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Resumo

Com o advento da internet e da era do Big Data, se tornou crucial para as organizagoes
analisar e extrair conhecimento de um extenso volume de dados. Com tudo, o fato de,
na maior parte das vezes, os mesmos se originarem de fonte da dados diferentes, torna
a analise de dados heterogéneos um grande desafio a ser superado. Foram desenvolvi-
das diversas pesquisas nessa area, gerando algumas ferramentas capazes de executar essa
funcao, como, o SQRE, o ARGO e o CloudMdsQL. Este trabalho propoe uma arquite-
tura baseada no Apache Spark para viabilizar a integracao de dados e, fazendo uso de
uma API, deixar transparente para o usudrio a integracao das fontes heterogéneas, dife-
rentemente das propostas anteriormente citadas. A solugao proposta foi implementada
utilizando Spark, e uma API construida em Python, conectando uma base de dados em
Neo4J, com as relacoes entre atores, diretores e filmes, e uma base de dados em Post-
greSQL, contendo informagoes como gastos, faturamentos e popularidade dos filmes. Foi
implementado também, na API, métodos com objetivos de analisar os dados e extrair
informacoes utilizando a integracao das duas fontes de dados. Para avaliar a proposta,
foram conduzidos Cenéarios de Uso, onde os usudrios utilizam do sistema proposto para
obter informagoes sobre atores e filmes. Com a avaliacao, verificou-se que a arquitetura
proposta apresentou os resultados esperados, se mostrando uma alternativa vidavel para a
tarefa de integragao de dados. Além de confirmar o Spark como uma ferramenta pode-
rosa de integracao de dados, principalmente devido as abstracoes presentes nativamente
na mesma. Assim, entendemos que a proposta é uma forma eficiente de integrar e analisar
uma variedade abrangente de tipos de dados.

Palavras-chave: Integracao de Dados, Spark, Banco de Dados, API, Neo4j, PostgreSQL,

Dados Heterogéneos.



Abstract

With the advent of the Internet and Big Data era, it is crucial to analyze and extract kno-
wledge from a large volume of data. However, the fact that, in most cases, they originate
from the different data source, makes a heterogeneous data analysis a great challenge to
be overcome. Several functions have been adjusted in the area, generating some functions
management tools, such as SQRE, ARGO and CloudMdsQL. This work presents a base
based on Apache Spark for the feasibility of a data integration, and makes use of an API,
allowing the user to integrate heterogeneous sources, unlike the previously mentioned pro-
posals. The proposal was implemented using Spark, and a Python-built API, connecting
a Neo4J database with entries, directors and movies, and a PostgreSQL database con-
taining information such as spending, billing, and movies. It has also been implemented
in the API for data analysis purposes and to extract information using an integration of
the two data sources. To obtain a proposal, Use Scenarios were conducted, where users
use the system to obtain information about actors and films. With an evaluation, it was
verified that the proposed matrix presented expected results, being a viable alternative
for a task of data integration. In addition, we can see as a powerful data integration
tool mainly due to abstractions present natively in it. Thus, we understand that it is an

efficient way to integrate and analyze a variety of data types.

Keywords: Data Integration, Spark ,Database, API, Neo4j, PostgreSQL, Heterogeneous
Data.
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1 Introducao

Diariamente sao gerados cerca de 2,5 quintilhoes de bytes, equivalentes a 2,5 bilhoes
de gigabytes, e em sua extensa maioria, estima-se 90% sao de dados nao estruturados
(SIVARAJAH et al., 2017). A IBM projeta para os préximos 2 anos um aumento de
200% sobre este valor (LAU et al., 2016) e Gantz e Reinsel (2012) afirmam que em 2020
esse numero chegard a 40 Zettabytes, o que corresponde a 40 trilhoes de gigabytes.

Uma grande dificuldade enfrentada pelas organizacoes, ao trabalhar com uma
extensa quantidade de dados, é o fato dos mesmos serem originados a partir de fontes he-
terogéneas e independentes entre si (HALEVY; RAJARAMAN; ORDILLE, 2006). O de-
safio de integracao de dados é frequentemente enfrentado por diversos tipos de aplicagoes,
como no progresso de pesquisas cientificas com a unificacao de dados gerados por diversos
pesquisadores autonomos (HALEVY; RAJARAMAN; ORDILLE, 2006) e na descoberta
de novos medicamentos, integrando resultados de diferentes pesquisas e dreas, possibili-
tando a obtencao de novos conhecimentos, como relatado pelo Searls (2005).

Em 2009, surge na Universidade da Califérnia um projeto com a finalidade de
criar um mecanismo para unificar o processamento de dados distribuidos, denominado
Apache Spark (ZAHARIA et al., 2016). O modelo de programacao do Spark se baseia
no paradigma do MapReduce, todavia, adiciona o conceito de ”Conjuntos de Dados Dis-
tribuidos Resilientes” (RDDs), possibilitando o compartilhamento de dados e a jungao
de diferentes fontes, como Hadoop, MySql, Cassandra, dentre outros (ZAHARIA et al.,

2016).

1.1 Problema

O Big Data, nos ultimos anos, se tornou um conceito essencial para as organizagoes. A
necessidade de melhoria em tomadas de decisoes, desenvolvimento de produtos, gerencia-
mento da produgao e marketing direcionado, trouxe o uso de dados como base para obter

vantagens competitivas no mercado.
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Porém, como apresentado anteriormente, a predominancia de dados heterogéneos
e de fontes independentes dificultam a implementacgao de solucoes baseadas em Big Data.
Aplicagoes como redes sociais, servigos de armazenamento em nuvem, sistemas de geren-
ciamento de empresas, exigem nao somente uma grande capacidade de armazenar dados,
mas também uma facilidade em correlacionar e processar as informacoes para auxiliar a
tomada de decisao através dos conhecimentos obtidos, como mostrado na Figura 1.1.

Vendas de uma Redes socials
empresa

h J

Recomendacio de
produtos de acordo com o
ciclo de amizade

Figura 1.1: Exemplo de um cenéario de integracao de dados

O problema a ser tratado neste trabalho é: Como integrar fontes de dados he-
terogéneas, de forma transparente para o usudrio, permitindo que ele tenha acesso a in-

formacgoes consolidadas de diferentes repositorios de dados?

1.2 Justificativa

Com o aumento da demanda por anélise de dados e o crescimento de dados cada vez mais
heterogéneos, novas ferramentas vem surgindo com o objetivo de, com a integragao de
dados, gerar mais conhecimento para seus usuarios.

Algumas solugoes em Bancos de Dados, buscam extrair dados de fontes diversas

e centralizd-los em um tunico modelo, de forma que as consultas possam ser feitas de
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maneira centralizada. Porém, essa solucao exige que a rotina de extracao dos dados seja
executada periodicamente para manter os dados atualizados no modelo centralizado.

