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RESUMO

O processamento de grandes volumes de dados representa um desafio crescente em diversas
esferas, abrangendo desde a gestdo publica até setores privados e académicos. A medida que
a quantidade e a variedade de dados disponiveis para as agéncias governamentais aumentam
exponencialmente, surge a necessidade urgente de desenvolver estratégias eficazes para analisar
e utilizar essas informacgdes de maneira inteligente e proativa na tomada de decisdes. No ambito
das politicas publicas, a andlise de dados desempenha um papel crucial ao fornecer insights
valiosos para medir resultados, avaliar o desempenho de programas e projetos governamentais e
embasar a formulagdo de politicas mais eficientes e eficazes. No entanto, o processamento de
grandes volumes de dados requer abordagens e tecnologias especiais para garantir resultados
precisos e oportunos. Nesse contexto, este trabalho propde a aplicacdo da tecnologia de MapRe-
duce em conjunto com o banco de dados MongoDB para lidar com os desafios associados ao
processamento de grandes volumes de dados governamentais. O MapReduce, um modelo de
programacao paralela e distribuida, permite a divisdo de tarefas em vdrias etapas de mapeamento
e reducdo, possibilitando o processamento eficiente de grandes conjuntos de dados em ambientes
distribuidos. Por sua vez, o MongoDB, um banco de dados NoSQL altamente escaldvel e flexivel,
oferece um ambiente propicio para armazenar e manipular grandes volumes de dados de forma
eficiente. O principal objetivo deste trabalho € investigar a viabilidade e a eficicia da utiliza¢do
da tecnologia de MapReduce com MongoDB no contexto do processamento de dados gover-
namentais. Por meio de um estudo pratico, serdo avaliadas as capacidades dessas tecnologias
em lidar com as demandas especificas de andlise e processamento de dados governamentais,
visando aprimorar a capacidade das agéncias governamentais de extrair insights valiosos e tomar
decisdes fundamentadas com base em evidéncias. Ao finalizar esta pesquisa, espera-se contribuir
significativamente para o avanco do conhecimento no campo do processamento de grandes
volumes de dados governamentais, além de fornecer insights préiticos e recomendacdes para o

aprimoramento dos processos de andlise e utilizacdo de dados nas esferas governamentais.

Palavras-chave: Big data.Informagdes governamentais.MapReduce.MongoDB.Processo distri-

buido



ABSTRACT

The processing of large volumes of data represents a growing challenge in several spheres,
ranging from public management to private and academic sectors. As the amount and variety
of data available to government agencies increases exponentially, there is an urgent need to
develop effective strategies to analyze and utilize this information intelligently and proactively
in decision-making. In the context of public policies, data analysis plays a crucial role in
providing valuable insights to measure results, evaluate the performance of government programs
and projects, and support the formulation of more efficient and effective policies. However,
processing large volumes of data requires special approaches and technologies to ensure accurate
and timely results. In this context, this work proposes the application of MapReduce technology
in conjunction with the MongoDB database to deal with the challenges associated with processing
large volumes of government data. MapReduce, a parallel and distributed programming model,
allows the division of tasks into several mapping and reduction steps, enabling the efficient
processing of large data sets in distributed environments. In turn, MongoDB, a highly scalable
and flexible NoSQL database, offers a suitable environment for storing and manipulating large
volumes of data efficiently. The main objective of this work is to investigate the feasibility and
effectiveness of using MapReduce technology with MongoDB in the context of government
data processing. Through a practical study, the capabilities of these technologies in dealing with
the specific demands of analyzing and processing government data will be evaluated, aiming
to improve the ability of government agencies to extract valuable insights and make informed
decisions based on evidence. Upon completion of this research, it is expected to contribute
significantly to the advancement of knowledge in the field of processing large volumes of
government data, in addition to providing practical insights and recommendations for improving

data analysis and use processes in government spheres.

Keywords: Big data. Government information. MapReduce. MongoDB. Distributed proces-

sing.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, os bancos de dados desempenham um papel crucial na vida cotidiana,
contribuindo para o aumento do volume de informacdes, tanto em organiza¢des quanto na internet.
Como afirmou (CODD, 1970), "Os bancos de dados relacionais representam uma abordagem para
gerenciar dados usando uma estrutura de tabelas". No entanto, com o crescimento exponencial
de dados, especialmente na web, surgiram alternativas como os bancos de dados NoSQL, que
seguem o paradigma BASE, como descrito por (BREWER; GILBERT, 2000) e seus colegas
(2000), focando em desempenho, disponibilidade, escalabilidade e consisténcia.

Existem diversos modelos de bancos de dados no mercado, cada um com suas
especificidades e usos. Os modelos relacionais, como o MySQL, sdo amplamente adotados em
aplicacdes devido a sua estrutura tabular e capacidade de realizar consultas complexas. Por
outro lado, os modelos nao relacionais, como o RavenDB, se destacam pelo desempenho e
escalabilidade em certas aplicacdes de software. Como afirmou (STONEBRAKER et al., 2007),
"Os bancos de dados NoSQL sdo uma alternativa vidvel para lidar com grandes volumes de
dados de forma eficiente".

Os bancos de dados NoSQL sdo divididos em quatro categorias principais: orientados
a colunas, documentos, grafos e armazenamento chave-valor. Cada categoria possui suas proprias
caracteristicas e € adequada para diferentes tipos de aplicacdes. Este trabalho visa analisar o
desempenho dos bancos de dados relacionais e nao relacionais, fornecendo dados para auxiliar
na escolha do modelo mais adequado para diferentes necessidades. Como afirmou (DATE, 2003),
"A escolha do modelo de banco de dados € crucial para o sucesso de um sistema de software,
pois afeta diretamente a eficiéncia e a escalabilidade da aplicacdo".

Portanto, a relevancia deste estudo reside na importancia de selecionar o modelo de
banco de dados mais apropriado para uma aplicacdo de software, considerando suas caracteristi-
cas distintas e as necessidades especificas do projeto. Como afirmou (OREN, 2013), "A escolha
entre um banco de dados relacional e ndo relacional deve ser baseada em uma andlise cuidadosa

dos requisitos da aplicacdo e das capacidades de cada modelo".
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar a efici€éncia de queries complexas em big data utilizando MAPREDUCE
com banco de dados MONGODB.

1.1.2  Objetivos Especificos

e Analisar a Eficiéncia do MapReduce em Queries Complexas;
e Integracdo do MongoDB com MapReduce para Andlise de Big Data;
e Otimizacdo de Performance e Escalabilidade;

e Comparacdo com Outras Técnicas de Processamento de Big Data;

1.2 Justificativa

O estudo de caso que propde a utilizagdo do MapReduce em conjunto com o banco de
dados MongoDB para abordar queries complexas em Big Data, usando como exemplo os dados
do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED) no Brasil, apresenta diversas
justificativas importantes. Primeiramente, os dados do CAGED representam um vasto conjunto
de informagdes sobre o mercado de trabalho brasileiro, com uma complexidade que envolve
varidveis demogréficas, setoriais e geogréficas, tornando a abordagem de Big Data essencial. O
uso do MapReduce € particularmente eficiente neste contexto, pois permite a distribui¢cdo e o
processamento de grandes volumes de dados de forma mais 4gil, o que € crucial para analises
oportunas e aprofundadas (CODD, 1970).

