrutura para o armazena-
mento de dados com mais flexibilidade e permitem o armazenamentos de dados com diferentes
estruturas e atributos (ELMASRI; NAVATHE, 2015).

Também temos os NewSQL, que sdo uma classe do modelo relacional, que procura entregar
os mesmos beneficios de desempenho em escalabilidade que os NoSQL, mas garantindo as
propriedades ACID para as transagdes (PAVLO; ASLETT, 2016). Neste trabalho serd focado

nos bancos de dados orientado a grafos, os quais sd3o uma sub-classe dos NoSQL.

2.1 Banco de dados Relacionais

O modelo de banco de dados relacional modela os dados em formato de linhas e colunas
dentro de tabelas, com cada linha tendo uma chave unica para identificacdo, e para seu uso,
varios dos SGBD relacionais utilizam a linguagem SQL (Structured Query Language), para
escrever as consultas aos dados (CONNOLLY, 2014).

Dentro de um banco de dados relacional as tabelas representam entidades do mundo real,
nas quais as linhas sdo as instincias dessas entidades e as colunas sdo os atributos dessas ins-
tancias. Cada uma dessas instancias possui uma chave primaria (Primary Key), que € utilizada
para identificar aquela instancia como unica. Com isso, essa chave deve ser Unica para aquela
instancia dentro daquela tabela. Para representar relacionamentos dentro de um SGBD rela-
cional (SGBDR), sdo utilizadas chaves estrangeiras (Foreign Key) que representam uma outra

instancia da mesma, ou de outra tabela, sendo que, para relacionamentos mais complexos, pode



ser necessario a criagdo de uma ou mais tabelas intermediarias (SILBERSCHATZ; KORTH;
SUDARSHAN, 2020).
Os SGBDR seguem o conceito de ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento, Durabi-

lidade) (HAERDER; REUTER, 1983) onde:

* Atomicidade: Em uma transacdo, ou a transacdo serd totalmente executada ou ela ndo

serd executada, tornando as transagdes bindrias.

* Consisténcia: Ou a transacio cria um novo estado vélido aos dados, ou gera uma falha e

retorna o banco ao seu ultimo estado antes da transagao.

* Isolamento: Uma transac¢do ainda em andamento deve permanecer isolada de outras ope-

racdes, ndo tendo interferéncia de outras transagdes.

* Durabilidade: Os dados j4 persistidos no sistema sempre estdo disponiveis de forma
correta, indiferente de falhas ou outras situagdes referentes ao sistema onde os dados

estdo armazenados.

As quatro propriedades do ACID sdo garantias pelo SGBDR para as manipulacdes reali-
zadas nos dados por parte dos usudrios. Essas garantias, permitem um armazenamento seguro
dos dados de forma a criar transparéncia por parte do SGBD com o usudrio, que ndo necessita

considerar essas questdes na hora de utilizar o SGBD para manipular seus dados.

2.2 Banco de dados Nao Relacional

SGBD NoSQL ou nao-relacionais, sio SGBD que armazenam e recuperam dados que sdo
modelados de uma forma diferente de um SGBD relacional. A motivagdo para a existéncia des-
ses modelos € a resolucdo de problemas especificos, ndo resolvidos de forma satisfatoria pelos
banco de dados relacionais, como, modelos mais apropriados para tipos de dados especificos ou
o escalonamento do tamanho do banco, com distribuicido para multiplas maquinas (LEAVITT,
2010). Os bancos de dados NoSQL podem ser divididos em modelos mais especificos, podendo
citar como exemplo os bancos de dados orientado a objetos, orientado a grafos, orientado a

dOCllIl’leIltOS, entre outros.



Muitos bancos NoSQL nao garantem as propriedades ACID, comprometendo especialmente
a consisténcia em favor de outras vantagens como velocidade, disponibilidade, escalabilidade,
entre outros. Em vez disso, muitos NoSQL utilizam um conceito de eventually consistent, que
foca em conseguir maior disponibilidade dos dados em detrimento da consisténcia (VOGELS,
2009).

Em contraste com o modelo relacional o eventually consistent possui as propriedades
BASE (Basically Available, Soft state, Eventual consistency), que consistem no seguinte (PRIT-
CHETT, 2008):

* Basically Available: Operacdes de leitura e escrita estdo sempre que possivel disponiveis,
mas com nenhuma garantia de consisténcia, ou seja, os dados lidos podem nio ser os mais

atualizados, e a escrita pode nao ser persistida em caso de conflitos.

* Soft State: Sem a garantia da consisténcia, ndo é possivel saber o estado do banco de

dados de forma garantida.

» Eventually consistent: Se esperarmos o suficiente apds uma consulta, a base de dados

estard consistente, e quando isso acontece, € possivel saber o estado do banco de dados.

Outro conceito importante para os bancos de dados ndo relacionais, ¢ o da escalabilidade
horizontal e vertical. A escalabilidade horizontal consiste na distribui¢do de carga de trabalho
para vdrios servidores, onde o uso dessas varias mdquinas aumenta o poder de processamento
dos dados, permitindo consultas mais rdpidas (ALI; ABDULLAH, 2019). E a escalabilidade
vertical corresponde ao aprimoramento da mdquina, como mais memdria, mais nicleos no pro-
cessador, maior clock, entre outras caracteristicas relacionados ao aprimoramento da maquina

onde o banco de dados esta armazenado (EL-REWINI; ABD-EL-BARR, 2005).

2.2.1 Banco de dados orientado a grafos

O modelo de banco de dados orientado a grafos ¢ um tipo de banco de dados nao relacional,
que consiste em uma estrutura de dados onde os esquemas e instancias sao modelados como um
grafo direcionado, que pode ser rotuldvel, ou para uma generalizacdo da estrutura de um grafo,

onde a manipulacdo dos dados € expressa por operagdes orientadas a grafos e tipos construtores

(ANGLES; GUTIERREZ, 2008).



Um grafo é um conjunto de objetos chamados nés/vértices, que possuem relacionamentos
entre si, chamados de arestas, essas duas estruturas basicas formam um grafo. A Figura 2.1

mostra um exemplo de grafo de relacionamentos entre pessoas.

Amigos Amigos

E Gerente de Marcelo

\

Casados

Figura 2.1: Exemplo de grafo

Esse tipo de modelo de banco de dados pode ser aplicado em diversas areas onde existe
a interconexao dos dados, ou onde a topologia é tdo importante quanto os dados em si, como
por exemplo redes sociais e as dreas da biologia e quimica. Nesse tipo de situacdo, os dados e
relacionamentos entre os dados estdo no mesmo nivel, onde os dados sdo as entidades que repre-
sentam objetos que existem como uma unidade, e as relagdes sdao propriedades que estabelecem
a conexao entre uma ou mais entidades (ANGLES; GUTIERREZ, 2008).

Uma entidade, pode ser representada tanto no nivel de esquema, quanto de instancia, onde o
esquema representa o tipo da entidade, semelhante a estrutura das tabelas no modelo relacional,
onde se tem um template, normalmente representado por um rétulo, que representa uma genera-
lizagcdo de um objeto do mundo real. J4 a instincia é uma entidade concreta, ou seja, um objeto
unico com suas propriedades. No caso de relacionamentos/arestas, eles podem ser vistos tanto
como atributos, ou entidades, dependendo da implementacao, sendo o atributo mono-valorado
ou multi-valorado, e no caso de entidade, seguindo uma légica semelhante aos objetos (AN-

GLES; GUTIERREZ, 2008).



Os banco de dados orientado a grafos podem ser sub-divididos em 3 grupos, com diferen-
cas em seus modelos, sendo esses, baseados em grafos de propriedades rotuladas, Resource
Description Framework (RDF), e os hipergrafos (ROBINSON; WEBBER; EIFREM, 2015).
O grafo de propriedades rotuladas € representado por um grupo de nds, relacionamentos, pro-
priedades e rétulos, onde tanto os nds quanto as relacdes sdo rotulados e podem armazenar
propriedades em um esquema de pares chave/valor. Os rétulos servem para agrupar os nds e
relacionamentos em grupos. As arestas nesse modelo sempre devem comecgar em um né e ter-
minar em outro, € devem possuir uma dire¢do, da onde vem e para onde vao, sendo assim, um
grafo direcionado (FRISENDAL, 2017).

O RDF representa dados no formato sujeito-predicado-objeto, conhecido como triplas, onde
0 sujeito representa o recurso, o predicado as caracteristicas do recurso, além de representar a
relacdo entre o sujeito e o objeto. Para melhor entendimento, pode se fazer um paralelo com o
modelo entidade-atributo-valor, onde o sujeito € a entidade, o atributo o predicado e o valor o
objeto (W3C, 2004).

Por ultimo, temos os hipergrafos, os quais tem como diferencial o fato de que uma aresta
pode conectar qualquer nimero de noés, diferente dos grafos de propriedades e RDF que sao
limitados a apenas dois nés conectados por uma aresta IORDANOV, 2010).

Para a realizacdo das consultas especificas, os bancos de dados orientado a grafos usam di-
versas linguagens, que se diferenciam na forma de escrever consultas e nos recursos disponiveis
para serem usados. Alguns exemplos de linguagens de consulta sio SPARQL, Gremlin, Cypher
e SQL (BESTA et al., 2020).

As vantagens que os banco de dados orientado a grafos oferecem, partem do fato de que
boa parte dos SGBD que empregam esse modelo implementam esquemas flexiveis, permitindo
mudancas e alteragdes na base de dados com facilidade. Além disso, a forma a qual os bancos
de dados orientado a grafos modelam os dados se assemelha a forma como os objetos do mundo
real interagem, onde se tem os objetos, representado no grafo como os nds e os relacionamento
ou interacdes entre esse objetos, representado pelas arestas. Alguns exemplos de cendrios onde
os bancos de dados orientado a grafos se destacam sdo: software de recomendagdes, localizacao
geoespacial, redes de computadores, redes sociais, entre outros (ROBINSON JIM WEBBER,
2015).