Neste sentido, sao necessarias solucoes que acessem os dados em suas fontes de
origem e faca a integracao dos mesmos em tempo de execucao, sem a necessidade de
rotinas que mantenham os dados atualizados. O Hadoop' e o Apache Spark?, surgem
como possiveis solugoes para resolugao desses problemas.

O Hadoop, por exemplo, oferece um sistema de baixo nivel, o que o torna uma
poderosa ferramenta para anélise de dados, por possibilitar adaptabilidade ao cenario de
uso e a programagao de quaisquer processamentos requeridos pelo programador. Porém, o
foco desse tipo de instrumentos é o armazenamento de dados, tornando a analise, muitas
vezes, nao tao eficiente.

O Apache Spark, por sua vez, é uma solucao focada no processamento de dados,
com o diferencial de ter varias funcoes nativas, como SparkSQI e uma biblioteca de apren-
dizado de maquinas. Além disso, ele carrega os dados em memoria previamente, tornando

a analise muito mais rapida e eficiente.

1.3 Objetivos

Considerando o exposto acima e com o propésito de auxiliar a integracao de dados he-
terogéneos, este trabalho busca implementar uma API REST baseada no Apache Spark,
com o objetivo de abstrair a coleta de informacgoes através de dados obtidos em fontes
independentes e heterogéneas.

Como objetivos especificos, podemos citar:

Configurar um servidor utilizando o Apache Spark;

Implementar uma API REST utilizando a linguagem Python;

Configurar a API para trabalhar com o Spark;

Conectar a API, utilizando o Spark, as fontes de dados;

e Implementar os métodos, que farao as consultas, a partir da API;

thttps: //hadoop.apache.org/
Zhttps://spark.apache.org/
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1.4 Organizacao do trabalho

Este texto segue a seguinte organizacao. O Capitulo 2, apresenta os conceitos relacionados
a proposta deste trabalho, como Big Data, Ciéncia de dados, Spark, bancos de dados
orientados a grafos e API REST. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados a
integracao de dados, utilizando outras abordagens e ferramentas diferentes deste trabalho.
O Capitulo 4 descreve a arquitetura proposta para a integracao de dados heterogéneos
e uma implementacao baseada nessa arquitetura. O Capitulo 5 apresenta cenarios de
utilizacao da API criada e a andlise dos resultados obtidos nesses cenarios. E por ultimo,

o Capitulo 6 expoe as consideragoes finais deste trabalho.
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2 Fundamentacao teodrica

Esse capitulo apresenta alguns conceitos fundamentais sobre os quais o trabalho serda
embasado, onde serd feita uma revisao da literatura sobre a teoria.
Serao abordados, nas préximas sec¢oes, conceitos como: Big Data, Spark e suas

caracteristicas, banco de dados orientado a grafos e API REST.

2.1 Ciéncia de dados

Com o avanco acelerado de novas tecnologias de processamento e armazenamento de
dados, as empresas enxergaram uma oportunidade de usa-los para tomarem decisoes mais
assertivas ao longo do tempo. Porém, surgiu um novo problema, como analisar e extrair
conhecimento de um grande conjuntos de dados (SONG; ZHU, 2016).

Ao longo dos anos, houve um considerdvel aumento no volume de dados produ-
zidos e armazenados pela humanidade. Esse fenémeno, denominado de dilivio de dados
(SIVARAJAH et al., 2017), deu origem a era do Big Data, termo utilizado para represen-
tar os desafios gerados por essa extensa quantidade. Somente o grande volume nao define

Big Data, é necessario que os dados obedecam certas caracteristicas, batizadas de 5V’s.

Sao elas (SONG; ZHU, 2016):

e Volume: Quantidade de dados em grande escala;

e Velocidade: Rapidez na criacao, processamento, analise e armazenamento de da-

dos;
e Variedade: Fontes, tipos e formas de manipulacao de dados heterogéneas;
e Veracidade: Dados confidveis, de qualidade e incertezas nos dados;

e Valor: Retorno do investimento obtido pela descoberta de conhecimento analisando

os dados;
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Apesar da projecao que esse mercado movimentard US$ 46,34 bilhoes até 2018,
85% da Fortune 500 Organizations nao obterao vantagens competitivas explorando Big
Data (SONG; ZHU, 2016). As empresas ainda encontram uma grande dificuldade devida a
heterogeneidade das fontes de dados utilizadas. A citar; sensores, servicos web, comércios
eletronicos e outros (LAU et al., 2016), que geram dados heterogéneos contendo desde
textos a conteudos multimidias (SIVARAJAH et al., 2017).

Para solucionar esta nova adversidade, surgiu a Ciéncia de Dados. Substancial-
mente, essa ciéncia estuda conjuntos de principios de extracao e conhecimento de dados
(PROVOST; FAWCETT, 2013). Entretanto, segundo Song e Zhu (2016), vérios autores
a definem de maneira diferente, sendo, ainda de acordo com esses autores, a apresentada
por Dhar (2013) - “Ciéncia de dados é o estudo da extracao generalizavel de conhecimento
a partir de dados” - a mais indicada.

A Ciéncia de Dados é pautada em trés pilares: dados, tecnologia e pessoas. Os
dados sao representados por: dados estruturados, como banco de dados relacionais e nao
relacionais, quanto dados nao estruturados, como planilhas e dados de redes sociais. A
tecnologia refere-se as ferramentas usadas, como Sistemas de Gerenciamento de Bancos de
Dados (SGBD), inteligéncia computacional e computagao em nuvem. J& as pessoas sao 0s
envolvidos diretamente no tratamento e uso dos dados como: cientistas da computacao,
estatisticos e analistas de negocio (SONG; ZHU, 2016).

A aplicabilidade dessa ciéncia é vasta e amplamente utilizada por empresas de
diversos setores. Empresas de marketing utilizam essas ferramentas para direcionamento
de publicidade, varejistas usam para analisar comportamento de clientes e gerenciamento
de cadeia de suprimentos e empresas do ramo financeiro atribui classificacoes de crédito
e detectam fraudes usando esses instrumentos, por exemplo (PROVOST; FAWCETT,

2013).

2.2 Apache Spark

Um grupo de pesquisa da Universidade da Califérnia (UC), em Berkeley, identificou a ne-
cessidade de usuarios de sistemas de arquivos distribuidos, mais especificamente o Hadoop,

em executar aplicagoes mais complexas na manipulacao dos dados. Porem, o MapReduce,
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paradigma usado no Hadoop, apresentava limitacoes que impediam esses tipo de utilizagao
(ZAHARIA et al., 2012).