A escolha do MongoDB, um banco de dados NoSQL, reflete a necessidade de flexi-
bilidade no armazenamento e na consulta de dados, que frequentemente sao ndo estruturados ou
semi-estruturados em projetos de Big Data. Esta combinacdo tecnolégica nao apenas aborda
desafios de performance e escalabilidade, comuns no processamento de grandes conjuntos
de dados, mas também se mostra inovadora no contexto de andlise de dados governamentais
(STONEBRAKER et al., 2007). A relevancia deste estudo se estende para além das fronteiras
tecnoldgicas; ele tem o potencial de fornecer insights valiosos para a formulacdo de politicas pu-
blicas de emprego no Brasil, contribuindo significativamente para a compreensdo das dindmicas

do mercado de trabalho. Em termos académicos, o estudo serve como um exemplo pratico da
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aplicacdo de tecnologias de Big Data, oferecendo uma contribui¢do substancial para a literatura
na drea e servindo como referéncia para futuras pesquisas (BREWER; GILBERT, 2000).

A andlise e oferecer uma perspectiva comparativa, o estudo inclui uma avalia¢io
do PostgreSQL, um sistema de gerenciamento de banco de dados relacional, como ferramenta
de contraste em termos de desempenho com o0 MongoDB. O PostgreSQL ¢ reconhecido por
sua robustez, integridade de dados e suporte avancado a SQL, elementos que representam um
paradigma diferente de gestdo de dados em relagdo ao MongoDB (DATE, 2003). A comparac¢ao
entre MongoDB e PostgreSQL visa ilustrar as diferencas fundamentais em escalabilidade,
performance e eficdcia no tratamento de consultas complexas em volumes de dados significativos,
como os presentes no CAGED. Este segmento do estudo ressalta a importancia de selecionar o
sistema de gerenciamento de banco de dados mais adequado as necessidades especificas de cada
projeto de Big Data, destacando as contribui¢des tinicas que ambos, MongoDB e PostgreSQL,
podem trazer para a andlise de dados em larga escala (OREN, 2013).

A utilizacdo de técnicas estatisticas avangadas, como andlise de regressao e séries
temporais, pode aprimorar a compreensdo dos padrdes e tendéncias nos dados do CAGED,
permitindo previsdes mais precisas e embasadas. Essas abordagens estatisticas podem fornecer
insights valiosos para a tomada de decisdes estratégicas no ambito do mercado de trabalho,
auxiliando na identificacdo de oportunidades de crescimento e no desenvolvimento de politicas
mais eficazes (EFRON; HASTIE, 2016).

Uma estatistica relevante que destaca a importancia do trabalho estatistico no con-
texto do CAGED € o registro de empregos formais no Brasil ao longo dos anos. Em 2020, apesar
dos desafios da pandemia de COVID-19, observou-se um saldo positivo de empregos formais em
varios meses, evidenciando a resiliéncia e capacidade de recuperagdo do mercado de trabalho.

Por exemplo, em dezembro de 2020, o Brasil registrou um saldo de 67.906 empregos
formais, representando um aumento significativo em comparagdo com meses anteriores. Esses
dados ressaltam a importancia da andlise estatistica dos dados do CAGED para compreender
tendéncias, identificar oportunidades de melhoria e embasar decisdes estratégicas.

A anélise estatistica dos dados do CAGED também pode fornecer insights valiosos
sobre a distribui¢do geogréfica dos empregos, setores mais impactados, variagdes sazonais no

mercado de trabalho, subsidiando a formulacdo de politicas publicas e agdes governamentais.
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1.3 Contextualizacao

A crescente disponibilidade de dados administrativos em larga escala apresenta tanto
um desafio quanto uma oportunidade para os governos. Segundo o relatério "Data for Good: A
Decade of Digital Innovation in Public Services"da OCDE (Organizagdo para a Cooperagado e
Desenvolvimento Econdmico), a quantidade de dados gerados pelos governos esta crescendo
exponencialmente, com previsao de um aumento de 30% ao ano. Esses dados incluem informa-
coes variadas sobre a populagdo, servigcos publicos, orcamentos, entre outros, e a capacidade de
processa-los eficientemente € fundamental para a tomada de decisdes informadas(OCDE, 2023).

A utilizagdo do modelo de programacdao MapReduce em conjunto com o sistema
de banco de dados MongoDB tem se destacado como uma abordagem eficaz para lidar com
consultas complexas em grandes volumes de dados governamentais. Estudos recentes, como
o artigo "Big Data Analytics in Government: A Systematic Literature Review"(CHEN et al.,
2023)., ttm demonstrado que a combinacio dessas tecnologias permite o processamento paralelo
e distribuido de grandes conjuntos de dados, facilitando a extracdo de tendéncias, a identificacdao
de padrdes e a conducdo de andlises preditivas.

As pesquisas como o relatério "Data-Driven Decision Making: The Engine of
Government Transformation"da IBM Institute for Business Value destacam a importancia da
andlise de dados para impulsionar a inovacao e a eficiéncia nos governos. A capacidade de
transformar dados em insights aciondveis nao s6 melhora a presta¢ao de servigos publicos, mas
também contribui para a formulag@o de politicas mais eficazes e a alocacao eficiente de recursos

(VALUE, 2023)

1.4 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho estd estruturado em seis capitulos, conforme descrito a seguir.

e Capitulo 1: apresenta a introdu¢do do trabalho, a descri¢do dos objetivos, gerais,
especificos bem como a justificativa.

e Capitulo 2: apresenta o referencial tedrico, contextualizando a unidade especifica
para a qual o projeto € destinado. Este capitulo também inclui uma anélise dos
principais trabalhos e pesquisas relacionados ao contetido abordado."

e Capitulo 3: traz a descri¢do dos principais temas e tecnologias referentes ao

desenvolvimento deste trabalho.
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e Capitulo 4: apresenta, de forma detalhada, todo o processo metodoldgico que
foi seguido para o desenvolvimento do trabalho.

e Capitulo 5: traz os resultados obtidos no desenvolvimento do trabalho.

e Capitulo 6: apresenta as conclusdes e questdes que podem ser exploradas

futuramente.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 BigData

De acordo com (SALINAS; LEMUS, 2017), o termo Big Data foi criado em 1997
por Michael Cox e David Ellsworth, pesquisadores da NASA que tinham que trabalhar com
conjuntos de dados geralmente muito grandes, o que sobrecarrega a memdria principal, disco
local e capacidade de disco remoto. Eles chamaram isso de problema do Big Data.

Embora seja amplamente referenciado, o conceito de Big Data ndo possui uma
defini¢do rigorosa e consensual. Geralmente, estd associado ao processamento de grandes
volumes de dados provenientes de diversas fontes e sem estruturas pré-definidas (SALINAS;
LEMUS, 2017) De acordo com (GANDOMI; HAIDER, 2015), cercade 95% dos dados tratados
por tecnologias de Big Data sdo dados ndo estruturados.

Para alguns autores, Big Data é simplesmente um conjunto de dados cujo tama-
nho ultrapassa as capacidades das ferramentas tradicionais de bancos de dados para capturar,
armazenar, gerenciar e analisar (SALINAS; LEMUS, 2017).

Segundo a (SAS Institute Inc., 2022), Big Data refere-se a conjuntos de dados
tdo grandes, rdpidos ou complexos que sdo dificeis ou até impossiveis de serem processados
utilizando métodos convencionais. Embora o ato de acessar e armazenar grandes quantidades
de informacdes para andlise exista ha muito tempo, o conceito de Big Data ganhou destaque no
inicio dos anos 2000.

Para (ANAND, 2019), Big Data € uma tecnologia utilizada para armazenar dados,
incluindo formatos ndo estruturados, semi estruturados e estruturados, fazendo uso de dispositivos
de armazenamento mais econdmicos. O processamento dos dados é descentralizado e distribuido
em vadrios servidores para acelerar o processamento. Os dados sdo armazenados em seu formato
nativo, sem um esquema ou modelagem definidos.