Capitulo 3

Estudo Comparativo entre Banco de
Dados Orientado a Grafos

Neste capitulo s@o apresentadas as metodologias usadas para comparar os SGBD escolhidos,
a motivagdo por tras da escolha desses SGBD e os trabalhos relacionados usados na construcao
dessa monografia.

Os SGBD escolhidos foram selecionados com base nos seguintes critérios: modelo supor-
tado, recursos disponiveis, posi¢do no ranking no DB-Engine e licenca de cddigo aberto. Além
disso, outro fator importante é suporte a drivers para a linguagem Java, na qual sdo progra-
mados os testes de desempenho, e suporte ao sistema operacional Windows 10, onde os testes
serdo executados. Baseado nesses critérios, os SGBD escolhidos, foram: Neo4j, ArangoDB,
OrientDB e AgensGraph.

O Neo4j € um SGBD com modelo de banco de dados orientado a grafos (NEO4J, 2021b),
sua escolha foi devido a sua grande adesao por parte dos desenvolvedores, no ranking do DB-
Engine o Neo4j ocupa a 20° posi¢do no ranking geral e 1° posicdo no ranking de banco de
dados orientado a grafos (DB-ENGINE, 2020a). Além disso, o Neo4j possui uma versao de
cddigo aberto com diversos recursos disponiveis, o que permite o melhor uso do SGBD para o
comparativo. O Neo4j utiliza rétulos para agrupar os dados, tanto nds quanto arestas (NEO4J,
2021b).

O ArangoDB é um banco de dados multi-modelo, com os seguintes modelos suportados:
modelo orientado a grafos, orientado a documentos e orientado a chave-valor. Ele é cddigo
aberto e ocupa a 68° posicao no ranking geral e 3° posi¢do no ranking de banco de dados

orientado a grafos (DB-ENGINE, 2020a). O ArangoDB utiliza cole¢des para agrupar os dados,



tanto nos quanto arestas (ARANGODB, 2021).

O OrientDB € um banco de dados multi-modelo, com os mesmos modelos suportados pelo
ArangoDB, sua escolha foi pelo suporte ao modelo de grafos, ser de cddigo aberto e ocupar
a 76° posicao do ranking geral e 4° posi¢dao no ranking de banco de dados orientado a grafos
(DB-ENGINE, 2020a). O OrientDB agrupa os dados por classes, tanto nds quanto arestas
(ORIENTDB, 2021a).

O AgensGraph e um banco de dados multi-modelo que suporta o tipo orientado a grafos e
o relacional. Sua escolha foi por seu modelo orientado a grafos e ser de cédigo aberto. Ele
ocupa a 321° posi¢do no ranking geral e 31° posi¢do no ranking de banco de dados orientado a
grafos (DB-ENGINE, 2020b). Mesmo com sua baixa posi¢c@o no ranking se comparado com os
SGBD anteriores, as outras opcdes no ranking sao exclusivas para sistemas Linux ou possuem
apenas versoes pagas. O AgensGraph utiliza rétulos para agrupar os dados, assim como o Neo4;
(AGENSGRAPH, 2021).

Mais detalhes sobre cada um desses SGBD, como seus recursos e desempenho serdo apre-

sentados no Capitulo 4, onde € feita a andlise documental e de desempenho.

3.1 Metodologia

Nessa secdo serdao apresentadas as metodologias utilizadas na comparacao dos SGBD. A
metodologia estd dividida em 2 partes, na primeira parte € realizada uma andlise documental,
cuja metodologia € apresentada na Secdo 3.2.1, na segunda parte, apresenta-se uma analise
de desempenho, a metodologia empregada nesses experimentos € descrita na Secdo 3.2.2. Na

Secdo 3.2 os trabalhos relacionados sdo apresentados.

3.1.1 Analise Documental

A anélise documental tem como objetivo comparar as caracteristicas técnicas, tais como
maturidade dos SGBD, comunidade, material para o aprendizado, entre outras caracteristicas
que afetam os desenvolvedores das mais diversas formas, com objetivo de auxiliar o usudrio a
escolher a melhor op¢do para o seu projeto nao baseado unicamente em aspectos de desempe-
nho.

A andlise documental foi dividida em 5 critérios, inspirado no trabalho de Chen (CHEN,
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2016), porém com diferencgas relacionadas a interpretacao de cada critério. Os elementos avali-
ados sdo: Maturidade/Nivel de Suporte, Comunidade, Recursos para o Aprendizado, Seguranca,
Interface de Usudrio.

Maturidade/Nivel de suporte se refere a questdes de maturidade do SGBD, como, tempo no
mercado, numero de versoes, frequéncia das atualizacdes, investimentos, equipe de desenvolvi-
mento, parceiros, entre outras questdes que se referem ao estado atual do SGBD e as previsoes
desse SGBD para o futuro baseado em seu histdrico e contexto. Essa andlise tem como objetivo
extrair informagdes sobre o SGBD de forma que seja possivel inferir o estado atual do software
em termos de maturidade dos recursos e funcionalidades implementados até o momento, e de
previsdes para o continuo suporte do mesmo.

Comunidade aborda questdes de engajamento da comunidade com o SGBD, por exemplo
foruns exclusivos, nimero de membros desses foruns ou comunidades, nimero de perguntas
feitas e a porcentagem de perguntas respondidas, entre outros fatores que podem ser extraidos a
partir dessas comunidades para se ter uma melhor caracterizacdo do suporte existente de outros
desenvolvedores para o SGBD. Para essa andlise, as informagdes foram extraidas do Stack
Overflow (OVERFLOW, 2021) e de féruns exclusivos, caso existam. Caso ndo existam, foi
buscado em outras comunidades que os desenvolvedores do SGBD promovem no site oficial
da ferramenta. O objetivo dessa andlise é ter uma visdo geral da comunidade que envolve
esse SGBD, de forma que seja possivel comparar objetivamente as comunidades dos SGBD
analisados.

Recursos para o Aprendizado envolve os recursos que os desenvolvedores disponibilizam
para o aprendizado desse SGBD como documentacdo, tutoriais, cursos, livros, entre outros
materiais gratuitos, que oferecem possibilidades para o usudrio aprender a utilizar o SGBD.
Essa andlise inclui apenas material oficial fornecido pelos desenvolvedores e ndo consideram
tutoriais ou materiais externos. O objetivo dessa andlise é comparar a variedade de opcoes e
quantidade de material para cada uma dessas op¢des entre os SGBD, de forma que seja possivel
verificar qual SGBD possui a maior diversidade e volume de material para o aprendizado da
ferramenta.

Seguranga envolve recursos do SGBD disponibilizados para atender as questdes de segu-

ranga dos dados. Como exemplo temos, uso de logs, sistema de usudrios e privilégios, ferra-
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mentas de backup, entre outros sistemas que asseguram o acesso controlado as bases de dados
e a confiabilidade dos dados ali armazenados. Essa andlise tem como objetivo extrair os recur-
sos mais relevantes (recursos como protocolos de segurancga, sistemas de acesso e restricao de
usudrio e criptografia dos dados) de seguranca dos SGBD analisados.

Interface de Usudrio, se refere a recursos de interface disponibilizados para a visualiza-
cdo, manipulacido e gerenciamento referentes ao banco de dados. Esses recursos podem ser
como, visualizacdo do consumo do sistema pelo SGBD, visualizacdo dos dados de forma gra-
fica, meios para a simplificacdo do gerenciamento dos bancos de dados, entre outras solug¢des
que permitem/facilitam a utiliza¢cdo do SGBD por parte dos administradores de banco de dados.
O objetivo dessa andlise € extrair caracteristicas que facilitam ou fornecem recursos exclusivos

para a manipulacio e gerenciamento do banco de dados.

3.1.2 Comparacao de Desempenho

A comparagdo de desempenho serd feita a partir da comparagdo do tempo de execugdo das
operacdes escolhidas aos SGBD. Essas execucdes consistem em operagdes basicas como inser-
cdo, remogao, selecdo e atualizacdo dos dados, sendo essas as operacdes basicas CRUD. Além
dessas, serdo realizadas operagdes mais especificas a grafos, como por exemplo, menor cami-
nho entre dois n6s e k-vizinhos (todos os nés conectados a um né especifico). Esses testes serdo
realizados para verificar o desempenho dos SGBD para diferentes operacdes e em diferentes
tamanhos de uma mesma base de dados, para testar como o tempo de execucdo dessas opera-
coOes varia com o crescimento da base. A escolha das operacdes e bases de dados geradas foram
pautadas em outros artigos e publicacdes, porém de forma personalizada, para assim gerar re-
sultados diferentes e complementares a esses outros trabalhos. Mais detalhes desses trabalhos
na Secdo 3.2. O cédigo usados nestes testes pode ser encontrado no github (GRAMS, 2021).

Os testes de desempenho foram divididos em 6 partes: testes basicos, workload, operacdes

paralelas, multiplos ntcleos, uso de memédria RAM e uso de armazenamento de disco.