O Spark foi criado, por esse grupo, com a proposta de estender o MapReduce faci-
litando o compartilhamento de informacoes e dados entre operagoes paralelas referentes as
suas etapas. Os sistemas de arquivos distribuidos, para realizar esses compartilhamentos,
precisam escrever os dados em um sistemas de arquivos, adicionando assim um elevado
custo devido a replicacao de dados em disco e também velocidade de gravacao em discos
rigidos que ndo possuem o melhor desempenho (principalmente que nao sao discos como
SSD). O Spark, para transpor essa deficiéncia, propoe uma abstracdo a qual os dados sao,
através de consultas, armazenados na memoéria e com tolerancia a falhas, pois possibilita
obter os dados perdidos através dos dados base no disco. Com isso, o Spark viabiliza
aplicagoes mais rapidas, diminuindo em até 40x o tempo de leitura e gravagao dos dados,
comparando com os sistemas de arquivos distribuidos (ZAHARIA et al., 2012).

Outras vantagens, geralmente destacadas, dessa ferramenta sao: a facilidade de
programagao devido a possibilidade de programar em Python, Java, Scala e R (SHA-
NAHAN; DAI, 2015) e ter diversos tipos de componentes ja integrados ao seu nucleo,

facilitando ainda mais o desenvolvimento de aplicagoes, sao eles (ZAHARIA et al., 2016):
e SparkSQL: Disponibiliza o uso de SQL para analise e consultas de dados no Spark;
e GraphX: Possibilita o uso de processamento dos dados em grafos;

e MLIib: Biblioteca com diversos algoritmos de aprendizado de maquina ja imple-

mentados;

e Spark Streamming: Permite a analise do fluxo de dados em tempo real;

2.2.1 MapReduce

Usado para processar um grande volume de dados, o MapReduce é um modelo de imple-
mentagao bastante utilizado visando: a paralelizacao em clusters, tratamento de falhas e
otimizagdo do uso de discos e rede. Em um artigo, Dean e Ghemawat (2008), afirmam

que devido a facilidade desse modelo, mais de 10 mil aplicacoes ja foram implementadas



2.2 Apache Spark 17

pelo Google utilizando-o. Esse modelo divide o processamento em duas etapas: Map e
Reduce.

A etapa de Map é responsavel por enviar o cédigo a ser executado para os diversos
nos, onde cada nd executara e respondera um conjunto de tuplas de chave e valor referentes
aquele programa enviado.

A etapa de Reduce recebe o conjunto de chave e valor vindo da etapa de Map e
agrupa os resultados de todos os nds pela chave de cada tupla. Como mostra a Figura
2.1.

o6s

Resultado

Resultado

N
i— Resultado

Resultado

‘Cc’:digo H Map %—

> mmnm

X

Figura 2.1: Funcionamento do MapReduce

2.2.2 Conjunto de dados distribuido resiliente (RDD)

Uma das principais diferencas entre o Spark e os Sistemas de Arquivos Distribuidos, sao
os RDDs. Essa abstracao representa um conjunto de objetos que, de maneira distribuida,
estao presentes em varios clusteres e sao facilmente recriados caso uma particao seja
perdida (ZAHARIA et al., 2010).

Os elementos desse conjunto nao tem a necessidade de estarem armazenados
fisicamente. Um handle de um RDD possui informagoes para computéa-lo usando dados em
armazenamentos confidveis, ou seja, mesmo se alguns noés falharem, é possivel reconstrui-
los (ZAHARIA et al., 2010). Assim, como mostra a Figura 2.2, o RDD contém uma

colecao, geralmente armazenada em memoria, de objetos origindrios de varios nés de
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maneira distribuida e os codigos para que possam ser gerados novamente em caso de

falhas.

RDD

G

Handle
-

Objeto 1

Objeto 2

Objeto 3

o /

Figura 2.2: Arquitetura de um RDD

Os RDDs, podem ser construidos de quatro formas diferentes: a partir de um
sistemas de arquivos compartilhados; paralelizando uma colecao de dados, dividindo-a
em varias partes e enviando-as para os varios nés; através de um outro RDD existente,
executando uma transformacao de RDD A em um RDD B por meio de um funcao definida
pelo programador; ou alterando a persisténcia de um RDD existente (ZAHARIA et al.,
2010).

O padrao do RDD ¢ as particoes serem criadas sob demanda e descartadas apds
0 uso, porém o programador pode alterar a persisténcia do conjunto por meio de Cache,
fazendo que o RDD nao seja excluido apds o uso para ser reutilizado depois, ou salvando
os dados em um sistemas de arquivos distribuidos, para serem utilizados por futuras

operagoes (ZAHARIA et al., 2010).

2.3 Banco de Dados Orientado a Grafos

O surgimento do modelo relacional, com sua simplicidade e poder expressivo, proporcio-
nou um grande avango para pesquisas e desenvolvimento relacionado a banco de dados,
tornando-o amplamente utilizado. Porém, com o passar do tempo e surgimento de novas

demandas, uma grande quantidade de novos formalismos foram propostos. Uma dessas
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demandas foi a necessidade de representar estruturas hierarquicas e a partir dela foi criado
o banco de dados orientado a grafos (BDOG) (TUIJN; GYSSENS, 1996).

Com a popularizacao das redes sociais e servigos de nuvem novos paradigmas
relacionadas a banco de dados vem ganhando popularidade. Os bancos NoSQL, apelida-
dos de "nao somente SQL”, oferecem melhores desempenhos e escalabilidade em deter-
minados cendrios devido a sua estrutura nao relacional, com tudo, para alcancar essas
melhorias, muitas vezes sacrificam a disponibilidade, a tolerancia a particao de dados ou
a consisténcia. Os BDOG ganharam forca entre os bancos NoSQL por oferecerem uma
linguagem mais adequada para consultas, diferentemente de outros bancos que possuem
armazenamento de chave-valor (HOLZSCHUHER; PEINL, 2016).

A principal diferenca entre esse tipo de banco com os bancos de dados relacionais
se da ao fato de que, nos BDOG a topologia dos dados carregam informacao, tornando-
a tao relevante quanto o préprio dado. Sendo assim, tipicamente as consultas sao por
navegacao entre os nos do grafo avaliando se percorrem um caminho que satisfaz deter-
minadas propriedades especificas (REUTTER; ROMERO; VARDI, 2017).

Os dados nas redes sociais, especialmente, sao extremamente interconectados,
como rede de pessoas, tags, atividades e comentarios. Esse cendrio geraria muitas relagoes
muitos para muitos em um modelo relacional, onde as juncoes necessarias para manipular
esses dados, seriam bastante complexas e de baixo desempenho. Todavia, essas relacoes
sao facilmente expressas em um BDOG, que sao projetados visando justamente atender
esses cendrios, além de entregar um alto desempenho ao manipula-lo (HOLZSCHUHER,;

PEINL, 2016).