Segundo (OUSSOUS et al., 2018), o termo Big Data refere-se a conjuntos de dados
grandes e em constante crescimento, que englobam diferentes formatos de dados estruturados,
ndo estruturados e semi-estruturado. O Big Data possui uma natureza complexa e requer
tecnologias sofisticadas e algoritmos avangados. Nesse novo contexto, as ferramentas tradicionais

de Business Intelligence mostram-se ineficientes para lidar com aplicacdes de Big Data.
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2.1.1 Caracteristicas

A expressio Big Data surge da proliferacdo dos avancos tecnoldgicos e da abundante
geracdo de dados. Em resumo, representa grandes conjuntos de dados heterogéneos, desafiando
abordagens computacionais convencionais devido a sua dinamica e complexidade. Inicialmente,
o conceito de Big Data incorporava trés propriedades fundamentais dos dados, identificadas por
(LANEY, 2001) como os 3Vs: Volume, Variedade e Velocidade.

* Volume Grandes volumes de dados sao gerados mediante o uso de recursos computacionais
abundantes. Com a evolucdo das midias sociais e outros recursos e servicos da Internet, as
pessoas produzem mais e mais contetido, videos, fotos, tweets, entre outros tipos de dados.

* Velocidade Os dados sdo gerados em grande velocidade, a medida que os recursos
computacionais t€m sua capacidade de producdo, captura e processamento de dados
aumentada.

* Variedade Os dados advém de variadas fontes (sistemas legados, e-mails, posts em midias
sociais, arquivos de video/dudio, gréficos, dispositivos ou sensores), as quais implementam
tecnologias distintas para representacdo e armazenamento de recursos digitais.

Ao analisar o atual panorama da adog¢@o de Tecnologias de Comunicagdo e Informa-
¢do, novos atributos sdo incorporados aos 3Vs iniciais, variando de acordo com a perspectiva de
especialistas ou o dominio de aplicacao. Nessa linha, (AKHTAT, 2018) destaca apresenca de
6Vs, ampliando as propriedades com:

* Veracidade Refere-se a integridade e a precisdo dos dados, contrapondo o fendmeno
GIGO (garbage-in, garbage-out — lixo entra, lixo sai) na recuperacdo da informacao.
Neste sentido, deve-se evitar ruidos e incertezas no armazenamento dos dados de modo a
ndo interferir, consequentemente, na andlise da informacao e no Processo de Tomada de
Decisao.

* Variabilidade Relaciona-se a compreensao e ao tratamento dos fendmenos subliminares
e temporariamente presentes nos dados. Por exemplo, sazonalmente, alguns eventos
especificos (virais nas midias sociais, como a estreia de um filme muito aguardado ou o
acontecimento de um fato mididtico) podem refletir em padrdes de comportamento que
nao se sustentam ao longo do tempo.

« Valor E a caracteristica mais importante em termos dos dados, independente das demais
dimensdes (volume, velocidade, variedade, variabilidade e veracidade). O valor em Big

Data é, principalmente, percebido mediante a andlise com dados precisos e,por conseguinte,



21

a aquisicdo de informacdo e insights tteis para o processo de tomada de decisao.

2.2 MapReduce como Paradigma de Processamento em Big Data
2.2.1 MapReduce

O MapReduce (VELOSO, 2019) ¢ um modelo de programacao paralela para proces-
samento de grandes volumes de dados, proposto inicialmente pela Google em 2004. E adequado
para problemas que podem ser divididos em subproblemas menores. Este paradigma € eficaz na
distribui¢do do processamento em muitas maquinas, permitindo que grandes volumes de dados
sejam processados de maneira eficiente e paralela. A base do MapReduce ¢é dividir e processar
conjuntos de dados usando duas fun¢des fundamentais: Map e Reduce. A funcdo Map processa
blocos de arquivos em paralelo em vdrias maquinas, produzindo tuplas chave-valor. A fun¢do

Reduce € responsdvel pelo resultado final do processamento, agrupando e reduzindo essas tuplas.
2.2.2 Modelo de Programacdo

O modelo de programacdo MapReduce simplifica o processamento de grandes
volumes de dados. Sua estrutura se baseia em duas fungdes principais: Map e Reduce.

A fung¢do Map, definida pelo usuario, recebe uma tupla (chave, valor) e gera um
conjunto intermedidrio de tuplas (chave, valor). Por outro lado, a funcdo Reduce, também
definida pelo usudrio, € executada para cada chave intermedidria, combinando todos os valores
associados a ela. Enquanto a tarefa de mapeamento geralmente busca algo, a fun¢do de reducdo

faz a sumarizacgdo do resultado.

Algoritmo 1: Mapeamento (Map)
mapString key, String value forall word w in value
do- endemit(w,1)Emiteatupla(palavra,1)

Algoritmo 2: Reducio (Reduce)
reduceString key, List<Int> values word_count <— 0O for count in values
do- endword_count <— word_count + count emit(key, word_count) Emite a tupla
(palavra, total de ocorréncias)

Nos pseudocddigos 1 e 2, a funcdo Map recebe o nome de um e-book como chave e
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seu conteido como valor. Para cada palavra no conteudo, ela emite uma tupla (palavra, 1). A
funcdo Reduce, por sua vez, recebe uma palavra como chave e um iterador para todos os valores
emitidos pela funcdo Map para essa palavra. Todos os valores sdo somados, resultando em uma

tupla (palavra, total de ocorréncias).

2.2.3 Etapas do Processamento MapReduce

O processo MapReduce envolve trés etapas principais: Map, onde os dados de en-
trada s@o divididos e processados; Shuffle, Combine e Partition, onde os dados s@o redistribuidos
e preparados para reducdo; e Reduce, onde os dados sdo agregados. Este modelo, no entanto,
apresenta desafios na expressdo de logicas complexas e na manipulacdo de dados, especialmente

em iteragdes e no uso intensivo de leitura/gravacao no HDFS.(Hadoop Distributed File System).

Figura 1 — Processo de Shuffle no MapReduce

'~ Map Phase | Shuffle Phase ' Reduce Phase |
i | I 1
Block 0 —_":t—':l_.:l_. | _
Block 1 : | > t—+—»| Reducer | Output 0 |
1 | I i
Blockz — | i .
e _r|:|—-~ ; ;
Blockd —i | v | Reducer || Output |
bocks.|——[JMBRR— > |
Input : ! Intermediate Results ! : Oukput
(HDFS) (HOFS)

Fonte: (MACHADO, 2023)
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2.3 Banco de Dados Nao Relacional (NoSQL)

Inegavelmente, o avanco exponencial no volume de dados e informagdes na internet
€ uma realidade palpéavel em nosso cotidiano. Contudo, essa proliferacdo de dados pode gerar
desafios significativos em termos de infraestrutura para as aplicacdes que lidam com grandes
quantidades de informac¢ao. Em 2000 o pesquisador Eric Brewer elaborou o Teorema CAP
(Consistency, Availability e Partition Tolerance), tendo em mente a conjectura de que nao existem
garantias de que um sistema computacional distribuido possa ter simultaneamente consisténcia,
disponibilidade e tolerancia ao particionamento. Segundo Brewer, um sistema distribuido pode

garantir apenas duas dessas trés caracteristicas a0 mesmo tempo (GILBERT; LYNCH, 2012)
2.3.1 Consisténcia

E a garantia de que, ap6s a finalizacdo de uma transacdo, o sistema mantém a
integridade dos dados, ou seja, a transac@o ndo pode infringir as regras do base de dado (WEI et

al., 2009)
2.3.2 Tolerdncia ao particionamento

E a garantia de que um sistema continue operando mesmo apGs ocorrerem particio-
namentos na rede. Assim, se um sistema dispuser dessa propriedade, ele deverd ser capaz de
realizar operagdes como leitura e escrita apds ocorrerem particionamentos na rede (GILBERT;
LYNCH, 2012) Segundo (GILBERT; LYNCH, 2012), uma aplicagdo voltada para a Internet pode
atender até duas dessas propriedades. Como qualquer estratégia de escalabilidade horizontal é
baseada no particionamento de dados, os desenvolvedores devem decidir entre consisténcia e
disponibilidade.