Testes Basicos

Os testes bdsicos sdo compostos por operagcdes simples, como criar, ler, deletar vértices e
arestas. Além dessas operacdes, também entram nos testes basicos, operacdes de k-vizinhos

(todos os elementos que saem de um vértice), menor caminho entre dois elementos (menor
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Tabela 3.1: Categorias das operagdes bdsicas

Categoria Descricao Operacoes pertencentes
Criacao Cria tanto vértices quanto arestas no banco de dados Add vertice e
¢ q Add Aresta
~ o Del Vértice e
Remocio Remove tanto vértices quanto aresta do banco de dados
Del Aresta
. o Busca Vértice,
Busca Busca um né ou aresta baseado em algum critério
Busca Aresta
. Caminha pelo grafo em busca de nds e arestas baseado K-Vizinhos e
Caminhamento L .
em algum critério Menor Caminho
Agrupamento Agrupa os dados baseado em algum critério Funcio media

caminho nao direcionado) e buscas por vértices com o uso de filtros. Essas operagcdes podem
ser divididas em categorias, dependendo de sua funcionalidade, essas categorias podem ser
verificadas em mais detalhes na Tabela 3.1. Essas categorias focam em diferentes aspectos da
manipulacdo de um banco de dados, de forma que cada categoria explora e testa um escopo
diferente de execucodes no banco de dados.

Esse teste foi construido baseado principalmente no trabalho de Lissandrini et al. (LISSAN-
DRINI; BRUGNARA; VELEGRAKIS, 2018), porém outros trabalhos também fizeram testes
semelhantes, onde sdo executadas operagdes bdsicas para diferentes base de dados e analisado
os resultados, e tem como intuito verificar o desempenho de cada SGBD para operagdes basicas
e como essas operagdes escalam conforme a base dados aumenta em niimero de elementos (nds
e arestas). As informagdes com todas as operagdes individuais e suas descricdes podem ser
vistas na Tabela 3.2 (O apelido serve como um nome substituto que serd usado para se referir a
essas operacoes de forma mais curta).

Para a extracdo dos tempos, foi executado o conjunto de opera¢des num total de 6 execugdes,
onde foi excluido o tempo da primeira execucdo, e depois pego a mediana dos 5 tempos restan-
tes. Os valores usados como parametros para as operacgdes foram gerados de forma aleatdria e
variando para cada execugdo. Para a operacdo de menor caminho foi calculado a média entre
esses valores em vez de se pegar a mediana. Além disso, s6 foram considerados execucdes as
quais encontravam um caminho entre os nds, em casos em que o caminho ndo era encontrado,
os tempos eram descartados. O método de melhor caminho utilizado foi bidirecional, ou seja,
o caminho pode ser n6 1—né 2 ou né 2—né 1, o importante € o caminho ser o menor. Devido

a uma caracteristica dos drivers Java dos SGBD, o valor da primeira operacdo executada pelo
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Tabela 3.2: Operagdes bésicas

Operacio Parametros Descricao Apelido
Criar Vértice N6 n Adiciona um novo vértice n Add Vértice
int origem, Adiciona uma nova aresta com o ide da origem
Criar Aresta int destino, e destino, e um identificador tnico (id) para a Add Aresta
int id aresta
Remover Vértice int id Remove um vértice baseado no id do né Del Vértice
int origem, Remove uma aresta baseado no id da origem e
Remover Aresta . g’ ) & Del Aresta
int destino destino
Alterar Vértice N6 n Altera um né n Alt Vértice
L. . Busca por um vértice, baseado no id desse L.
Busca por Vértice int id P . Busca Vértice
vértice
int origem Busca por uma aresta, baseado no id de origem e
Busca por Aresta | gem, p . £ Busca Aresta
int destino destino da aresta
. . Busca um vértice baseado no atributo "nome"do
Busca com Filtro | String nome 06 -
. . . Busca os k vizinhos de um nd, baseado no id desse
K-Vizinhos int id J -
né
) int id1, Busca o menor caminho entre dois nds baseados nos
Menor Caminho . . ) -
int id2 id’s desses nds
Func¢ao Media Nenhuma Calcula a media dos n6s para o atributo "nimero" -

programa sempre produzia um valor de tempo maior que a média, para evitar que esse valor afe-
tasse os resultados obtidos, antes da execucdo das operacdes, sempre € executado uma operacao
de busca por vértice, com identificador tnico (id) 1, para que esse tempo nao afete os valores

obtidos por cada operagdo.
Operacoes Paralelas

O teste de operagdes paralelas consiste na simulacdo de multiplas requisi¢des sendo enviadas
ao banco de dados de forma paralela para avaliar como os SGBD lidam com uma situagdo como
essa. Sao usadas 3 métricas nesse teste, a primeira € o tempo da operacao, que consiste no tempo
individual que cada operacao leva para executar. A segunda é o tempo total, que se refere ao
tempo total que leva para todas as requisi¢cdes em paralelo serem executas e finalizadas. E por
tltimo temos o tempo sequencial, que indica o tempo que leva para executar todas as operagdes
de forma sequencial, e ndo paralela.

O numero de requisicdes usados foi de 1, 2, 4, 6 e 12, sendo esse o nimero de nucleos
do processador. Esse experimento tem como objetivo testar como os SGBD se comportam em
questdo de tempo de execucdo quando requisitados por multiplas operagcdes de forma simulta-

nea, com cada requisi¢do com suas conexdes e sessdes proprias ao banco de dados. A motivacao
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por tras desse teste vem devido ao aumento no uso de funcdes assincronas nos servidores que
se comunicam com o banco de dados. Essas funcdes permitem que multiplas requisi¢des sejam
enviadas ao banco de dados de forma quase paralela, fazendo com que o SGBD tenha que lidar

de alguma forma com essas requisicdes. Essa ideia pode ser visualizada na Figura 3.1.

[

Usuario 1

[

Usudrio 2 Requisices

Banco de
dados

YYYYY

u"‘;)

(ih}\b Requist ; Backend

Usuario 3

[

Usuario n

Figura 3.1: Multiplas requisi¢des em paralelo

Muiltiplos Nucleos

Para esse teste foi executado os testes basicos nos SGBD variando o ndmero de ntcleos dis-
poniveis em 1, 2,4, 6 e 12, para o SGBD. Para desativar os nucleos disponiveis para os SGBD,
foi utilizado o sistema de afinidade do gerenciador de tarefas do Windows. O banco de dados
possuia 2 milhdes de elementos no momento da execugdo. Esse teste tem como intuito verifi-

car se existe algum ganho de desempenho para operacdes individuais com o uso de multiplos

nucleos de um processador.
Workload

Essa operac¢do consiste em uma inser¢do massiva de dados no banco de dados de uma vez,

também conhecido como Massive Insertion Workload, porém chamaremos apenas de workload,
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e serve para popular um banco de dados com um conjunto grande de registros de forma mais
rapida e eficiente comparada a adicionar um registro por vez. Esse teste foi executado tanto
para vértices quanto arestas, com valores do conjunto de workload variando entre 10 mil e 100
mil, indo de 10 mil para 20 mil, 40 mil, 60 mil e 100 mil. O banco de dados possuia 100 mil
elementos no momento da execugdo. Esse teste tem como objetivo verificar como os SGBD
lidam com esse tipo de operagdo, tanto para vértices quanto arestas e para diferentes tamanhos

de conjuntos.

Uso de Memoria RAM

Esse teste tem como objetivo verificar quanto de memédria RAM os SGBD consomem
quando ativos. Foram testados o valor de memédria RAM em 3 cendrios, quando iniciado o
banco de dados, mas nenhuma operacao foi executada nele, quando executado um conjunto de
testes basicos apresentados anteriormente na Tabela 3.2, e para a operacdo de workload (de
forma separada, ou seja, o banco de dados foi reiniciado e executado apenas essa operacdo para
esse cendrio). Isso foi feito quando o banco de dados estava com 2 milhdes de elementos (1
milhdo de arestas e 1 milhdo de nds), e tem como objetivo verificar o consumo de memoria
RAM em diferentes cendrios pelos SGBD. As informagdes foram coletadas pelo gerenciador

de tarefas do Windows.

Uso de armazenamento em disco

Esse teste verificou quanto cada banco de dados ocupa em disco, tanto quando vazio, quando
com dados (cheio). Essa informacao foi extraida da pasta que armazena os conjuntos de dados,
utilizando a informacdo fornecida pelo sistema de arquivos do Windows. A base possuia 2
milhdes de elementos para o teste cheio. O objetivo desse teste € avaliar o consumo de memoria

de disco pelos bancos de dados dos respectivos SGBD.

Conjunto de dados

A base de dados utilizada para os testes de desempenho foi construida exclusivamente para
esse trabalho, e foi inspirada em bases como as geradas pelo gerador LFR-Genrator e base de
dados disponibilizadas pela Stanford Large Dataset LESKOVEC; KREVL, 2014). A estrutura

dessa base pode ser observado na Figura 3.2, onde se tem um tipo de nd, e um tipo de aresta,
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Tabela 3.3: Detalhes do n6

Propriedade Descricao
Id Identifica um né de forma unica, consiste em um inteiro
Nome String aleatdria de tamanho entre 30 ,e 50, com letras maitdsculas, minusculas
e numeros
Numero Numero inteiro com valor de 0 a 99999

com as arestas direcionadas conectando aleatoriamente os nds. Os nds possuem 3 atributos,
como pode ser visto na Tabela 3.3, que servem para caracterizar um objeto simples para nossos
testes. As arestas apenas possuem um atributo, tirando o né destino e origem que ela conecta,
sendo esse o id, com 0 mesmo significado que no no, identificar de forma tnica a aresta. Esses
atributos foram colocados para simular uma base de dados simples, de forma que cada n6 tenha
mais que apenas seu id, e as arestas sirvam apenas para ligar esses nds, sem que as ligacdes
tenham atributos proprios. A base varia de 200 mil até 2 milhdes de elementos (com metade
sendo arestas e a outra metade n6s), passando por 200 mil, 400mil, 600mil, 800mil, 1,2 milhdes,
1,6 milhdes e 2 milhdes. Os valores para os atributos "nome"e "nimero"dos vértices foi gerado

aleatorio, e o id foi gerado de forma incremental.