2.4 API REST

O termo Representational State Transfer (REST) foi definido por Roy Fielding para
categorizar uma arquitetura de software que, por sua vez, sao um conjunto de regras a
serem seguidas para que o software apresente as caracteristicas estabelecidas pelo estilo
definido. Baseado em outras 12 arquiteturas diferentes, o REST, visa oferecer maior
usabilidade, simplicidade, escalabilidade e extensibilidade aos sistemas distribuidos de

hipermidia. (LI; CHOU, 2011).
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Os Web Services, sao servidores especificamente criados para atender uma aplicagao,
onde, as mesmas, utilizam de interfaces de programagao de aplicativos (APIs) para se
comunicar com esses servicos. Desta forma, as API’s, possibilitam as interagoes entre
programas, permitindo maior facilidade em trocar informagoes (MASSE, 2011).

O REST se estabeleceu como um estilo arquitetural comum em API’s. Uma API
REST provem a interconexao de recursos com organizacao e melhor usabilidade, tornando

0 servigos mais atrativo para o uso dos desenvolvedores que desejam consumir alguma API

(MASSE, 2011).
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3 Trabalhos relacionados

3.1 SQRE

A necessidade de integrar e analisar dados de fontes heterogéneas tornou esse tema bas-
tante recorrente em pesquisas relacionada a Big Data. Sendo assim, outras abordagens
ja foram propostas por outros pesquisadores, utilizando diferentes ferramentas para solu-
cionar este problema.

Em sua pesquisa, Hai, Quix e Zhou (2018), descrevem a dificuldade de pesquisar
em Data Lakes (repositério onde os dados brutos sao inseridos em seu formato original),
por nao oferecerem um esquema unificado para os dados. Motivados pela complexidade de
analisar dados de atores contidos em um banco baseado em grafos (Neo4J) e informagoes
sobre filmes e elencos presentes em um banco MongoDB, propuseram um sistema, utili-
zando o Spark, que traduz a consulta em diferentes linguagens, como JSONiq e SQL, em
uma “representacao logica independente dos sistemas subjacentes”. Ao final do trabalho,
foi apresentado o SQRE (Scalable Query Rewriting Engine), apresentado na Figura 3.1,
que traduz consultas em JSONiq para consultas suportadas em varios sistemas relacio-
nais e NoSQL, facilitando pesquisas em dados heterogéneos mantendo a escalabilidade

das mesmas. Porém nao oferece uma maior abstracao visando o usuario final.
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Figura 3.1: Representacao do SQRE
Fonte: Hai, Quix e Zhou (2018)

3.2 ARGO

Com a ideia de usar sistemas de chave-valor em bancos relacionais, Chasseur, Li e Patel
(2013) propuseram o ARGO. Com as transformagoes dos bancos relacionais no modelo de
chave e valor, torna-se possivel a integragao dos dados de bancos NoSQL e SQL e facilita
a analise, pois a consulta de chave-valor é relativamente mais simples. Porém, ha uma
custo alto de processamento nessa transformacao o que torna essa alternativa inviavel

para analisar grandes volumes de dados.

3.3 CloudMdsQL

Outra abordagem para esse problema é o CloudMdsQL, proposto por Kolev et al. (2016).
Consiste em um sistema baseado na nuvem que possibilita a integracao de diversos tipos
de fontes de dados e unifica a consulta em uma linguagem que constréi uma consulta
através de sub-consultas das linguagens especificas de cada fonte, como no exemplo da
Figura 3.2. Toda via, essa ferramenta tem como objetivo explicitar a heterogeneidade dos
dados, portanto nao funciona como uma abstracao para varias fontes de dados, fazendo

que suas consultas sejam mais complexas.
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CloudMdsQL query

Tl(x int, y int)@dbl = (
SELECT x, y FROM A

)

T2 (x int, z string)@db2 = {*
db.B.find( {$lt: {x, 10}},

{x:1, z:1, _id:0} )

*}

SELECT Tl.x, T2.z

FROM T1, T2

WHERE Tl.x = T2.x
AND Tl.y <= 3

Figura 3.2: Representacao de uma consulta no CloudMdsQL
Fonte: Kolev et al. (2016)

3.4 JEN

Um outro trabalho relacionado a integracao de banco de dados foi apresentado por Tian et
al. (2015). O JEN ¢ capaz de unir sistemas de arquivos distribuidos com banco de dados
relacionais, permitindo a juncao dos dados das duas fontes. Apesar de empregar técnicas
para minimizar o fluxo de dados e ter um bom desempenho quando as juncgoes sao feitas
no lado do sistema de arquivos distribuidos, essa solucao se diferencia da proposta neste
trabalho por apresentar limitacoes na diversidade de fontes de dados possiveis de serem
conectados.

Apoés andlise da literatura, a Tabela 3.1 foi criada para exibir as diferencas entre

os trabalhos relacionados e o trabalho proposto.

Tabela 3.1: Diferencas entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto

’ Trabalhos \ Uso do Spark \ Diversidade de fontes \ Abstracoes para o usuario \ Escalabilidade
SQRE X X X
ARGO X

CloudMdsQL X X
JEN X
Proposta X X X X
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4 Proposta

Este capitulo descreve o conceito da proposta apresentada, os passos que foram seguidos
para instalar as ferramentas necessarias e implementar a API, sendo essa a meta deste
trabalho.

A arquitetura proposta para a integracao de dados explicitadas neste trabalho
tem como pontos positivos: o acesso aos dados sempre atualizados, interface amigavel e
independente de linguagem de programacao, a possibilidade de conectar e integrar diversos

tipos de fontes de dados e a escalabilidade por utilizar o Spark.

4.1 Arquitetura conceitual

Com o intuito de executar consultas em bases de dados heterogéneas, este trabalho propoe
uma arquitetura utilizando Apache Spark. O uso dessa tecnologia possibilita que os dados
sejam integrados em tempo de execucao e, com isso, tem-se a garantia de que eles estao
sempre atualizados. O Apache Spark tem como caracteristica se conectar a fonte de dados
heterogéneas simultaneamente. Na estrutura, por ele utilizada, o Spark se conecta nas
fontes de dados e fornece para o usuéario uma interface para interacao, podendo essa ser
em Scala, Python, Java ou R, como mostra a Figura 4.1. Contudo essa interface, muitas
vezes, nao é amigavel. O fato de ser uma ferramenta com tantas possibilidades, tornam-se

complexas até tarefas mais simples.
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Figura 4.1: Representacao da estrutura do Spark

Buscando simplificar o acesso aos dados, esse trabalho visou a criacao de uma
APT open source, executada dentro do Spark (Figura 4.2), com o objetivo de deixar mais
transparente, para o usudrio final, as consultas que sao previamente implementadas. Com
a API, a introducao de novas fontes de dados ficou mais acessivel, assim como a criacao
de novas buscas, facilitando o acesso a essa ferramenta. Por ter sido disponibilizada com

a licenca de codigo aberto, a comunidade e outros pesquisadores podem reutilizar a API,

Usuario E
M

APACHE&

Spark’
Po_,tqreE:QL / outros
R @@ neoy)

adicionando novos dados e métodos.

ySQaL.