Nesse contexto, a arquitetura NoSQL possui uma melhor disponibilidade, desempe-
nho e flexibilidade, porém tem uma baixa consisténcia. O modelo NoSQL utiliza a Consisténcia
Eventual, na qual poucas atualizacGes sdo esperadas, e quando elas ocorrem ndo sdo propagadas
instantaneamente. Esse modelo requer que as atualizagdes sejam disseminadas para todas as
copias de tempos em tempos. Com isto, quando uma escrita for realizada no base, ndo tem
como garantir que, daquele momento em diante todos os processos terdo acesso ao dado atua-
lizado (VOGELS, 2008) Ao analisar o teorema e as particularidades do NoSQL em relacdo a

consisténcia, percebe-se que, embora a abordagem ACID destaque a consisténcia como um de
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seus elementos centrais, emergiu o conceito BASE (Basically Available, Soft state, Eventual
consistency). O BASE sugere uma abordagem mais flexivel a constante necessidade de consis-
téncia de dados, priorizando a disponibilidade e a resisténcia a problemas de particionamento. A
disponibilidade é alcangada através do gerenciamento de falhas locais. Assim, se um componente
do sistema falhar, isso significa apenas a redu¢do de um né disponivel na rede (PRITCHETT,
2008) A estratégia mais comum atualmente para enfrentar esse desafio € a expansao horizontal,
ou seja, a adi¢ao de mais servidores para suportar as demandas da aplicacao. No entanto, essa
solucdo nio € isenta de complicacdes, pois a integracdo de um novo servidor em um sistema
distribuido pode ser uma tarefa ardua, especialmente em aplicacdes que dependem de bancos
de dados relacionais, devido a complexidade de configuracdo envolvida. Quando se lida com
uma quantidade significativa de registros, o uso de bancos de dados relacionais pode afetar
negativamente o desempenho, prejudicando a experiéncia do usudrio. Surge entdo a tecnologia
NoSQL como uma solucdo inovadora, oferecendo uma maneira alternativa de armazenamento
de dados focada na disponibilidade, desempenho e escalabilidade. Atualmente, existe uma
ampla variedade de modelos e sistemas de bancos de dados ndo-relacionais (NoSQL), cada um
com seus proprios conceitos e caracteristicas distintas, atendendo as diversas necessidades de
armazenamento e gestdo de dados.

Os modelos de dados NoSQL apresentam essas caracteristica:

Baseados em documento (document-store),

Chave/valor(key/value),

Column Store Database,

Grafo (Graph)

2.3.2.1 Baseados em documento (document-store)

Em um banco de dados orientado a "documentos", a informacao € armazenada e
recuperada como pares chave-valor, onde os valores sdo conhecidos como "Documentos’. Estes
documentos representam estruturas de dados complexas, podendo incluir textos, arrays, strings,
ou formatos como JSON e XML. E comum o uso de documentos aninhados, aumentando a
eficiéncia do sistema, especialmente considerando que muitos dados gerados atualmente estao

em JSON e tendem a nao ser estruturados.
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2.3.2.2  Principais Vantagens:

* Adequacgdo para Dados Semi-estruturados:Este formato € especialmente util para lidar
com dados que ndo seguem uma estrutura rigida.
* Facilidade no Gerenciamento:O armazenamento e recuperacdo de documentos sdo proces-

sos simplificados, facilitando a gestao dos dados.
2.3.2.3 Desafios e Limitacoes

* Gestao de Multiplos Documentos: A manipulagdo de um grande nimero de documentos
pode se tornar complexa.
* Precisdo em Operacodes de Agregacio:Pode haver desafios na execugdo precisa de opera-
coes de agregacao devido a natureza varidvel dos documentos.
Figura 2 — Modelo de Arma-

zenamento de Do-
cumentos

/

Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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2.3.2.4 Chave/valor(key/value)

Banco de dados baseado em valor-chave representa uma abordagem simples e eficaz
dentro do espectro dos bancos de dados NoSQL. Neste modelo, os dados sdo organizados como
pares de valor-chave. As chaves geralmente sdo identificadas por strings, nimeros inteiros ou
caracteres, podendo também adotar formatos mais complexos. Cada chave estd associada a um
valor, que pode variar em tipo - desde JSON e BLOBs (Objetos Bindrios Grandes) até simples
strings. Essa estrutura é semelhante a uma tabela hash, onde cada chave € tinica e direciona
para um valor especifico. Este modelo é frequentemente utilizado em plataformas de comércio

eletrOnico e sites de vendas online devido a sua eficiéncia.

2.3.2.5 Principais Vantagens:

» Capacidade de Escala - Ideal para gerenciar grandes volumes de dados e cargas de trabalho

intensas.

* Recuperacdo Simples - Permite um acesso rdpido e fécil aos dados utilizando as chaves.

2.3.2.6 Desafios e Limitacoes

* Complexidade nas Consultas - Realizar consultas complexas que envolvam multiplos pares
valor-chave pode reduzir o desempenho do sistema.
* Precisdo em Operacoes de Agregacio:Pode haver desafios na execugio precisa de opera-

coes de agregacdo devido a natureza varidvel dos documentos.

2.3.2.7 Column Store Database

Em bancos de dados orientados a colunas, a organizacdo dos dados difere signifi-
cativamente do modelo relacional tradicional. Aqui, ao invés de armazenar dados em filas ou
tuplas, eles s@o mantidos em células que sdo agrupadas por colunas. Este método destaca a
coluna como a unidade principal de armazenamento, permitindo que grandes volumes de dados
sejam armazenados eficientemente em colunas adjacentes. Notavelmente, a estrutura das colunas
— seu formato e titulos — pode variar de uma linha para outra, proporcionando flexibilidade.
Cada coluna é gerenciada de forma independente, e dentro de cada uma, € possivel encontrar
subconjuntos de outras colunas, assemelhando-se aos bancos de dados tradicionais em certo

grau.
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Figura 3 — Modelo de Arma-
zenamento de Cha-
ve/valor

key value

key value

value

value

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

2.3.2.8 Grafo (Graph)

A arquitetura especializada dos bancos de dados baseados em grafos, focando em
como eles lidam com o armazenamento e a gestdo de informacdes estruturadas em forma de
grafos. Essencialmente, um grafo é uma representacio de ligacdes entre dois ou mais elementos
em um conjunto de dados. Estes elementos, conhecidos como nds, estdo interconectados através
de relagdes denominadas arestas, cada uma com um identificador inico. Os nds atuam como
pontos de interacdo chave no grafo. Este tipo de banco de dados € particularmente prevalente

em redes sociais, caracterizadas por uma ampla gama de entidades interligadas por diversas
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Figura 4 — Modelo de Armazenamento de
Column Store Databaser

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

caracteristicas através das arestas. Em contraste com os bancos de dados relacionais, onde as
tabelas possuem conexdes mais ténues, os grafos se destacam por suas ligacdes fortes e estruturas

rigidas.
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Figura 5 — Modelo de Armazenamento de
Grafo (Graph)

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

2.4 MongoDB: Caracteristicas e Vantagens para Dados Complexos

2.4.1 MongoDB

O MongoDB,¢ um sistema de base de dados NoSQL, foi lancado em 2009 pela
empresa 10 gen, que mais tarde foi renomeada para MongoDB Inc. Este sistema opera sob uma
licenca hibrida, combinando elementos da GNU Affero General Public License e da Apache
License. Desenvolvido em linguagens de programagdo como C, C++ e JavaScript, o MongoDB
rapidamente se estabeleceu como um lider entre os sistemas de bases de dados NoSQL. Ele esta

listado entre os cinco principais sistemas de base de dados, ao lado de gigantes do mercado de
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bases de dados relacionais como Oracle, MS SQL Server, MySQL e PostgreSQL.