Relacdo

Relacdo

£

u o)
Relacéo Qé? &2

Figura 3.2: Exemplo de grafo da base de dados gerada

O motivo do uso dessa base foi porque mesmo que base de dados reais possuam dados com
caracteristicas mais realistas, como por exemplo, as bases do Stanford Large Dataset (LESKO-
VEC; KREVL, 2014), essas bases sdo fornecidas com tamanhos fixos, e como esse trabalho tem

como objetivo analisar de forma controlada o impacto do tamanho da base de dados no tempo de
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execucao das operacdes, foi preferivel utilizar uma base de dados que pudesse ser construida de
forma iterativa, onde novos dados sdo incrementados em grupos de tamanho pré-estabelecidos,
e os anteriormente adicionados ndo sdo afetados. Foi considerado a utiliza¢do do gerador LFR-
Generator para a geracao da base de dados, porém, devido a natureza imprevisivel na geracao
das arestas por parte do gerador, onde o nimero de arestas € aleatorio, e a impossibilidade de

gerar a base de dados de forma iterativa, fez com que se fosse descartada essa opcao.
Maquina

Para executar os testes de desempenho foi utilizado um computador desktop, com Windows
10, 15-10400, 16GB RAM, Placa de Video GTX 1060 ¢ um SSD 240GB, com 400MB/s de
leitura e 450MB/s de gravagao.

3.2 Trabalhos Relacionados

Em relacdo aos trabalhos relacionados a comparacdo de banco de dados orientado a grafos,
no aspecto de desempenho, temos o trabalho de Lissandrini et al. que compara os SGBD
ArangoDB, BlazeGraph, Neo4J, OrientDB, Sparksee, SQLG, Titan, em uma série de testes de
operagOes basicas CRUD em bases de dados reais e artificiais, com milhares e milhdes de nos
e arestas. Os parametros usados na comparacdo foram tempo de execugdo, espago ocupado em
disco pelas bases de dados e o workload de dados.

O trabalho de Kolomi¢enko (KOLOMICENKO; SVOBODA; MLYNKOVA, 2013) desen-
volveu um novo benchmark chamado de Bluebench, usando como pardmetros de comparagio o
tempo de execugdo, os objetos carregados por segundo (LOPS) e o nimero de arestas atraves-
sadas por segundo (TEPS) para comparar bancos de dados orientado a grafos. Para testar seu
benchmark foi utilizado os SGBD DEX, InfiniteGraph, Neo4j, OrientDB e Titan.

Semelhante ao trabalho Kolomicenko, o trabalho de Matyjaszczyk et al. (MATY-
JASZCZYK; ROSOWSKI; WREMBEL, 2020) desenvolve um benchmark chamado GooDBye,
usando como parametro de comparacio o tempo de execu¢do em uma base de dados artificial-
mente gerada. Para testar seu benchmark foi usado os SGBD ArangoDB, OrientDB, TitanDB,
JanusGraph, GraphX.

Beis (BEIS; PAPADOPOULOS; KOMPATSIARIS, 2015) desenvolveu um trabalho com-
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parando 3 SGBD, sendo esses, Neo4j, Titan e OrientDB, onde sdo comparados os tempos de
execucdes para operagdes de inser¢do em massa, inser¢do Unica e operagdes de caminhamento
no grafo, sendo essas, busca pelos vizinhos (k-vizinhos), menor caminho e e busca pelos nos
adjacentes.

O artigo de Jouli e Vansteenberghe (JOUILI; VANSTEENBERGHE, 2013) compara os
SGBD Neo4j, DEX, Titan-BDB, Titan-Cassandra e OrientDB, em testes envolvendo opera-
coes de carregamento de dados, operacdes de caminhamento e operacdes de busca e adicdo de
elementos no grafo usando multiplos clientes/usudrios (semelhante as operacdes paralelas deste
trabalho).

Em relacdo a trabalhos de comparagao tedrica, temos o trabalho de Angles (ANGLES, 2012)
que compara os SGBD AllegroGraph, DEX, Filament, G-Store, HyperGraphDB, InfiniteGraph,
Neo4j, Sones e VertexDB em diferentes tipos de caracteristicas, analisando a existéncia ou nao
do suporte a tais caracteristicas como formas de armazenamento, recursos para manipulacao
dos dados, forma de estruturar os dados, entre outros.

Por ultimo, temos o trabalho de Chen (CHEN, 2016), o qual compara os SGBD Neo4j e
MySQL de forma quantitativa com o custo de armazenamento da base de dados e o tempo
de execucdo e uma comparacdo qualitativa nos seguintes pontos: Maturidade/nivel de suporte,
facilidade de programar, flexibilidade, seguranca e visualizacdo de dados. As comparagdo qua-
litativa foi feita utilizando uma base de dados gerada artificialmente simulando uma grande base
de dados social.

Os principais diferencias desse trabalho sdo: A utilizacdo versdes mais recentes desses
SGBD para comparagdo, o que inclui novos recursos e melhoras em aspectos de desempenho;
O uso de multi-thread na execugdo de algumas consultas CRUD, para verificar suas capacidades
em lidar com multiplas consultas paralelas; A compara¢do documental customizada do traba-
lho do Chen (CHEN, 2016) com os SGBD escolhidos; Testes de desempenho com diferentes

critérios e situacoes.
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Capitulo 4

Analise Comparativa

Neste Capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na andlise documental
e comparacdo de desempenho, e também serd avaliado esses resultados em compara¢do com

outros trabalhos similares.

4.1 Analise Documental

Esta secdo apresenta uma comparacdo documental, que tem como foco as caracteristicas de
cada um dos SGBDs analisados, para uma melhor no¢do de suas capacidades e recursos dis-
poniveis para desenvolvedores. A andlise documental consiste na avaliacdo e comparacdo dos
SGBDs escolhidos nos critérios de maturidade/nivel de suporte, comunidade, recursos para o
aprendizado, segurancga e interface de usudrio. A maior parte das informagdes aqui apresenta-

das, advém diretamente da documentacio de cada respectivo SGBD.

4.1.1 Neodj

Em questdo de maturidade e nivel de suporte, o Neo4j € um SGBD desenvolvido desde os
anos 2000, com sua primeira versdo em 2002. Seu lancamento oficial da versdo 1.0 foi em 2010
e a empresa por trds do software € a propria Neo4j. Durante todos esses anos, 0 Neo4j recebeu 6
investimentos maiores que 1 milhdo de ddlares, por parte de diversas empresas e organizacoes,
sendo o maior deles no valor de 330 milhdes em Junho de 2021 (NEO4J, 2021b).

Além disso, o Neo4j possui 119 parceiros, com alguns deles sendo, Volvo, Adobe, Walmart,
Microsoft, Ebay, Linkedin, entre outras. Em questdo de pessoal, a Neo4j possui mais de 360

funciondrios trabalhando na empresa. A versao atual do Neo4;j enterprise para desenvolvedores



¢ a 4.2.6, e a ultima atualizacdo foi em Maio de 2021. As linguagens que possuem drivers
oficiais do Neo4j, sdo: .Net, Java, Spring, JavaScript, Go e Python (NEO4J, 2021b).

Com esses dados podemos observar que o Neo4j possui um alto nivel de maturidade, pois
seu desenvolvimento se estende por um longo periodo, e a versdo 4.2.6 mostra que o sistema
estd em uma versao avancada, sendo assim, muitos recursos ja implementados até 0 momento.
Os investimentos miliondrios durante os anos mostram confianca dos investidores no Neo4j no
longo termo. As grandes empresas parceiras, também aumentam sua confianca, pois significa
que essas empresas estdo dispostas a apostar seus sistemas no Neo4j. Sua udltima atualizacio
sendo recente, mostra que o suporte ao software é frequente.

Em questdo de comunidade, o Neo4j possui mais de 20 mil, com 28,7% das questdes ndo
respondidas até hoje no Stack Overflow (OVERFLOW, 2021). O Neo4j possui um férum ofi-
cial, com 12,7 mil usuérios, sendo 808 ativos nos ultimos 30 dias, € com 71 mil posts feitos
no total. Isso mostra que o Neo4j possui uma comunidade ativa, isso garante que dificulda-
des encontradas durante o uso do SGBD possam ser solucionadas por perguntas j feitas, ou
pela criacdo de novas perguntas que podem ser respondidas pela grande comunidade do Neo4j
(NEO4J, 2021a).

Na questdo de recursos para o aprendizado, o Neo4j fornece sua documentacio, cobrindo
todas as ferramentas e recursos disponibilizados pelo software, além de guias para inciantes,
com os primeiros passos na utilizacdo do Neo4j. O Neo4) também possui cursos divididos em
temas especificos, além um canal do Youtube com centenas de videos de palestras e videos so-
bre fun¢des do Neo4j, solugdes usando o Neo4j, guias de desenvolvimento, entre outros temas.
Também sao disponibilizados livros com tépicos relacionados ao uso de banco de dados orien-
tado a grafos em diversos cendrios, como ciéncia de dados e aprendizado de maquina, usando o
Neo4j para as explicacdes e exemplificagdes. Por dltimo, o Neo4j possui um guia/tutorial inte-
rativo bdsico junto a interface desktop e uma base de conhecimento, com uma lista de solug¢des
de problemas comuns que os desenvolvedores encontram ao longo do desenvolvimento e sdo
listados para facil e rdpido acesso (NEO4J, 2021b).