@'

hadmmp # mongo

Figura 4.2: Representacao da estrutura proposta
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Para a integracao das informacoes, cada fonte de dados foi conectada ao Spark
que, por sua vez, realizou as devidas consultas em cada fonte. Os resultados dessas
consultas sao retornados na forma de um RDD. Essas RDD foram transformadas em
dataframes, que sao uma abstragao em formato de tabela disponivel no SparkSQL. Tendo

essas tabelas, foi possivel uni-las através dos ids, iguais em todas as tabelas (Figura 4.3).
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Figura 4.3: Representacao da proposta deste trabalho

4.2 Desenvolvimento da solucao

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado uma maquina com o processador
Intel(R) Core(TM) i5-7600K de 3.80GHz, uma meméria de 8Gb DDR4 com frequéncia
de 2400mhz e um HD de 1 Tb de 7200 rpm. O sistema operacional escolhido foi o Linux,
mais precisamente a distribuicao Ubuntu na versao 18.04.1 LTS com 64 bits.

Foi utilizado também o Python 2.7.15rcl, Java 8, o Neo4j na versao 3.4.10 da
Edigdo Community e o PostgreSQL na versao 10.6 com o PgAdmin4. Foi escolhido o
Apache Spark na versao spark-2.3.2-bin-Hadoop2.7, pois ja vem com o Hadoop 2.7 como

sistema de arquivos. Para acessar as URL’s da API, foi utilizado o Google Chrome na
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versao 70.0.3538.77 de 64 bits.

Primeiramente, foi instalado, na maquina anteriormente descrita,o Python, o Java
e o Neo4J. O banco foi configurado e logo apds foi importado a ele o conjunto de dados
cineasts_12k_movies_50k_actors®, que contém relacionamentos entre filmes e atores que
atuaram neles, diretores e filmes que eles dirigiram e usuarios e os filmes que classificaram,

como mostra a Figura 4.4.
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Figura 4.4: Representagao dos dados no Neo4J

O PostgreSQL também foi instalado e populado com os dados presentes em mo-
vies_metadata.csv*, contendo informacoes como: valor arrecadado, avaliacao dos usudrios,
popularidade e gastos de 45465 filmes, como visto na Figura 4.5. Estes foram carregados
com o uso da ferramenta Import do PgAdmin4 em uma tabela com as mesmas colunas

do arquivo em CSV, como mostra a Figura 4.6.

3https://neodj.com/developer /example-data,/
4https:/ /www.kaggle.com /rounakbanik /the-movies-datasetmovies_metadata.csv
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id imdb_id budget original_title popularity  revenue vote_average
4 character character vi character va character varying character var character va character varyi
1 862 10114709 | 30000000 | Toy Story 21.946943 373554033 7.7
2 8844 tt0113497 | 65000000 | Jumanji 17.015539 262797249 6.9
3 15602 tt0113228 |0 Grumpier Old Men 11.7129 0 6.5
4 | 31357 tt0114885 | 16000000 | Waiting to Exhale 3.859495 81452156 6.1
5 11862 10113041 0 Father of the Bride Par... 8.38751% 76578911 5.7
6 949 tt0113277 | 60000000 Heat 17.924927 187436818 | 7.7
7 11860 tt0114319 | 58000000 | Sabrina 6.677277 0 6.2
45325 tt0112302 | 0 Tom and Huck 2561161 0 5.4
g 96357 1011327 0 Headless Body in Topl...  0.001346 0 0.0
10 | 287811 tt0369295 | 0 Boys Life 4: Four Play 0.066548 1] 5.0

Figura 4.5: Representacao dos Dados no PostgreSQL

CREATE TABLE public.movie_metadata

adult character varying COLLATE pg_catalog."default",
belongs_to_collection character varying COLLATE pg_catalog."default",
budget character wvarying COLLATE pg_catalog."default",

genres character varying COLLATE pg_catalog."default",

homepage character varying COLLATE pg_catalog."default",

id character varying COLLATE pg_catalog."default",

imdb_id character varying COLLATE pg_catalog."default",
original_language character wvarying COLLATE pg_catalog."default",
original_title character varying COLLATE pg_catalog."default",
overview character varying COLLATE pg_catalog."default",

popularity character varying COLLATE pg_catalog."default",
poster_path character varying COLLATE pg_catalog."default",
production_companies character varying COLLATE pg_catalog."default",
production_countries character wvarying COLLATE pg_catalog."default",
release_date character varying COLLATE pg_catalog."default",

revenue character varying COLLATE pg_catalog."default",

runtime character varying COLLATE pg_catalog."default",
spoken_languages character varying COLLATE pg_cataleg."default",
status character varying COLLATE pg_catalog."default",

tagline character varying COLLATE pg_catalog."default",

title character varying COLLATE pg_catalog."default",

video character varying COLLATE pg_catalog."default",

vote_average character varying COLLATE pg_catalog."default",
vote_count character varying COLLATE pg_catalog."default"

Figura 4.6: Tabela criada no PostegreSQL

Feito isso, o Spark foi instalado e devidamente configurado e foi feito o download
do postgresql-42.2.5.jre6.jar para pasta jar do mesmo. Assim, com todas as ferramentes
ja disponiveis na maquina, foi criada a API em Python, com o auxilio da biblioteca Flask,
onde os métodos com anédlise desses dados foram criados (Figura 4.7). Ao inicializar a
API, a conexao com o NeodJ e o PostgreSQL ¢ estabelecida e a tabela do banco relacional

¢ transformada em um dataframe, como mostrado no cédigo, em Python, na Figura 4.8
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Figura 4.7: Representacao da estrutura implementada

1 |# Conezxao com o Neo4J
2 |db = GraphDatabase("http://localhost:7474", username="mneo4j",

password = "admin")
3
4 |# Conezao com o PostgreSQL
5 |sc = SparkContext (appName = "movies")
6 | sqlContext = sql.SQLContext (sc)
7 |url = ’postgresql://localhost:5432/postgres’
8
9 |# Criacao do DataFrame com os Dados da tabela movie_metadata
10 |properties = {’user’: ’postgres’, ’password’: ’postgres’}

11 |dfpostgres = DataFrameReader (sqlContext).jdbc(url=’jdbc:%s’ % url
, table=’movie_metadata’, properties=properties)

Figura 4.8: Implementacao das conexoes com os bancos de dados e a transformacao da
tabela do PostgreSQL em dataframe

Os métodos criados sao acessados via GET, alguns possuem nomes como parametros
e todos retornam um JSON com os resultados obtidos e seguem o mesmo escopo: Uma
consulta é realizada no Neo4j, o resultado é transformado em um dataframe, é feito um
join com o dataframe criado a partir do postgreSQL, sao feitos os devidos agrupamentos
e agregagoes, é montado um JSON e o mesmo é retornado (Figura 4.9). Um exemplo esta

explicitado no cédigo, em Python, exposta na Figura 4.10.