A popularidade do MongoDB ¢ avaliada com base em varios critérios. Isso inclui
meng¢des em motores de busca populares como Google, Bing e Yandex; tendéncias de pesquisa
no Google Trends; discussdes técnicas em féruns como Stack Overflow e DBA Stack Exchange;
a frequéncia com que € mencionado em antncios de emprego nos sites Indeed e Simply Hired;
o numero de perfis profissionais que o mencionam no LinkedIn; e sua relevancia em redes
sociais como o Twitter. Esses multiplos indicadores refletem a ampla adogdo e a importancia
crescente do MongoDB no cendrio das tecnologias de informagdo. O MongoDB se destaca como
um sistema de base de dados orientado a documentos. Diferente dos sistemas relacionais que
organizam dados em linhas ou tuplas, 0 MongoDB utiliza documentos. Estes documentos sdo
estruturas que podem incluir uma variedade de campos, contendo valores simples, vetores, ou até
outros documentos incorporados. Essa abordagem resulta em uma flexibilidade muito maior do
que as estruturas tabulares tradicionais. Além disso, um aspecto notdvel dos sistemas baseados
em documentos como 0 MongoDB € a auséncia de esquemas rigidos. Dentro de uma mesma
"cole¢do"(andloga a "tabela"nos sistemas relacionais), os documentos ndo sdo obrigados a ter os
mesmos campos, permitindo uma maior flexibilidade na gestdo de dados. A adicao ou remog¢ao

de campos em um documento € um processo bastante simples nesse ambiente

2.5 CAGED (Cadastro Geral de Empregados e Desempregados)

O CAGED ¢ uma fonte crucial de informagdes sobre o mercado de trabalho em
escala nacional, com atualiza¢do mensal, sendo de grande importancia para o mercado financeiro.
Foi criado como um instrumento de acompanhamento e fiscalizacao do processo de admissdo
e demissao de trabalhadores regidos pela CLT, com o propdsito de apoiar os desempregados e
promover medidas contra o desemprego. A partir de 1986, passou a ser utilizado como suporte ao
pagamento do seguro-desemprego e, mais recentemente, tornou-se um recurso significativo para
a reciclagem profissional e recolocagdo dos trabalhadores no mercado de trabalho. Dentro do
CAGED, existem trés tipos de arquivos: MOV (dados em movimenta¢do), FOR (dados fora de
execucao ou movimentagdo) e EXC (dados excluidos). Vale ressaltar que os dados do CAGED
sdo gerados mensalmente. E importante considerar a possibilidade de corre¢des, podendo haver

meses nos quais todos os dados fornecidos sao retificados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Revisao Bibliografica sobre Solucdes em Big Data

Big Data é um termo que se refere a grandes conjuntos de dados que excedem a
capacidade de processamento dos softwares de banco de dados tradicionais. Este conceito
foi detalhado por (BRUCE et al., 2013) e (OHLHORST, 2013) . O Big Data é caracterizado
principalmente por trés atributos: volume, variedade e velocidade, conforme discutido por Simon
em 2013 e Castro em 2014. O volume diz respeito ao crescente montante de dados, a variedade
a diversidade de tipos de dados, e a velocidade a rapidez de processamento dos dados.

Segundo (NOVO; NEVES, 2013), as caracteristicas distintas do Big Data se diferen-
ciam dos sistemas tradicionais de Business Intelligence (BI). Big Data envolve uma abordagem
nova no armazenamento e andlise de dados, permitindo a integracdo e interacao de todos os
dados de uma organizagdo. Davenport em 2014 destaca que as empresas que se beneficiam do
Big Data focam no fluxo de dados ao invés de apenas em dados histéricos, priorizando modelos
preditivos.Os beneficios do Big Data na gestdo incluem reducdo de custos, aumento de eficiéncia
operacional, melhor tomada de decisdo, aprimoramento de produtos e servigos, € inovagao,
conforme explorado por (LEEFLANG et al., 2014) e (SILVA; CAMPOS, 2014).

Em relacdo a adocdo do Big Data, existem desafios que ainda ndo foram amplamente
explorados na literatura. (DAVENPORT, 2014) e (YEOH; KORONIUS, 2010) discutem que,
assim como os sistemas de BI, as tecnologias de Big Data visam melhorar o processo de tomada
de decisdo. Além disso, muitas das tecnologias e conceitos de analise sob a égide do Big Data
nao sao novos.

Para uma adogao eficaz de sistemas de Big Data, é crucial considerar a estratégia, os
processos € a lideranca, como apontado por (YEOH; KORONIUS, 2010) A alta gestdo deve estar
envolvida para fornecer apoio, acesso a recursos e superacao de barreiras. No que se refere aos
recursos humanos, ha um desafio relacionado a falta de profissionais qualificados, uma lacuna
que pode ser preenchida por meio de educacio formal e desenvolvimento de talentos internos,
segundo (LEEFLANG et al., 2014).

A gestdo da implementacdo também apresenta desafios. Metodologias dgeis de
desenvolvimento sdo consideradas mais adequadas para grandes projetos analiticos de dados,
como discutido por (DAVENPORT, 2014) Além disso, a abordagem faseada € vista como critica

para o sucesso na adocdo de sistemas de informacgdo, conforme (GUPTA et al., 2014)
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Por fim, a ética e a privacidade sdo aspectos fundamentais no contexto do Big
Data. Questdes como o uso apropriado de dados e a seguranca da privacidade sdo essenciais,
conforme indicado por (SIMON, 2013) A privacidade se relaciona com a protecao de informagdes
pessoalmente identificaveis e o desafio de manter a utilidade dos dados enquanto se protege a

anonimidade dos individuos, como discutido por (MINELLI et al., 2013).

3.2 Revisao Bibliografica sobre Solu¢coes CAGED

Um dos principais pontos abordados € a inseguranca gerada por mudangas nos
parametros do CAGED, como apontado em um artigo da Agéncia O Globo (iG). As constantes
revisdes nos dados do CAGED, como a criagdo de empregos formais, geram dividas e reduzem
a utilidade dessas informacdes para agentes econdmicos. Por exemplo, uma revisdo nos dados de
emprego de um més especifico alterou significativamente o nimero de vagas criadas, impactando
a percepcao do mercado sobre o cendrio econdomico.

O Caged, coordenado pelo Ministério do Trabalho (MTb), foi instituido pela Lei no
4.923/1965, com o objetivo de registrar “admissoes e dispensas de empregados nas empresas
abrangidas pelo sistema da Consolida¢do das Leis do Trabalho” (Brasil, 1965, Artigo 10). Trata-
se de um registro administrativo alimentado mensalmente por estabelecimentos formais mediante
sistema eletronico proprio. Os procedimentos para declaracdo da movimentagdo de empregados
admitidos ou desligados sdo sistematizados quando da publicacdo do Manual de Orientacdes do
Caged, por meio de portaria do MTb, de periodicidade anual. A declaracdo é realizada por meio
eletrénico, até o dia 7 do més subsequente a admissao ou ao desligamento do empregado. As
informacdes encaminhadas fora do prazo legal implicam multa automaética ao estabelecimento,
variando de acordo com o tempo de atraso (entre R$ 4,70 por empregado até trinta dias de atraso
e R$ 13,40 por empregado acima de sessenta dias de atraso).(EMPREGADOS, 1965).