E possivel ver que o Neod4j oferece diferentes possibilidades para o aprendizado, com solu-
coes em video, tutoriais interativos, livros, documentagao e solucdes rapidas, dando opcoes e

volume dessas opg¢des, para os desenvolvedores aprenderem a utilizar o Neo4;.
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Em questdo de seguranga, o Neo4j possui os seguintes recursos: Sistema de logs para as ope-
racOes realizadas no banco de dados para monitoramento; Sistema de autenticacdo de usudrios
para confirmar a autenticidade do usudrio e autorizagdo por role-based access control (RBAC);
Seguranca da comunicac¢do entre canais usando SSL/TLS (esses sao protocolos de comunicacao
feitos para providenciar uma comunicagdo segura em uma rede) (NEO4J, 2021b); Backup dos
banco de dados. A seguranca do Neo4j € padrao dos SGBDs, sem recursos extras disponiveis
oficialmente.

No quesito interface de usudrio, o Neo4j fornece uma interface desktop, com informagdes
referentes ao banco de dados, e algumas manipulacdes possiveis, como criacao de usudrios € a
designagdo de papéis a esses usudrios, criacdo de scripts em Cypher, para a execucdo automaética
de consultas mais complexas, além de uma interface grafica para a visualizacdo e manipulacao
dos dados resultantes de uma consulta (NEO4J, 2021b). A Figura 4.1 mostra a interface do
Neo4j.

A interface desktop do Neo4j fornece alguns recursos para facilitacdo da visualizacdo de
certas informacgdes sobre a base de dados, e algumas fun¢des de manipulagdo do banco, mas

sem muitos recursos relevantes para administradores de banco de dados.
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Figura 4.1: Interface Neo4j
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4.1.2 OrientDB

Em questdo de maturidade e nivel de suporte, o OrientDB teve seu desenvolvimento iniciado
em 2009 por Luca Garulli, e foi adquirido pela CallidusCloud em 2017 (PICART, 2017), que
logo em seguida foi adquirida pela SAP em 2018 (MILLER, 2018). Est4 atualmente na sua
versdo 3.0.32, e sua dltima atualiza¢do foi em Abril de 2021. As linguagens que possuem
drivers oficiais do OrientDB sdo: Java, PHP e .Net (ORIENTDB, 2021a).

O OrientDB estd em sua versdo 3.x de desenvolvimento, com atualizagdes recentes, o que
representa um bom sinal para o estado atual da ferramenta. Além disso, o fato de que o Ori-
entDB pertence a uma grande empresa como a SAP da esperanca para o suporte futuro do
SGBD, devido ao seu grande suporte financeiro possivel por sua empresa detentora. Por outro
lado, devido a falta transparéncia em relag@o a equipe que trabalha no projeto, os parceiros que
utilizam o OrientDB, e o fato que a SAP adquiriu a CallidusCloud, que possuia outros softwares
em seu nome, nao apenas o OrientDB, diminuem um pouco a confianca desse suporte no longo
prazo do OrientDB.

Na questido de comunidade o OrientDB possui no Stack Overflow 2672 questdes no total,
com 39,7% dessas questdes nao respondidas (OVERFLOW, 2021). O OrientDB também possui
um férum préprio com 480 usudrios, com 12 usudrios ativos nos ultimos 30 dias e com 2,8 mil
posts feitos até hoje (ORIENTDB, 2021b). Isso mostra que a comunidade do OrientDB esta
consideravelmente abaixo se comparada com o Neo4j, porém ja possui seu espago.

Na questdo de recursos para o aprendizado do OrientDB, ele fornece sua documentacdo
referente ao SGBD, semelhante ao Neo4j, e também disponibiliza um curso gratis para ini-
ciantes, com os conceitos bésicos para o desenvolvimento de solu¢des utilizando o OrientDB
(ORIENTDB, 2021a). O OrientDB fornece poucas possibilidades para o aprendizado, tanto em
opgdes, quanto em volume de material, sendo bem limitado nesse aspecto.

Em questdo de seguranga, o OrientDB € similar ao Neo4j, com sistema de usudrios, di-
vididos por papéis que determinam o acesso desses usudrios a base de dados, uso de logs, e
comunica¢ao usando SSL/TLS e backup (ORIENTDB, 2021a).

No quesito de interface de usudrio, o OrientDB fornece uma interface semelhante ao Neo4;,
com fungdes para executar operacoes, visualizar e manipular os dados resultantes dessas consul-

tas (ORIENTDB, 2021a), porém, em questdo de funcdes de manipulagio, o OrientDB possui
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uma gama maior de funcionalidades disponiveis através de sua interface, como a criagao de
papéis para os usudrios, visualizacdo das classes de nds e arestas no banco com op¢des de mani-
pulacdo, como, dele¢do, consulta e criagdo das classes e elementos que compdem essas classes.

A Figura 4.2 mostra a interface do OrientDB.
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Figura 4.2: Interface OrientDB

4.1.3 ArangoDB

Em questdo de maturidade e nivel de suporte, o ArangoDB teve seu desenvolvimento inici-
ado em 2011, e como o Neo4j, recebeu diversos investimentos nos tltimos anos, com o dltimo
e maior, sendo de 10 milhdes. Entre seus clientes temos a Cisco, Dish, VMware, entre ou-
tras empresas de grande porte. Na questdo de pessoal e atualizagdes, o ArangoDB possui 55
funciondrios, e a versao ArangoDB Community edition € 3.7.11, com sua udltima atualizacdo
em Abril de 2021. As linguagens que possuem drivers oficiais do ArangoDB sdo: NodelS,
PHP, Java, JavaScript e Go (ARANGODB, 2021). E possivel ver que o ArangoDB possui uma
boa maturidade e nivel de suporte, considerando o Neo4j e OrientDB, devido a sua versao 3.x,
investimentos recebidos e parceiros de grande porte.

Na questao de comunidade, o ArangoDB possui uma quantidade pequena de questdes no
Stack Overflow, com 1739 no total, sendo 25,2% dessas questdes nao respondidas (OVER-
FLOW, 2021). O ArangoDB ndo possui um férum préprio, mas possui uma comunidade no

Slack (SLACK, 2021) com 4292 usudrios registrados e um grupo no Google groups (GOO-
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GLE, 2021b) com 1492 posts. Com isso € possivel ver que a comunidade do ArangoDB ¢
pequena, e a falta de um férum oficial, apenas reforca essa afirmacao.

No quesito recursos para o aprendizado, o ArangoDB fornece diversos recursos para isso,
desde artigos, cursos online, um canal no Youtube com tutoriais e semindrios ensinando fer-
ramentas e recursos do SGBD. Além disso, o ArangoDB também fornece sua documentacao
nos mesmos moldes dos SGBDs analisados anteriormente e um guia interativo, semelhante ao
Neo4j, porém com conteidos mais avancados, e totalmente online, através da plataforma Cola-
boratory (GOOGLE, 2021a), utilizando uma mdaquina virtual, sem a necessidade de instalar o
ArangoDB para o uso (ARANGODB, 2021). O ArangoDB, semelhante ao Neo4j, fornece di-
ferentes recursos para o aprendizado em niimero op¢des, porem com menor volume de material
total se comparado com o Neo4;.

No quesito seguranga, o ArangoDB possui sistemas equivalentes aos anteriores, com con-

trole de usuadrios, logs, e comunica¢do com SSL/TLS e backup (ARANGODB, 2021).

ArangoDB

COMMUNITY EDITION
@ DASHBOARD Request Statistics ~ System Resources
COLLECTIONS
37.11 community rocksdb 4 hours
VIEWS ? ' G PTIM

QUERIES sync async

GRAPHS 0.0 0.0

0.188
. 100.0%
seRvices

USERS 0125 REQUEST TYPES

current 15-min-avg

2 2.0

0.0625

20:50  20:52  20:54 2056 20058 21:00  21:02 2104 2106 21:08

SUPPORT

REQUESTS PER SECOND NUMBER OF CLIENT CONNECTIONS

¥ HELPUS

GET ENTERPRISE 10000
>

5000 - 10000

Figura 4.3: Interface ArangoDB

No quesito de interface de usudrio, o ArangoDB fornece uma interface para a visualizacdo
e manipulacdo dos dados de forma grafica, semelhantes ao Neo4j (ARANGODB, 2021). Ele
também fornece funcionalidades de gerenciamento de usudrios, colecdes e grafos. O destaque
da interface web do ArangoDB € a visualizacdo completa do estado de funcionamento do banco
de dados, com graficos de operagdes de leitura e escrita, tempo de requisicdo, quantidade de

dados transferida, além de informacdes sobre o consumo de memoria e processador pelo banco.
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Ele também oferece uma visao para sistemas distribuidos, onde é possivel visualizar o estado
de todas as maquinas e estatisticas referentes a operagdo do sistema como um todo, contando

todas as maquinas. A Figura 4.3 mostra a interface do ArangoDB.

4.1.4 AgensGraph

Em questao de maturidade e nivel de suporte, o AgensGraph teve sua primeira versao lan-
cada em 2017. E pertencente a empresa Bitnine. Sua versdo atual é 2.1.0 e sua tltima atuali-
zacdo foi em janeiro de 2019. As linguagens oficiais que possuem driver sdo: Java e Python
(AGENSGRAPH, 2021).

A maturidade do AgensGraph é bem abaixo dos outros SGBD analisados, devido a sua
versdo 2.x, e seu suporte para o futuro é nulo, com sua ultima atualizacdo hd mais de 2 anos,
com nenhuma perspectiva para a continuidade do projeto. Além disso, a empresa Bitnine j4 esta
trabalhando em um novo projeto, chamado Apache Age, que ainda estd em versao beta, porém
recebendo atualizagdes frequentes.