4.2 Desenvolvimento da solugao 30

@ neOLLJ —— Consulta [_}‘—>
RDD  Dataframe —

Jain gEEE JSON
@ PostgreSQL. @ T Dataframe

Dataframe

Figura 4.9: Escopo do funcionamento dos métodos

1 |@app.route(’/averagevotemoviesofactor/<string:actor_name>’,
metheds=[’GET’])
2 |def average_vote_movies_of_actor (actor_name):
} # Construcao da consulia no NeodJ
1 q = ’MATCH (a:Actor)-[r:ACTS_IN]->(m:Movie) WHERE a.name= "’
+ actor_name+’" RETURN m.imdbId?
5 # Realizacao da consulia
6 results = db.query(q, returns=(str))
T rdd = sc.parallelize(results)
9 # Transformacao em um DataFrame
10 schema = StructType ([StructField(’imdbId’, StringType(), True
1.1
11 df = sqlContext.createDataFrame (rdd, schema)
12
13 # Juncao dos dados do Neo4J e do PostgreS{L
11 dfj = df.join(dfpostgres, df.imdbId == dfpostgres.imdb_id)
15 dfj = dfj.agg({’vote_average’: ’'mean’,’imdbId’: ’count’})
16
17 # Construcao e Tetorno do JSON
18 mean = {}
19 mean ["vote_average"] = dfj.rdd.map(tuple).take (1) [0][1]
20) mean ["count_movies"] = dfj.rdd.map(tuple).take (1) [0][0]
21 return json.dumps (mean, indent=4, separators=(’,’, ’: ')

Figura 4.10: Implementacdo do método average_vote_movies_of_actor(actor_name)

Ao todo foram criados 8 métodos, sendo eles:

e Método: average vote_movies_of actor(actor_name)

— URL: /averagevotemoviesofactor/actor_name

— Descricao: Retorna a média das avaliagoes recebidas por filmes em que o ator

participou

e Método: average revenue_movies_of_actor(actor_name)

— URL: /averagerevenuemoviesofactor/actor_name
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— Descri¢ao: Retorna a média dos faturamentos obtidos por filmes em que o ator

participou

e Método: average_vote_movies_of_director(director name)

— URL: /averagevotemoviesofdirector/director_name

— Descricao: Retorna a média das avaliagoes recebidas por filmes que foram di-

rigidos pelo diretor

e Método: average_revenue_movies_of_director(director_name)

— URL: /averagerevenuemoviesofdirector /director_name

— Descricao: Retorna a média dos faturamentos obtidos por filmes que foram

dirigidos pelo diretor

e Método: average_profit_movies_of_director(director_name)

— URL: /averageprofitmoviesofdirector/director name

— Descricao: Retorna a média dos lucros obtidos pelos filmes que foram dirigidos

pelo diretor

e Método: popularity Actors()

— URL: /popularityActors

— Descri¢ao: Retorna o id, o nome e a soma da popularidade dos 10 atores mais
populares, ou seja, os que obtiveram a maior soma de popularidade em filmes

que participaram

e Método: best_profit_ad_partnership()

— URL: /bestprofitadpartnership
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— Descri¢ao: Retorna o id do ator, o nome do ator, id do diretor, o nome do
diretor e a soma dos lucro, da melhor parceria entre ator e diretor, ou seja a

que obteve a maior soma de todos lucros dos filmes em que os dois participaram

e Método: best_critical_aa_partnership()

— URL: /bestcriticalaapartnership

— Descrigao: Retorna o id do primeiro ator, o nome do primeiro ator, id do
segundo ator, o nome do segundo ator, a média das avaliagoes obtidas por
filmes em que os dois participaram simultaneamente e quantos filmes aturam
juntos, da melhor parceria entre atores, ou seja, dentre as maiores médias de

avaliacoes, as com maiores numeros de filmes

A API foi inicializada utilizando o spark-subimit, um comando do Spark o qual
aceita um codigo Python possibilitando o uso das ferramentas do Spark em um programa.
Todo o codigo e instrucoes para uso foram  disponibilizado  em:

(https://github.com/joaopaulorodrigues/Spark-API/).


https://github.com/joaopaulorodrigues/Spark-API/
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5 Cenarios de Uso

Para a avaliacao deste trabalho, foi realizado de cenérios de uso, com o objetivo de testar e
afirmar o funcionamento da API desenvolvida, descrita na Sessao 4.2. Um cendrio de uso
de um sistema, descreve as etapas a qual um usuario devera passar ao utilizar o sistema.
Neste sentindo, as seguintes etapas foram seguidas. Primeiro foi escolhido o método a ser
utilizado, depois, caso necessério, foi escolhido o parametro a ser passado, em seguida o
método é chamado e, por ultimo, sao exibidos os resultados.

A seguir sao descritos os cenarios escolhidos para a avaliacao da a API, onde,
passada a URL, foi retornado um JSON com o resultado. Para melhor visualizacao dos

resultados, foi adicionado ao Chrome o plugin JSONView (2016).

5.1 Avaliacao dos atores

Um usudario deseja analisar a avaliagao de alguns atores. Para tal, ele utilizou o sistema
proposto neste trabalho, visto que, através da solucao desenvolvida, é possivel encontrar
dados de diferentes fontes de forma centralizada em um tinico ambiente.

Para acessar a API, o usudario precisou selecionar o método apropriado para a sua
consulta que, neste caso, foi o método average_vote_movies_of-actor(). Como o mesmo
necessita do nome de um ator como parametro, o usuario definiu ator “Robert De Niro”.
Quando o usuario executa o método no navegador, ¢é retornado para ele um JSON com a
média de avaliacoes do ator “Robert De Niro”de 6,70 em 50 filmes analisados, como visto

na Figura 5.1.
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vote_average: 6.78199999999999%,
count_movies: 50

Figura 5.1: Funcionamento do método average vote_movies_of_actor()

Seguindo com sua andlise, o usuario fez outras consultas, modificando o parametro
de entrada, para recuperar as médias dos outros atores que ele desejava analisar. Os resul-
tados obtidos pelo usuario foram adicionados a Tabela 5.1. Considerando esses resultados,
o usuario pode concluir que, para os atores selecionados, o “Charlie Chaplin”é o melhor

avaliado.