Em 2017, uma média mensal de 7,6 milhdes de estabelecimentos informou 29,5
milhdes de movimentagdes, sendo 14,7 milhdes de admissdes e 14,8 milhdes de desligamentos,
gerando saldo de -15,3 mil empregos celetistas. Entre janeiro-junho/2018, uma média mensal
de 7,4 milhdes de estabelecimentos declarou 15,4 milhdes de movimentagdes, das quais 7,9
milhdes de admissdes e 7,5 milhdes de desligamentos, com saldo de 392,5 mil empregos

celetistas.(EMPREGADOS, 1965).
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4 METODOLOGIA

A metodologia, segundo (BRUYNE ef al., 1982), tem como objetivo esclarecer a
unidade subjacente a uma multiplicidade de procedimentos cientificos particulares. Ela ajuda a
desimpedir os caminhos da pratica concreta da pesquisa dos obstdculos que esta encontra.

A metodologia ndo pretende refletir a progressao concreta de cada pesquisa particular,
pois esta é eminentemente varidvel, mas quer se pensar em sua propria progressao € em suas
relagdes com os procedimentos concretos da prética cientifica.

Esta pesquisa € de carater qualitativo e exploratério.A abordagem qualitativa se
deve a anélise de informagdes descritivas de situagdes que o estudo teve contato (DUARTE,
2009) O método utilizado foi o Estudo de caso, definido por (GIL, 2002) como um “estudo
profundo e exaustivo de um ou poucos objetos, de maneira que se permita seu amplo e detalhado
conhecimento”. Esta técnica é a mais apropriada para o estudo de fendmenos contemporaneos
inseridos dentro de um contexto real, como € o caso dessa pesquisa (YIN, 2015)

No contexto da teoria de Estudo de Casos, esse € considerado um Estudo de Caso
Unico, por considerar apenas um evento. Apesar de existirem criticas em relacdo a esse tipo
de estudo ser convincente, ele € defendido para esse estudo por ser um caso raro, devido ao
protagonismo e ao numero reduzido de outros casos com as mesmas caracteristicas (YIN, 2001)

Nesta Secdo, serdo apresentados todos os métodos e procedimentos adotados para o

desenvolvimento da pesquisa.

4.1 Levantamento e Preparaciao dos Dados

O primeiro passo consistiu em acessar os dados essenciais no site do PDET(Programa
de Disseminacido das Estatisticas do Trabalho), usando o Filezila atravez do comando FTP. Nesse
portal hé diversos conjuntos de dados disponivel para analise. Para o escopo desta pesquisa
especifica, optamos por utilizar os dados do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados

(CAGED), devido a sua relevancia para o estudo em questao.

4.1.1 Coleta dos dados do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED)

NNa presente secdo, descrevemos sucintamente o processo de coleta de dados
do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED). Inicialmente, na Figura 6,

demonstramos como acessar o site do Ministério do Trabalho, um passo crucial para obter
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informacgdes atualizadas e precisas sobre emprego e desemprego no Brasil, essenciais para
andlises e estudos do mercado de trabalho. Ao utilizar o protocolo FTP para acessar o site, somos
direcionados para uma pasta chamada ’pdet’, conforme ilustrado na Figura 6. Dentro desta pasta,
estdo armazenados os dados relevantes para nossa andlise, o que simplifica significativamente o

processo de recuperacao e utilizacdo das informagdes.

Figura 6 — Acesso ao dados de CAGED
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i-FOee v rae@len
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ost jome de usuério: | | senha: | | porta: [ || Conexdiordpida |E7 B e T
SSposta: 257 Jmicrodados’ s current drrectory. . ~
s Limpar histérico
=sposta: 227 Entering Passive Mode (189,9,32,26,200, 167)
mende:  LIST FTP.MTPS.GOV.ER
=sposta: 150 Opening BINARY mode data connection.
sposta: 226 Transfer complete. (RESHERITR
itada: Listagem de pastas bem sucedida ANONYMOUS@FIP.IBGE.GOV.BR v
inderego loca: || < [ Enderege remoto: | fpdet
S Area de Trabalho £ | pdet ~
i[5 Documentos i, arquivos
[ Este Computador t %, Balcao_digital
« caged
- D: 7. GERID
microdados ©
\ome Temanho  Tipo Modificado MHome Temanho  Tipo Madificado Permissdes  Proprietri.
BC Disco Local i
Lo Unidade de CD arquivos Pastadear.. 21/10/2022 1%:..
Balcao_digital Pastadear.. 21/10/2022 1%:..
caged Pastadear.. 21/10/2022 19...
GERID Pastadear.. 21/10/2022 19...
microdades Pastadear.. 01/02/2024 09...
rais Pastadear.. 21/10/2022 19...
pastas 6 pastas
“rquive remoto/local Diregio  Arquivo remoto Tamanho Priorid... Status
Arquivos na fila | Transferéncias com falha Transferéncias bem sucedidas
£ 8@ Fila: vazia e

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

4.1.2 Preparagdo dos dados, incluindo limpeza, transformacgdo e estruturacdo para atender

aos requisitos da andlise

Nesta fase, foi necessdario utilizar vérias ferramentas para extrair os dados, que sao
disponibilizados em formato 7z, conforme ilustrado na figura 7. Esse processo € essencial para

acessar as informagdes ap6s o download.
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Figura 7 — Dados em 7z

Mome

B8 CAGEDEXC202101.72
B8 CAGEDFOR202101.7z
B8 CAGEDMOV202101.7z

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Ap6s o download dos arquivos, pode-se iniciar o processo de extracao visto que
os arquivos estdo comprimidos em formato 7z. Com o MobaXterm, é possivel gerenciar
diversos aspectos da infraestrutura de TI, incluindo redes (equipamentos Cisco), servidores
(Linux e Windows), data centers (armazenamento e processamento) e também infraestruturas de
laboratério na nuvem. Este software foi fundamental para o manuseio eficiente dos dados. Na
Figura 12, mostrada abaixo, podemos ver a interface utilizada para converter os arquivos de 7z

para txt, facilitando a extracdo e andlise dos dados

Figura 8 — Pagina inicial

te DISPLAY
s is specified by

[ /home/mobaxterm M |

Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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Na Figura 9, mostrada abaixo, sdo apresentados os dados jd extraidos em formato txt,
apods serem processados no MobaXterm utilizando diversos comandos Linux especificos para o
processamento de texto. Esta etapa € crucial para preparar e refinar os dados, permitindo uma
andlise mais eficaz e detalhada. A utiliza¢do desses comandos facilita a manipulacdo dos dados,
otimizando o fluxo de trabalho e garantindo a precisdo necessdria para os proximos passos da

pesquisa.

Figura 9 — Dados em txt

ottt

J
+ ettt

el el e e e e o
e e e el e e

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Decidiu-se converter os dados para o formato CSV para maximizar a sua utilizabili-
dade. Para isso, utilizamos um script em Python que facilitou essa conversao, ajustando tanto o
delimitador quanto a estrutura dos arquivos. Essa transformacao tornou os dados mais acessiveis
e faceis de manusear, permitindo uma integracao eficiente com outras ferramentas de analise
e manipulacdo de dados. Com a conversdo para CSV, os dados agora podem ser facilmente

importados e processados em diversas plataformas de andlise de dados.
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Figura 10 — Script

conveter.py

input_dir 0 = 'D:/dados/"

i#

output_di ry = 'D:/dodos_csv/"
#

delimiter = ',

(ing
if filename.
input_fi os.path.

output_file path.

with open(ir

Fonte: elaborado pelo autor (2024).
Figura 11 — Dados em CSV

&} CAGEDFOR

£} CAGEDFOR

s CAGEDEX 0 jj CAGEDE> 04 x} CAGEDFOR xl CAGEDFOR2!
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

4.1.3 Calculo da média

Para finalizar o processo podemos verificar a media dos dados obtidos no mongoDB

e postgresSQL
1 N
b= L @.1)
1=
onde:

* N é o nimero total de observagdes no conjunto de dados,

* x; representa cada valor observado,
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* 1 é amédia dos valores.