No quesito comunidade, o AgensGraph possui pouca quantidade de questdes no Stack Over-
flow, com 103 no total, e 62,1% dessas questdes nao respondidas (OVERFLOW, 2021). O
AgensGraph ndo possui um férum préprio, porém a Bitnine possui um férum geral, com apenas
1 post, feito pelo admin hd 2 anos (AGENSGRAPH, 2021). Pode se dizer que a comunidade
ativa do AgensGraph € inexistente.

No quesito recursos para o aprendizado, o AgensGraph fornece a documentacdo andloga a
dos SGBDs anteriores, alguns tutoriais e artigos, além de um canal no Youtube da Bitnine, que
possui alguns videos sobre o AgensGraph (AGENSGRAPH, 2021). O AgensGraph possui uma
variedade de materiais para o aprendizado, com algum volume para cada op¢ao.

No quesito de seguranga, o AgensGraph possui os mesmos recursos dos outros SGBDs
analisados.

Na questdo de interface de usudrio, o AegensGraph traz recursos semelhantes na visuali-
zagdo dos dados ao Neo4j, com funcionalidades focadas na visualizagdo dos dados em forma
de grafo, e com poucos recursos utilitirios e de manipulacdo dos dados, sendo algum desses
recursos a criacdo e delecdo de rétulos e os dados identificado por esses rétulos. A Figura 4.4

mostra a interface do AgensGraph.
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Figura 4.4: Interface AgensGraph (AGENSGRAPH, 2021)

4.1.5 Discussao

A Tabela 4.1 apresenta a comparacao direta entre os SGDBS analisados.

Tabela 4.1: Comparacdo de caracteristicas entre os SGBDs

SGBDs Neod4j | OrientDB | ArangoDB | AgensGraph
Maturidade e Nivel de Suporte 1° 3° 2° 4°
Comunidade 1° 2° 3° 4°
Recursos para o aprendizado 1° 4° 2° 3°
Seguranca 1° 1° 1° 1°
Interface de Usuario 3° 2° 1° 3°

Em questdo de maturidade e nivel de suporte, o Neo4j ocupa a primeira posi¢do, devido a
sua transparéncia em relag@o a investimentos, grande nimero de funciondrios, desenvolvimento
continuo, e vérios parceiros grandes usando a solucdo. Em segundo lugar temos o ArangoDB,
que possui grandes investimentos, ja trabalha com empresas de grande porte e estd em uma
versdao avangada do desenvolvimento, porém ainda fica atrds do Neo4j na maioria dos aspectos
considerados. Em terceiro temos o OrientDB, que, devido a falta de transparéncia da equipe
trabalhando nele, investimento, empresas parceiras, € a incerteza na forma como a SAP ird
progredir com o projeto, deixam-no com a terceira posi¢do. Por tltimo temos o AgensGraph,

com suporte praticamente zero, € pouca maturidade.
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No quesito de comunidade, temos o Neo4j em primeiro, pois sua comunidade é a maior entre
os 4, com diversos usudrios totais e ativos nos foruns, e um grande niimero de perguntas feitas, o
que demonstra um grande volume de desenvolvedores engajados na comunidade. Em segundo
temos o OrientDB, que possui uma comunidade abaixo do Neo4j, porém acima do ArangoDB.
Em terceiro o ArangoDB, que possui uma pequena comunidade em relagc@o aos anteriores, com
poucos posts no Stack Overflow, e ndo possuindo um férum dedicado, apenas comunidades
menores, que mesmo sem todas as informacdes de usudrios ativos € possivel pressupor que
ela € inferior numericamente as anteriores. E por ultimo AgensGraph, com uma comunidade
praticamente inexistente.

Em questdao de recursos para o aprendizado, o Neo4j fica na frente, devido a sua vasta
quantidade de formas de aprender, desde artigos até guias interativos, com um volume grande de
material para cada op¢do. O ArangoDB fica em segundo, pois, mesmo com op¢des semelhantes
€ com um guia interativo mais completo e avangado, seu volume moderado de material fica
abaixo do Neo4j. Em terceiro AgensGraph, que possui uma boa variedade de opcdes, porém
com pouca quantidade de materiais para cada op¢ao. Por dltimo, temos o OrientDB, com opg¢des
da documentacdo e um curso gratis disponivel, sendo poucas op¢des e material disponivel.

No quesito de seguranga, os 4 empatam, com nenhuma caracteristica destacdvel para ne-
nhum dos SGBDs analisados.

Para a interface de usudrio, o ArangoDB fica em primeiro, devido ao fato de que possui
funcionalidades exclusivas, como a visualizacao de informacdes referentes a utilizagdo do banco
de dados, além de possuir a maior parte das funcionalidades dos outros SGBDs. O OrientDB
fica e segundo, pois sua interface nao possui tantos recursos, porém ele se sobressai em relacao
aos outros dois, devido a algumas funcionalidades a mais disponiveis citadas anteriormente.
Em terceiro, temos empatados, o Neo4j e o AgensGraph, isso pois, os dois fornecem poucos
recursos de manipulacdo, e tem maior foco na visualizacdo dos dados. Os recursos de suas
interfaces sao diferentes, porém, os dois ndo conseguem se destacar o suficiente para que um
fique acima do outro nessa comparacao.

Em questdo de suporte, a Tabela 4.2 mostra as linguagens suportadas pelos SGBDs, com o
Neo4j possuindo a maior quantidade de linguagens suportadas, seguido pelo ArangoDB, Ori-

entDB e por ultimo AgensGraph. Foram apenas consideradas as linguagens suportadas oficial-
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mente, porém, o existem drivers alternativos outras linguagens.

Tabela 4.2: Linguagens suportadas oficialmente pelos SGBDs

SGBDs/Linguagens | .Net | Java | Spring | JavaScript | Go | Python | PHP | NodeJS
Neodj . . . . . .
OrientDB . . .
ArangoDB . . . . .
AgensGraph . .

4.2 Comparacao de desempenho

Nesta se¢do, serdo comparados os SGBDs Neo4j, OrientDB e ArangoDB, em termos de
desempenhos nos testes basicos, operagdes paralelas, miltiplos nucleos, workload, uso de me-
moéria RAM e uso de armazenamento em disco. O AgensGraph foi excluido dessa andlise

devido ao seu abandono no desenvolvimento, apurado na andlise documental.

4.2.1 Testes Basicos

Comecando pela questdo de como o tempo das operacdes bdsicas é afetado pelo crescimento
no nimero de elementos da base, em geral, a maioria das operagdes se manteve constante com
pouca ou nenhuma varia¢ao de tempo conforme novos elementos sio adicionados a base, isso
pode ser observado na Tabela 4.3. O OrientDB teve os melhores resultados para essas operagoes,
porém, esse tempo estd relacionado ao driver usado e pode variar de linguagem para linguagem,
pois as operacdes em si tem custo proximo de nulo, por isso da ndo alteragdo no tempo de
execugdo com o aumento da base de dados.

Para a operacdo de menor caminho, o resultado obtido mostra que a opera¢do em si tem um
tempo de execucdo préximo ao tempo das operacdes da Tabela 4.3, especialmente para o Neo4;,
que manteve um tempo de execu¢do abaixo de 15 ms para todos os testes. Ja o OrientDB e
ArangoDB tiveram variagcdes maiores, porém, o tempo de execugdo ainda ficou abaixo de 30ms
para a maior parte dos testes. Nao foi possivel observar o efeito do aumento da base de dados no
tempo de execucdo da operagdo menor caminho, pois os resultados variam muito, e dependem
mais dos vértices de entrada, do que do tamanho da base de dados. Os resultados obtidos com

as execugodes podem ser vistos na Tabela 4.4.
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Tabela 4.3: Tempo de execugdo das operacdes bdsicas (ms)

Banco de dados Neodj ArangoDB | OrientDB

N° de elementos (mil) | 200 [ 2000 | 200 | 2000 || 200 | 2000
Add Vértice (ms) 8,83 | 12,66 || 9,66 | 9,16 || 7,2 | 7,4
Add Aresta (ms) 10,16 | 12,8 9,6 9,6 5 5,6

Alt Vértice (ms) 966 | 11,6 10,2 10 4.2 4

Del Vértice (ms) 8 11,16 | 9,15 9,2 3,6 | 3,6
Del Aresta (ms) 9,33 10 12,33 | 12,5 || 42 | 4,8
Busca Vértice (ms) 7,66 7,6 9,36 | 9,31 || 24 | 24
Busca Aresta (ms) 7,85 | 8,66 124 | 12,8 || 2,6 | 2,6
K-Vizinhos (ms) 9,06 | 9,2 124 | 12,8 || 2,6 | 2,6

Tabela 4.4: Tempo de execucdo da operacdo menor caminho (ms)

N° de elementos (mil) | 200 | 400 | 600 | 800 | 1200 | 1600 | 2000
Neodj (ms) 134 16,8 | 12,4 | 124 | 124 | 11,8 | 11,2
ArangoDB (ms) 192 | 24 |26,6|21,6 | 28,2 | 32,8 | 224
OrientDB (ms) 22 | 15,8152 | 19 | 332 | 27,2 | 42,8

Para a funcdo de média, os resultados obtidos e apresentados na Figura 4.5, mostram um

alto tempo de execucdo do OrientDB se comparado com os outros SGBDs, sendo esse tempo 5

vezes maior que o do ArangoDB e 22 vezes maior que o do Neo4j para 2 milhdes de elementos.