Tabela 5.1: Resultados obtidos pelo usuéario na analise das avaliagoes dos atores

’ Nome \ Média das avaliacoes \ Total de filmes analisados ‘
Charlie Chaplin 7.13 10
Al Pacino 6.69 30
Robert De Niro 6,70 50
Meryl Streep 6.58 33
Adam Sandler 5.79 23
Scarlett Johansson 6.38 24

5.2 Atores mais rentaveis

Desejando avaliar, dos atores, as médias de faturamento em seus filmes, um usuério,
fazendo uso da API desenvolvida, utilizou o método average revenue_movies_of_actor(),
passando como parametro o ator “Robert De Niro”. Como resultado, retornado pelo
método, o usuario observou que esse ator arrecada, em média, 76.226.965,24 ddlares por

filme em 50 filmes em que o mesmo atuou, como mostrado na Figura 5.2.
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count_movies: 50,

revenue: 76226965.24
}

Figura 5.2: Funcionamento do método average_revenue_movies_of_actor()

Ainda com a intencao de analisar os faturamentos alcancados pelos atores, o
usuario utilizou o mesmo método, porém com outros parametros, explicitando os resul-
tados na Tabela 5.2. Assim, chegou a conclusao que, dos atores pesquisados, o Adam

Sandler detém a maior média de faturamento por filme.

Tabela 5.2: Resultados obtidos pelo usuario na analise dos faturamentos dos atores

’ Nome \ Média das faturamento \ Total de filmes analisados ‘
Charlie Chaplin 2.651.918,1 10
Al Pacino 75.655.089,86 30
Robert De Niro 76.226.965,24 50
Meryl Streep 78.221.074,18 33
Adam Sandler 103.462.075,74 23
Scarlett Johansson 79.294.836,33 24

5.3 Avaliacao dos diretores

No terceiro cenario, o usuario deseja saber a média das avaliagao dos filmes de um diretor.
Para isso ele utiliza o sistema proposto, selecionando o método average_vote_movies_of_director().
Em sua consulta, como mostra a Figura 5.3, tendo o diretor James Cameron como
parametro, o usuario conseguiu como resultado a avaliacao média de 7,43, sendo ana-

lisados, ao todo, 6 filmes.
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vote_average: 7.433333333333334,

count_movies: 6

}

Figura 5.3: Funcionamento do método average vote_movies_of_director()

Dando prosseguimento a sua investigacao, o usuario preencheu a Tabela 5.3, com
os resultados obtidos através do uso do método com diferentes entradas. Averiguando os
dados presentes na mesma, concluiu que o diretor “Christopher Nolan” alcangou a maior

média, sendo 7,65 em 6 filmes analisados.

Tabela 5.3: Resultados obtidos pelo usuario na analise das avaliacoes dos diretores

’ Nome \ Média das avaliacoes \ Total de filmes analisados ‘
Charlie Chaplin 7.13 10
Peter Jackson 7.11 10
Quentin Tarantino 7.32 10
Steven Spielberg 6.99 27
James Cameron 7,43 6
Christopher Nolan 7.65 6

Outro ponto notado pelo usuario foi o fato do resultado obtido para o Charlie
Chaplin, ser igual ao seu resultado como ator. Ao analisar essa situagao chegou a conclusao
que isso ocorreu devido a base do Neo4J, constar somente dez dos seus filmes, aos quais

Chaplin atuou como ator e diretor simultaneamente.

5.4 Diretores mais rentaveis

Com o objetivo de avaliar o faturamento dos filmes de alguns diretores, um usudrio uti-
lizou o método average_revenue_movies_of_director(), presente no sistema proposto por

7, cujo o método

este trabalho. Como parametro, escolheu o diretor “James Cameron
retornou como resultado, explicitado na Figura 5.4, o faturamento médio, em 6 filmes, de

917.447.838 ddlares por trabalho.
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count_movies: 6,
revenue: 917447838

Figura 5.4: Funcionamento do método average_revenue_movies_of_director()

Com intuito de, ainda, avaliar o faturamento dos filmes de alguns diretores, o
usudrio executou outras consultas com véarios diretores de seu interesse. Ao adicionar
cada resultado na Tabela 5.4, notou que o diretor, dos pesquisados por ele, com o maior
faturamento médio é o James Cameron que, em 6 filmes, atingiu o valor de 917.447.838

délares por filme.

Tabela 5.4: Resultados obtidos pelo usudrio na andlise dos faturamentos dos diretores

’ Nome ‘ Média das faturamento ‘ Total de filmes analisados ‘
Charlie Chaplin 2.651.918,1 10
Peter Jackson 359.272.130,3 10
Quentin Tarantino 110.857.415,9 10
Steven Spielberg 313.145.153,93 27
James Cameron 917.447.838 6
Christopher Nolan 273.656.639,33 6

Outro ponto avaliado pelo usuario foi que, como ocorrido e explicado na secao
5.3, o resultado para o Charlie Chaplin como diretor é equivalente ao como ator, devido

as mesmas explicacao a priori descritas.

5.5 Diretores mais lucrativos

A fim de descobrir qual diretor gerou maior lucro em seus trabalhos, um usuario se-
leciona, na API desenvolvida, o método average_profit_movies_of_director(), responsével
por retornar essa informacao. Como mostra a Figura 5.5, este usuario escolhe como
parametro o diretor James Cameron. Em seu navegador é exibido como resposta um
faturamento de 917.447.838 ddlares e o custo de 105.316.666,66 ddlares, gerando um lucro

de 812.131.171,33 ddlares por filme, em 6 filmes analisados.
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[ 127.0.0.1:5000/averagepr x +
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count_movies: 6,
budget: 105316666.66666667,
revenue: 917447838

Figura 5.5: Funcionamento do método average_profit_movies_of_director()

Objetivando comparar o resultado obtido com outros diretores, o usuario execu-

tou este mesmo método com a varias entradas diferentes e as explicitou na 5.5. Com os

resultados atingidos por essa iniciativa foi confirmado o “James Cameron”como o mais

lucrativo dos diretores pesquisados, com um lucro médio de 812.131.171,33 délares por

filme.