4.1.4 Calculo do desvio Padrdao

O desvio padrao € uma medida que indica a dispersdo ou varia¢do dos valores de um

conjunto de dados em relacdo a sua média. A férmula para calcular o desvio padrao é:

(xi — )2 4.2)

N

1
N !

1

—

onde o € o desvio padrdo, N € o nimero de observagdes, x; sdo os valores individuais,

e U € a média dos valores.

Coeficiente de Variacao

O coeficiente de variagdo em percentagem € calculado como:

cv = (%) % 100% 4.3)

4.2 Configuracao o ambiente de desenvolvimento
4.2.1 Configuragdo do Mongodb

O MongoDB Compass é uma ferramenta grafica que facilita a interacdo com o
MongoDB. A configuracio foi realizada através do site oficial do MongoDB Compass, utilizando
a versdo 1.42.2 do software. O sistema operacional empregado foi o Windows 11, instalado em
um notebook Lenovo equipado com um processador Core i5 de 8* geracdo. O notebook também
possui 1'TB de memdria interna e um SSD de 225GB, proporcionando excelente desempenho

para o gerenciamento de dados
4.2.2 Configuragdo Python

Durante a pesquisa sentiu-se a necessidade de buscar outras ferramentas para facilitar
no proceso de otimizagdo, nesse caso trabalhamos com a linguagem pyton para poder fazer as
cargas dos dados como tambem fazer algumas conversoes, para isso a IDE usada foi o Visual

Studio, por preferencia, mas pode-se explorar varis IDE “s, como pycharm, jupter, Google Colab



39

Figura 12 — MongoDB
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Figura 13 — MongoDB

" MongoUs Lompass - 10ainest:2/U1 1/ Uatabases - u 3
Connect Edit View Help
{} MyQueries & DADOS M CAGED2020_2022 #+ Performance & Dotaboses X 4
“ localhost:27017
+ Create database ‘ & Refresh View a 11 Sertby | Dotabase Name - H 1= ‘
{ My Queries _— _
#« Performance
admin
2 Databases < +]
— Sterage size: Collections: Indexes:
‘ 20.48 kB 1 1
v 2 DADOS
I CAGED2020_2022 conﬁg -
W CNAE .
Collections: Indexes:
M IBGE 1 2
» 2 admin
» & config DADOS
> & local Storage size: Collestions: Indexes:
.06 GB 3 3
local
Collections: Indexes:
1 1

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

entre outros. A linguagem de programacgdo Python foi concebida por Guido Van Rossum em
1991, com o propésito de ser uma linguagem simples e acessivel. Embora seja simples, Python é
uma linguagem incrivelmente poderosa, capaz de suportar o desenvolvimento e administracio de
sistemas complexos. Uma das suas caracteristicas distintivas € a sua legibilidade. Ao contrario de
outras linguagens, que frequentemente exigem uma grande quantidade de marcacdes e palavras-
chave, Python mantém uma sintaxe limpa e minimalista, facilitando a leitura e compreensio do
cddigo. Isso torna Python uma escolha popular para uma variedade de aplicacdes devido a sua
clareza e facilidade de uso (PET ADS Sdo Carlos, 2016).Para esta pesquisa foi usado Python
3.11.3.

Para instalar o Python, € possivel acessar a documentagdo disponivel no site oficial

do Python e proceder com a instalacdo no sistema em uso. Na pesquisa realizada, foi utilizada
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Figura 14 — Versao do python

CAWINDOWS\system32yemd. X + v

Microsoft Windows [vers3o 10.8.22631.3296]
c) Microsoft Corporation. Todos os direitos reservados.

:\Users\uamba> python ——version
Python 3.11.3

:\Users\uamba>|

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

a IDE VS Code, sendo necessario acessar a extensdao do Python na plataforma para realizar a

instalacao.
4.2.3 Configuragdo PostgreSQL

Para este experimento, foi realizada a instalagdo do PostgreSQL versdo 15 no
Windows 11, em um notebook Lenovo equipado com um processador Core i5 de 8 geracao.
Durante o processo de instalagdo, foram definidos a senha do usudrio "postgres"e a porta de
conexdo padrio. E essencial seguir as orientagdes do instalador e da documentagio oficial para
garantir uma instalacdo correta e funcional do PostgreSQL na versdo desejada. O notebook

utilizado possui 1TB de memoria interna e um SSD de 225GB.

4.3 Carregar os dados do CAGED no ambiente do MongoDB e no PostgreSQL

Para carregar os dados do CAGED nos ambientes do MongoDB e PostgreSQL,
optamos por automatizar o processo utilizando uma linguagem de programacado. A escolha recaiu

sobre o Python, devido a sua facilidade e agilidade no processamento de dados. Configuramos
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Figura 15 — Tela Inicial do PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

o ambiente de desenvolvimento no Visual Studio Code, embora outras IDEs, como Google
Colab, Jupyter e PyCharm, também possam ser utilizadas. As Figuras 15, 16, 17 e 18 ilustram o
processo de carga dos dados utilizando scripts Python, demonstrando a eficiéncia e flexibilidade

desta abordagem.

Figura 16 — Carregamento de dados no mongodb
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Figura 17 — Dados Inseridos
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Figura 18 — Carregamento de dados no PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).




Figura 19 — Dados Inseridos NO PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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5 RESULTADOS

A secdo de experimento apresenta as andlises e conclusdes derivadas da implementa-
¢do e testes realizados na solugdo para queries complexas em Big Data utilizando MapReduce
com o banco de dados MongoDB, conforme estudado com os dados do CAGED.

Nesta secao, descrevemos e discutimos os resultados obtidos a partir da aplica-
¢do pratica da solucdo, bem como as consideragdes e implicagdes desses resultados para o
processamento eficiente de consultas complexas em grandes conjuntos de dados.

Neste caso, exploramos as potenciais melhorias, desafios encontrados e as perspecti-
vas futuras decorrentes dos resultados alcancados, visando contribuir para aprimorar a eficiéncia
e a escalabilidade do processamento de Big Data, para poder termos insighs valiosos tabem
usamos dados de IBGE, para saber sobre a polulacdo e também o nome do municipio, e CNAE

para saber a atividade que teve desempregados ou empregados

5.1 Implementacio da Solucdo: Integracio do MapReduce com MongoDB

A implementagdo da solugdo para queries complexas em Big Data utilizando Ma-
pReduce com o banco de dados MongoDB foi um processo fundamental neste trabalho. Essa
integracdo desempenha um papel crucial na otimiza¢do do processamento de consultas com-
plexas, proporcionando uma abordagem eficiente e escaldvel para lidar com grandes volumes
de dados. Concebida com foco na performance e na flexibilidade, a implementa¢do da solugao
oferece uma maneira robusta de processar consultas complexas de forma distribuida e paralela.
Nesta secao, serdo detalhados os componentes, a arquitetura e os resultados obtidos com a
implementagdo da solu¢do, destacando como ela se tornou uma ferramenta estratégica para lidar
com os desafios de consultas complexas em Big Data.