Comparando o Neo4j e ArangoDB separadamente, o Neo4j possui um tempo de execugdo 2,5

vezes menor que o ArangoDB para a base de 200 mil elementos, sendo que essa variagcdo cresce

para uma diferenca de 4 vezes para a base de 2 milhdes.
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A operagdo mais custosa nos testes bdsicos foi a busca com filtro, onde todos os SGBDs

tiveram seu tempo de execugdo crescente conforme o crescimento da base como um todo. Esse
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crescimento aparenta ser constante para todos, porém, o crescimento do OrientDB foi mais
acentuado que o Neo4j e ArangoDB, como pode ser visto na Figura 4.6, sendo mais de 11 vezes
maior que os dois, para 2 milhdes de elementos. Isso demonstra uma grande dificuldade na
busca de registros usando propriedades ndo tinicas por parte do OrientDB se comparado com os

outros SGBDs analisados.
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Figura 4.6: Busca com Filtro

Observando o custo da operacdo de busca com filtro entre o Neo4j e o ArangoDB, € possivel
visualizar que eles tém tempos de execugdo similares, com uma variagdo maior apenas no caso
com 2 milhdes de elementos.

Uma caracteristica peculiar observada nos testes foram as operagdes de busca e delecdo de
arestas do OrientDB. Enquanto os outros SGBDs apresentaram pequenos tempos de execucao
para essas operagdo, o OrientDB obteve um tempo extremamente alto se comparado com as
outras operagdes, ainda mais alto que a operacdo de busca com filtro, com valores chegando
na casa de 6 a 7 mil milissegundos de tempo de execucdo. Porém, esse problema decorre do
fato que o OrientDB permite a criacdo de arestas repetidas, ou seja, que conectam 0S mesmos
vértices na mesma direco, pois ele ndo trata os atributos de origem e destino como tnicos, o que
faz com que seu tempo de execucdo suba acentuadamente. Esse problema pode ser solucionado

simplesmente tornando os atributos de origem e destino como um indice tnico, o que faz com
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que o tempo de execugdo de buscas por arestas diminua para o custo semelhante a busca por

vértices como pode ser visto na Tabela 3.2.

4.2.2 Workload

Nos experimentos envolvendo o workload de vértices, € possivel observar na Figura 4.7 que
o OrientDB teve o menor tempo de execug¢do, tanto para 10 mil quanto 100 mil, seguido pelo
Neo4j, com uma diferenca de aproximadamente 1000 ms, e o ArangoDB teve o pior desem-
penho para o caso de 100 mil, sendo quase o dobro que o OrientDB, porém, para 10 mil seu
valor era muito préximo, mas essa diferenca foi aumentando conforme o nimero de elemen-
tos foi crescendo. O crescimento do tempo de execuc¢do do Neo4j de 10 mil para 100 mil foi
pouco mais de 2 vezes, sendo o menor aumento proporcional dos 3, seguido pelo OrientDB,
que teve um aumento de pouco mais de 5 vezes, e por ultimo, tivemos o ArangoDB, que teve

um crescimento de mais de 7,5 vezes.

Workload Nés

B Meodj OrientDE - [ ArangoDB
12500 11240

10000
7630

N
7500 6910

4758 4792

Tempo(ms)

5000 — e 3643

2500 1465

M® de Elementos (mil)

Figura 4.7: Workload dos nés

No caso do workload para arestas os resultados observados na Figura 4.8 mostram que,
diferente do caso dos vértices, o OrientDB apresentou o pior resultado por uma grande mar-
gem, comecando com uma diferenca de aproximadamente 3 vezes ao Neo4j e que sobe para
uma diferenca de 20 vezes para 100 mil elementos, aparentando inclusive estar crescendo de

forma exponencial, pois, proporcionalmente ao valor de tempo inicial, o OrientDB teve um
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crescimento de mais de 26,5 vezes de 10 mil elementos para 100 mil, fazendo ser mais van-
tajoso executar 10 workloads de 10 mil do que 1 workload de 100 mil. Comparando o Neo4j
e o ArangoDB separadamente, é possivel observar que, inicialmente o ArangoDB possuia um
melhor desempenho que o Neo4j, porém que é revertido para o conjunto de 20 mil em diante.
Essa distancia aumenta conforme se aumenta o nimero de elementos, dando uma vantagem ao
Neo4j no caso das arestas. Em relacdo ao crescimento proporcional, o Neo4j teve um cresci-
mento de 4 vezes do conjunto de 10 mil para o de 100 mil, sendo um aumento maior que para o
caso de vértices, porém menor que os outros, enquanto o ArangoDB semelhante ao crescimento

proporcional que teve com vértices, teve um crescimento de pouco mais de 7,5 vezes.

Workload Arestas
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Figura 4.8: Workload das arestas

4.2.3 Uso de memoria RAM

No quesito de memoria RAM utilizado por cada SGBD, podemos observar na Figura 4.9
que o OrientDB utiliza a maior quantidade de memoria dos trés, e esse consumo aumenta em
quase 50% depois de executado os testes, e quando executado o workload, seu valor aumentou
mais de 3 vezes que o inicial, chegando a SGB de memoéria RAM consumidos. O Neo4j vem
em segundo, com um consumo de 1,1GB de memdria, e que depois dos testes executados sobe
um pouco mais de 100MB, sendo um aumento de aproximadamente 10%, e com a execucdo do

workload, seu valor subiu pouco mais de S00MB, sendo um aumento de 40% no consumo de
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memoria RAM em relac@o ao estado inicial. Por fim, o ArangoDB tem o menor consumo de
memoria RAM de todos, sendo apenas 170MB quando inicializado e indo para 280MB depois
de executados os testes. Esse aumento, mesmo que proporcionalmente grande (65%), ainda
¢ pouco se comparado com o Neo4j e OrientDB em valores discretos. Curiosamente, quando
executado o workload, o consumo de memoria sobe menos que para as operagdes basicas, indo

para apenas 200MB de memoéria RAM.

Uso de Memoria RAM
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Figura 4.9: Uso de memoéria RAM

4.2.4 Uso de armazenamento em disco

No consumo de armazenamento de disco, podemos observar na Figura 4.10 que o Neo4;
consome a maior quantidade de memoria em disco, com 4,6GB para armazenar os dados do
banco de dados, mais de 8 vezes maior que os outros SGBDs analisados, e 168MB para uma
base de dados vazia. Devido ao ArangoDB nao possuir um local especifico para cada banco
de dados ndo foi possivel saber precisamente seu tamanho, porém, esse tamanho é menor que
512MB pois esse € o total de memoria ocupada por todos os bancos de dados do ArangoDB.
Nao foi possivel inferir quanto um banco de dados vazio tem de tamanho para o ArangoDB. Por
ultimo temos o OrientDB, que ocupa 570MB em disco e apenas 1,52MB vazio. O OrientDB

e ArangoDB possuem um consumo de disco muito semelhante, porém, o ArangoDB possui
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vantagem, pois mesmo considerando todos os bancos, ele ainda possui um valor menor que o

OrientDB.
Uso de disco
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Figura 4.10: Uso de disco

4.2.5 Operacoes Paralelas

No caso dos testes com operagdes paralelas, os resultados podem ser observados no Figura

4.11, onde € possivel visualizar que o OrientDB teve o pior resultado em relagcdo ao tempo total

gasto para responder a todas as requisicoes, sendo seu tempo 32 vezes maior que o Neo4dj e

ArangoDB.

Operacdes paralelas (Tempo Total)
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Figura 4.11: Multiplos Usudrios (Tempo Total)
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Comparando o Neo4j e ArangoDB separadamente, é possivel observar que o Neo4j pos-
sui um tempo maior de execugdo para uma unica requisi¢do, porém que diminui sua diferenca
conforme o nimero de requisi¢des aumenta, essas diminui¢cdes ocorrem pois o tempo do Neo4;
cresce pouco proporcionalmente, em comparagdo com o ArangoDB, o que os deixa bem proxi-
mos no teste para 12 operacoes.

Analisando cada SGBD individualmente nesse teste, comecando pelo Neo4j, € possivel
observar na Figura 4.12, que o tempo de operacao e tempo total se mostram praticamente cons-
tantes, mesmo aumentando o nimero de requisi¢des de 1 para 12, com um aumento de 30% de
1 operagdo para 12. Enquanto o custo sequencial cresce de forma linear, o que era esperado.
Isso mostra que o Neo4j lida bem com operagdes paralelas, aproveitando os multiplos nicleos

da méquina.

OperacGes paralelas - Neodj
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No caso do ArangoDB, € possivel observar um cendrio semelhante ao do Neo4j como pode
ser visto na Figura 4.13, porém o crescimento proporcional de 1 para 12 operacdes € maior,
sendo aproximadamente 2,5 vezes maior. E possivel observar também que o tempo de operagio
aumenta conforme aumenta o nimero de requisicoes, esse crescimento nao € brusco, porém é
notdvel, sendo mais de 2 vezes maior que o valor inicial. Isso ndo impede que o ArangoDB
possua um melhor desempenho que o tempo sequencial, com um tempo total 3 vezes menor

que o sequencial.
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Operacdes paralelas - ArangoDB
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Figura 4.13: Multiplos Usudrios - ArangoDB

Por dltimo temos o OrientDB, onde é possivel observar pela Figura 4.14 que o crescimento
dos tempos de operacdo, total e sequencial sdo praticamente paralelos, o que mostra que o

OrientDB possui pouca melhoria de desempenho do caso sequencial e paralelo.

Operagdes paralelas - OrientDB
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Figura 4.14: Multiplos Usudrios - OrientDB

O maior problema € o tempo de operacdo aumentando de forma proporcional aos outros
dois, isso indica que no caso dos 12 usudrios, todos eles deveram esperar 36 segundos para as

respostas de suas requisi¢des, isso significa que se fosse utilizado um sistema de fila, onde se
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espera finalizar a requisi¢ao de uma para ir para a préxima requisi¢ao, o tempo final seria muito
semelhante, porém o primeiro usudrio receberia sua resposta em 3 segundos, o segundo em 6
segundos e assim por diante, e apenas o dltimo teria que esperar 36 segundos. No fim, isso gera
pouca vantagem no geral, pois em vez de apenas um usudrio ter que esperar mais, todos devem

esperar 0 mesmo tempo, sendo esse tempo o maior possivel.