Tabela 5.5: Resultados obtidos pelo usudrio na andlise dos lucros alcancados pelos dire-

tores
Nome ‘ Média de faturamento ‘ Média de gastos ‘ Média de lucro ‘ Total de filmes ‘

Charlie Chaplin 2.651.918,1 817.300,1 1.834.618 10
Peter Jackson 359.272.130,3 57.677.571 301.594.559,3 10
Quentin Tarantino 110.857.415,9 22.020.000 88.837.415.,9 10
Steven Spielberg 313.145.153,93 52.812.962,96 260.332.190,96 27
James Cameron 917.447.838 105.316.666,66 | 812.131.171,33 6
Christopher Nolan 273.656.639,33 71.667.666,67 201.988.972,67 6

5.6 Atores mais populares

Um usuario deseja analisar a popularidades dos atores. Para isso, utilizou o sistema pro-

posto neste trabalho para obter tal informagao, sendo o método average_profit_movies_of_director()

selecionado para tal tarefa. Como esse nao possui parametro, através do seu navegador,

o usuario executou método que retornou os, em ordem crescente de posicao, de cima para

baixo, os 10 atores cuja a soma da popularidade do seus filmes, sao as maiores, como mos-

tra a Figura 5.6. Com esses dados em maos, o usuario concluiu que o ator “Jeff Bridges”

¢ o de maior popularidade.
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popularity: 21512.238377,
actor_id: 1229,
name: "Jeff Bridges’

popularity: 21427.092596,
actor_id: 3968,
name: "Michael Sheen"”

popularity: 21314.233457000002,
actor_id: 2547,
name: "Bruce Boxleitner"

popularity: 21310.766659,
actor_id: 22063,
name: "James Frain'

popularity: 21310.733616,
actor_id: 93828,
name: "Garrett Hedlund"

popularity: 21296.702921000004,
actor_id: 208403,
name: "Beau Garrett'

popularity: 21289.378521000002,
actor_id: 59315,
name: "Olivia Wilde'

popularity: 21277.208824,
actor_id: 10874,
name: "Ron Selmour’

popularity: 21267.795946,
actor_id: 58371,
name: "Brandon Jay McLaren"

Figura 5.6: Funcionamento do método popularity Actors()

5.7 Parceria mais lucrativa entre ator e diretor

Desejando descobrir qual parceria entre um ator e um diretor redeu mais lucro, um usuério
escolheu, como o meio de obter essa informagao, o método best_profit_ad_partnership(),
pertencente a proposta deste trabalho.

Como nao foi necessario escolher parametros, via navegador,o usuario chamou o
método que, por sua vez, apresentou, como mostra a Figura 5.7, a parceira do diretor
David Yates e do ator Michael Gambon como a mais lucrativa, alcancando o lucro de

4.168.477.803 ddlares.
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revenue: 4168477803,
name_director: "David Yates",
director_id: 11343,
actor_id: 5658,

name_actor: "Michael Gambon”

Figura 5.7: Funcionamento do método best_profit_ad_partnership()

5.8 Melhor parceria entre dois atores

Como o objetivo de analisar a melhor parceria entre dois atores, um usudario escolheu a
API proposta neste trabalho para obter tal informacao. Assim, o mesmo, selecionou o
método best_critical_aa_partnership() presente na API e como esse nao possui parametro
de entrada, foi executado no navegador, como mostra a Figura 5.8. Com o resultado
retornado, o usudrio concluiu que Terence Hill e Bud Spencer sao a melhor parceria entre
atores, devido aos 13 filmes em que atuaram juntos, cuja a média de avaliacoes é de 6.58,

aproximadamente.

[ 127.0.0.1:5000/bestcritic: x +
<« C @ 127.0.0.1:5000/bestcriticalaapartnership T

i Apps

actorl_id: 18841,

name_actor2: "Terence Hill",
name_actorl: "Bud Spencer”,
count_movies: 13,

vote_average: 6.584615384615385,
actor2_id: 15140

Figura 5.8: Funcionamento do método best_critical_aa_partnership()
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5.9 Analise dos resultados

Analisando os resultados transcritos nas tabelas, foi notado que a integragao entre as
duas bases de dados ocorreu como esperado. Assim, informacoes contidas no Neo4lJ,
como quais atores e diretores trabalharam em um determinado filme ou quais atores
atuaram juntos, por exemplo, foram integradas as informacoes do PostegreSQL, como
Faturamento, Gastos e Popularidade dos filmes. Com isso, como previso, pode se obter
novos conhecimentos através da estrutura proposta.

Os usudrios nao tiveram dificuldade em utilizar a API proposta, mesmo sendo
uma proposta inicial. FEntretanto, melhorias sao necesséarias, como a criacao de uma
interface que facilite o uso dos métodos desenvolvidos, principalmente, quando o usuério

precisa chamar o mesmo método mais de uma vez.



42

6 Consideracoes finais

Este trabalho propos uma abstragao com o uso de uma API em Python visando diminuir
as barreiras encontradas ao trabalhar com fonte de dados heterogéneas. Combinando a
capacidade analitica e de se conectar as multiplas fontes de dados, com o encapsulamento
obtido com o uso de uma API, foi possivel criar uma solucao transparente para obtencao
de conhecimento.

O arquitetura proposta se mostrou eficiente e intuitiva. Possibilitando um facil
acesso aos resultados, abstraindo da integracao as fontes de dados e possibilitando, de
maneira simples, a escalabilidade da heterogeneidade dos dados conectando-se facilmente
a outras formas de armazenamento de dados.

O Apache Spark, devido suas abstragoes e ferramentas nativas, se apresentou
como uma forma robusta de integragao de dados heterogéneos. Com ele foi possivel
transformar quaisquer forma de dados em dataframes, que sao as abstracoes de tabelas
usadas no SparkSQL. Assim as integragoes se tornaram triviais e com os dados unidos em
uma sé tabela, a manipulacao dos mesmos também se torna trivial.

Outro fator a ser observado é a caracteristica do Spark em manter os dados em
memoria para, assim, analisar-los. Isso tornou o processamento das consultas, principal-
mente mais complexas e com maiores volumes da dados, como a realizado no método
best_critical_aa_partnership(), que analisa todos os filmes de todos os pares de atores,
relativamente rapidas, obtendo o resultado em poucos segundos.

Como trabalhos futuros, métricas, como velocidade, serao utilizadas para de-
terminar a escalabilidade da arquitetura proposta, sendo possivel compara-la as outras
solugoes de integracao de dados disponiveis na literatura. Outro ponto a ser tangenci-
ado em outros projetos, é a validagao dos resultados, pois, devido a complexidade das
consultas fora do escopo proposto, nao foi possivel realiza-la neste trabalho.

Outra proposta para futuros trabalhos é tornar a solucao apresentada nesse tra-
balho mais genérica, automatizando as conexoes com as bases de dados e as consultas

considerando as estruturas dos bancos conectados.
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