Neste experimento importamos o dataset do CAGED com 118,7 milhdes de docu-
mentos e 12.3GB, executamos a query abaixo com recurso de Aggregation Pipeline do MongoDB

que utiliza em seus estdgios o MapReduce.
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Figura 20 — Execucdo da query em mongoDB
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Figura 21 — Execucdo da query em mongoDB
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Depois da execugdo podemos verificar como os dados sdo entregues

5.2 Avaliacao do desempenho do MongoDB

5.2.1 Eficiéncia

Os resultados foram examinados considerando o tempo de resposta das consultas
complexas executadas no MongoDB, fornecendo uma visdo abrangente do desempenho da

solucdo. Discutiu-se a eficiéncia do MongoDB em processar consultas distribuidas e paralelas,
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Figura 22 — Resuldado depois da execucdo
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

aproveitando sua arquitetura de armazenamento orientada a documentos e indexacgdo eficaz.
Além disso, os resultados foram comparados com as expectativas iniciais € com o desempenho
de outros sistemas de gerenciamento de banco de dados, levando em consideracao o tempo de

processamento € 0 consumo de recursos computacionais.

5.2.2 Escalabilidade

Foi avaliada a capacidade do MongoDB em escalar horizontalmente para lidar com
conjuntos de dados em expansdo e aumentar a carga de consultas sem prejudicar significativa-
mente o desempenho. A discussdo abordou como a arquitetura distribuida e o suporte a sharding
do MongoDB contribuem para sua escalabilidade, permitindo a distribui¢do eficiente de dados e
consultas entre varios nds. Os resultados foram analisados em termos de escalabilidade linear ou

ndo linear, considerando o crescimento do tamanho do conjunto de dados e da carga de consultas.

5.2.3 Capacidade de Lidar com Consultas Complexas:

Capacidade de Lidar com Consultas Complexas: Avaliou-se a habilidade do Mon-
goDB em lidar com consultas complexas, incluindo operacdes de junc¢do, agregacao, filtragem
e projecao em grandes volumes de dados. A discussdo explorou o suporte oferecido pelo
MongoDB, como sua estrutura flexivel de documentos, consultas ad hoc e recursos de analise

integrados. Os resultados foram examinados em relagdo a eficdcia e eficiéncia na execugdo de
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consultas complexas, identificando possiveis limitagdes e propondo melhorias ou otimizagdes.

Figura 23 — Demostracdo do desempenho no MongoDB
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

an

Para avaliar a flexibilidade do MongoDB, uma vez que estamos lidando com uma
solugdo NoSQL, optamos por conduzir testes comparativos utilizando um banco de dados
relacional. Escolhemos o PostgreSQL como ferramenta para essa andlise. Ao realizar os mesmos
testes de consulta em ambas as plataformas, pudemos observar uma diferenca notavel no tempo
de processamento. O MongoDB demonstrou uma efici€éncia superior em comparacao com 0
PostgreSQL, apresentando tempos de resposta mais rapidos. Essa diferenca destaca a capacidade
do MongoDB de lidar de forma eficaz com consultas complexas em grandes volumes de dados,

ressaltando sua flexibilidade e desempenho em ambientes de Big Data.

Figura 24 — visao geral do PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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Ap6s compararmos a execu¢do da mesma consulta tanto no MongoDB quanto no
PostgreSQL, observamos uma diferenca notdvel no tempo de processamento. No PostgreSQL,
a consulta levou 22 minutos e 45 segundos para ser concluida, o que representa um periodo
significativamente mais longo em comparacdo com o MongoDB. Essa demora na execugdo é
problematica, especialmente considerando que a finalidade da consulta é simplesmente obter
uma informacao solicitada pelo usuério. Essa disparidade no tempo de resposta ressalta a
eficiéncia superior do MongoDB ao lidar com consultas complexas e grandes volumes de dados

em compara¢do com o PostgreSQL.

Figura 25 — Resusltado no PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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5.2.4 Anadlise comparativa do tempo de processamento das consultas entre o MongoDB e o

PostgreSQL.

Para poder ter a certeza dos resultados obtidos outrora tivemos que trazer varios

experimentos para cada ferramenta, segue a baixo na tabela os minutos

Tabela 1 — Comparagdo de Tempo

Esperimento(E) | MongoDB | PostgreSQL
El 15,376 17,456
E2 15,240 19,765
E3 15,260 29,786
E4 14,575 22,129
ES 14,773 20,909
E6 14,994 18,765
E7 15,044 16,987
E8 14,620 18,765
E9 15,802 17,401

E10 14,251 20,005

Para melhor a visualizacdo dos dados geramos um grafico que mosytra detalhamento

do desempenho das feramentas

Figura 26 — Desempenho no MongoDB
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Agora veremos como eles se comportam juntando os dois graficos no mesmo sistema.



Figura 27 — Desempenho no PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Figura 28 — Comparagdo de Desempenho: MongoDB e PostgreSQL

Comparagao de Desempenho: MongoDB vs. PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).



5.2.5 Demostracio da média

Para finalizar o processo podemos verificar a media dos dados obtidos no mongoDB

e postgresSQL
MongoDB | PostgreSQL
15.011433 20.197

Figura 29 — Cilculo da media
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Comparagao de Desempenho: MongoDB vs. PostgreSQL
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).



5.2.6

Demostracdo do desvio Padrado

MongoDB

PostgreSQL

0.402312 (2.68%)

3.552 (17.59%)

Figura 30 — Media e Desvio Padrdo para MongoDB e PostgreSQL
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6 CONCLUSOES

A combinacio de MapReduce e MongoDB oferece uma maneira promissora de lidar
com a complexidade de consultas em grandes conjuntos de dados, como o0 CAGED. Os resultados
preliminares deste estudo mostram avancos significativos no fornecimento de respostas rapidas
e eficientes as questdes mais complexas. A combina¢cdao de MapReduce e MongoDB oferece
uma maneira promissora de lidar com a complexidade de consultas em grandes conjuntos de
dados, como o CAGED. Os resultados preliminares deste estudo mostram avancos significativos
no fornecimento de respostas rapidas e eficientes as questdes mais complexas.

A capacidade de processar dados em paralelo com o MapReduce e a flexibilidade
do MongoDB para armazenar e consultar dados nao estruturados se complementam e fornecem
uma solucao sélida para grandes problemas.O MongoDB mostrou melhor consisténcia € menor
desvio padrao do que o PostgreSQL, conforme indicado por quanto mais baixo coeficiente de
variacdo no MongoDB, o que indica resultados mais homogéneos. Especificamente, o desvio
padrao do MongoDB foi de 0,402312 (2,68%), enquanto o do PostgreSQL foi de 3,552 (17,59%),
destacando a eficiéncia do MongoDB em alcancgar resultados consistentes em comparagdo com o
PostgreSQL.

Testes praticos em larga escala e simulagdes mostram que a solugdo proposta tem
potencial para otimizar significativamente o processamento de grandes dados CAGED. No
entanto, entendemos a importancia de testar e validar totalmente esta solucdo em ambientes reais
para garantir sua eficicia e escalabilidade sob diversas condicdes e cargas de trabalho.Além
disso, € importante considerar o desenvolvimento e a expansdo continuos da solugdo sob diversas
condic¢des. Isso pode exigir a implementagdo de técnicas adicionais de otimiza¢do, melhorias
na infraestrutura de processamento distribuido e a ado¢do de melhores praticas de engenharia
de software para garantir viabilidade e escalabilidade a longo prazo.A implementacgdo prética
desta abordagem pode beneficiar significativamente pesquisadores e analistas desafiadores, e

profissionais de dados.
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