4.2.6 Miiltiplos Nucleos

No teste com multiplos nicleos se observou que nao existe diferenca significativa entre usar
1 nicleo apenas ou mais para todos os SGBDs analisados e para todas as operacdes bdsicas
testadas, mesmo as operacdes de busca pelo menor caminho e busca com filtro. Ou seja, para
operagdes individuais ndo existe ganho de desempenho pelo maior numero de nucleos, fazendo
com que para se aproveitar os multiplos niicleos de uma maquina, seja necessario programar
de forma especifica para aproveitar os multiplos nicleos. Ganho de desempenho por multiplos
nucleos, de acordo com nossos testes e resultados, apenas ocorre em situacdes de operagdes
paralelas sendo processadas pelo banco de dados, e isso apenas serve para o Neo4j e ArangoDB,

nao se aplicando ao OrientDB.

4.3 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Comparando esses resultados obtidos com outros trabalhos, verificamos as seguintes situa-
coes: Comecando pelo trabalho de Lissandrini et al., vemos que os resultado obtidos na com-
paracdo de desempenho se assemelham entre os trabalhos, com os melhores resultados para
operacdes basicas e o workload, ao qual eles chamam de loading, sendo na sua maior parte do
Neo4j e ArangoDB, se comparado com o OrientDB. Algumas maiores diferencas, como o pior
desempenho do ArangoDB em operagdes de buscas, podem ser atribuidas ao fato que o trabalho
€ de 2018, foi executado em um sistema operacional linux (Ubuntu) e com a linguagem Python
e um HD com 2000 rota¢des por minuto (RPM), além de algumas pré-configuragdes que podem
ter afetado o desempenho nesses casos.

Também temos o trabalho de Beis (BEIS; PAPADOPOULOS; KOMPATSIARIS, 2015) que
comparou o OrientDB e Neo4j, apresentou os mesmos resultados aqui vistos, com o Neo4j a

frente do OrientDB para operagdes de workload e caminhamento no grafo (K-Vizinhos e Menor
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Caminho). O trabalho de Matyjaszcyk et al. (MATYJASZCZYK; ROSOWSKI; WREMBEL,
2020), que compara o ArangoDB e o OrientDB e alguns outros SGBDs, também mostrou me-
lhores resultados para o ArangoDB para a maioria das operacdes, em relagdo ao OrientDB. Os
trabalhos de Kolomi&enko, tanto sua dissertacio (KOLOMICENKO, 2013), quando seu outro
artigo (KOLOMICENKO; SVOBODA; MLYNKOVA, 2013), também apresentaram resultados
semelhantes em relagdo ao Neo4j comparado ao OrientDB, para operacdes de workload, a qual
ele também chama de loading, e operacdes de caminhamento pelo grafo.

Salim (JOUILI; VANSTEENBERGHE, 2013) também desenvolveu testes entre diferentes
SGBD, incluindo o Neo4j e OrientDB, e também fez testes com multiplos clientes/usudrios
(operagOes paralelas), seus testes tiveram resultados diferentes possivelmente devido ao fato
que a maquina a qual foi testada possuia apenas 2 nicleos e devido ao fato que os testes em
paralelo foram executados como conjuntos de operagdes, ndo de operagdes individuais, além
do fato que o ganho de desempenho pode ter advindo de questdes de paralelismo de operagdes

relacionadas ao driver utilizado nos testes.
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Capitulo 5

Conclusao

Esse trabalho teve como objetivo auxiliar os desenvolvedores e projetistas de banco de da-
dos, a escolherem a melhor op¢cao de SGBD baseado em grafo para seus projetos, com essa
escolha pautada em aspectos técnicos e de desempenho. Para alcancar esse objetivo, realizou-
se uma andlise documental e uma comparagao de desempenho dos SGBDs Neo4j, ArangoDB,
OrientDB e AgensGraph.

Primeiramente, € importante ressaltar que os bancos de dados orientado a grafos tem foco
principal em base de dados grandes e altamente conectadas, e em func¢des de caminhamento
por grafos, porém, isso nao significa que esse modelo ndo pode ser usado em cendrios mais
comuns, onde o volume de dados nao € alto e ndo ha muitos relacionamentos entre esses dados.
Principalmente quando comparados com os banco de dados relacionais, os orientado a grafos
podem ser uma interessante alternativa, pois, além de fornecerem um conjunto similar de re-
cursos, operagdes e caracteristicas, eles também oferecem propriedades extras que podem ser
relevantes para o desenvolvimento futuro do banco de dados. Em caso de bases com caracte-
risticas mais especificas, é necessdrio avaliar outros modelos disponiveis para escolher o que
melhor atende as necessidades desse conjunto.

Depois de feita todas as andlises e comparacdes, € possivel concluir que o Neo4j e o Aran-
goDB sdo as melhores opcdes para o armazenamento € manipulacdo de dados em grafos de
forma répida e confidvel, dos SGBDs aqui comparados. Com a andlise documental foi possi-
vel observar que os dois possuem uma boa maturidade, facilidade de programar e visualizagdo,
mesmo que o ArangoDB perca um pouco no aspecto de comunidade e o Neo4j em visualizagao,
os dois se mostraram as melhores opcoes para o uso geral. J4 na questdo de desempenho, os

dois se mostraram muito semelhantes em tempo de execucao das operacdes basicas e workload



de nés e arestas. O Neo4j ficou atrds nos quesitos de uso de memoria RAM e memdria de disco,
porém ficou na frente em operagdes paralelas, aproveitando melhor os recursos do sistema para
essa situacdo. Em geral, os dois tiveram seus prds e contras na questdo de desempenho, com
uma maior vantagem para o Neo4j, devido a seus tempos de execu¢do menores e sua melhor
escalabilidade em relagc@o ao crescimento do conjunto. No fim, os dois se apresentaram como
as melhores solucdes de SGBDs orientado a grafos.

O OrientDB se mostrou uma op¢ao menos interessante que as duas anteriores. Seus resul-
tados na andlise documental mostraram-se pouco animadores, devido a questao de maturidade
e, especialmente, a facilidade de programar, pois a falta de op¢des para o aprendizado dificulta
o uso da ferramenta para os desenvolvedores menos experientes. Na questdo de desempenho,
0 OrientDB possui um menor tamanho em disco e mais velocidade de workload de vértices,
porém seu altissimo tempo de execucdo para arestas, maior tempo na execugdo de consultas
de busca com filtro e funcdo média, e desempenho ruim para operacoes paralelas, além de alto
consumo de memoéria RAM, o tornaram uma opg¢ao muito abaixo se comparado com as duas
anteriores, mesmo para base de dados pequenas ou projetos menores.

O AgensGraph por seu estado abandonado atual se mostra a op¢do menos interessante das
analisadas, pois sua situacdo pode gerar diversos problemas futuros com falta de atualizag¢des
necessdrias para manter o software seguro e otimizado para novos hardwares e recursos. Por
isso ele se mostra como o SGBD menos recomendado dos analisados nesse trabalho e nao
participou da andlise de desempenho.

Também se observou que operagdes individuais ndo sdo afetadas por maltiplos nicleos, ou
seja, caso o SGBD ndo esteja aproveitando os multiplos nucleos de outra forma, como por
exemplo pelo processamento de operacdes em paralelo como visto nos resultados, os nicleos a
mais ndo serdo usados pelo SGBD. Isso significa que aqueles que forem utilizar qualquer uma
das opcoes de SGBDs aqui apresentados devem ter isso em mente, que, o SGBD ndo tirard van-
tagem automaticamente dos seus multiplos nucleos, e que € responsabilidade do programador
encontrar outros meios de aproveitar os nucleos da maquina.

Um aspecto que todos os SGBDs analisados na anélise de desempenho apresentaram, € boa
performance com opera¢des de caminhamento em grafos. Essas operagdes podem ser custosas

caso nao otimizadas corretamente, porém, nos testes foi possivel observar que todos eles tiveram
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baixo tempo de execugdo para a operacdo de K-Vizinhos e Menor Caminho, mesmo que a
ultima seja uma operacdo custosa de ser executada, e tudo isso utilizando apenas um ntcleo do
processador. Isso mostra que esses SGBDs estdo otimizados para esse tipo de operagdo, focada

em grafos, como se era esperado de um SGBD orientado a grafos.

5.1 Trabalhos Futuros

Os testes desse trabalho se focaram principalmente em um base de dados simples, com isso,
¢ possivel se executar testes semelhantes para base de dados mais complexas, com mais tipos de
nés e arestas, e com esses dados possuindo diferentes propriedades, além de testar com maior
nimero de elementos (nds e arestas) no total. E também possivel testar com mais SGBDs, e em
um sistema operacional Linux, onde existem mais op¢des de SGBDs disponiveis e os tempos
de execugdo podem variar se comparado com o Windows.

Para futuros trabalhos também podem ser trabalhadas diferentes linguagens de programa-
cdo, que possuam drivers oficiais para os testes, além de testar mais afundo fungdes como menor
caminho, com a criacdo de diferentes bases de dados para verificar como os SGBDs se com-
portam em relacdo a essa operagdo para base de dados muito e pouco conectadas e com arestas
com pesos, além de variagdes nos parametros das operacoes.

Uma parte que esse trabalho ndo abordou s@o as outras formas de aproveitar os multiplos nu-
cleos de um processador pelo SGBD, isso inclui fungdes de paralelismo para operacdes indivi-
duais, insercoes em massa e outras possiveis formas que podem diminuir o tempo das operagdes

ao banco de dados, por meio de multiplos nicleos.
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