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Abstract. The advent of Internet of Things enabled the development of smarter
systems in which things and objects from real-world can exchange information
with each other. The amount of participants in such systems is potentially
massive. Thus, it is essential to use a catalog to enable publication and
discovery of "things". This paper presents a performance analysis of NoSQL
database and SensorML as a solution foundations for the development of
catalogs for Internet of Things context. The analysis was performed through
simulations and the results showed the feasibility of the analyzed solutions.

Resumo. O advento da Internet das Coisas permitiu o desenvolvimento de
sistemas mais inteligentes nos quais “coisas” e objetos do mundo real podem
trocar informacgdo entre si. A quantidade de participantes de um sistema deste
tipo é potencialmente massiva. Desta forma, torna-se imprescindivel a
existéncia de um catdlogo para viabilizar servigos de publicag¢do e descoberta
de "coisas". Este artigo apresenta uma andlise de desempenho do SensorML e
do banco de dados NoSQL como solugdes para o desenvolvimento de
catalogos voltados para o contexto de Internet das Coisas. A andlise foi
realizada através de simulagdes e, como resultado, pode-se verificar a
viabilidade das solucoes analisadas.

1. Introducio

O advento da Intermet das Coisas (do inglés, Internet of Things, 10T) permitiu o
desenvolvimento de sistemas mais inteligentes nos quais os objetos do mundo real
trocam informacdes entre si a respeito de seus status, localizacdo, problemas e fatores
ambientais que, eventualmente, monitoram [1]. Esse novo paradigma vem sendo cada
vez mais aplicado a diversos dominios, tais como monitoramento de meio ambiente, gestdo
de transito, controle médico, entre outras aplicagoes.

Usualmente, as aplicagdes desenvolvidas, no contexto de IoT, consistem em uma rede
de dispositivos inteligentes na qual a Internet ¢ usada como principal veiculo de disseminago
das informacodes [1, 2]. Estes dispositivos podem ser equipados com sensores e identificagdo
por radiofrequéncia (RFID) e sdo usados no monitoramento e controle de uma determinada
regido, seja esta uma area externa ou interna. Estes dispositivos podem atuar tanto como
produtores de dados (PDs) quanto como consumidores de dados (CD). Os produtores de
dados podem ser qualquer tipo de recurso, fisico ou virtual, que seja capaz de prover dados



para os consumidores. Os dados, neste caso, podem advir de sensores, smartphones, até
equipamentos domésticos.

Segundo a IDC (International Data Corporation), até 2020, a quantidade de
dispositivos conectados a Internet alcangara cerca 30,1 bilhdes [3]. Todos esses novos
dispositivos aumentam a demanda para o processamento e armazenamento de informagoes,
assim como trazem mais trafego de dados para as redes, aumentando, consequentemente, a
pressao sobre a infraestrutura de servidores. Como a quantidade de potenciais recursos que
podem atuar como produtor de dados € massiva e crescente, selecionar qual o produtor mais
apropriado para o provimento de informagdo se torna um novo desafio a ser resolvido. De
maneira semelhante, a publicacdo de novos produtores também precisa ser realizada de
acordo com certos padroes a fim de garantir a interoperabilidade e facilitar a descoberta de
produtores. Em geral, o problema da publicagdo e descoberta de produtores de dados requer a
resolucdo de questoes, tais como recursos autonomos e heterogéneos e interoperabilidade [5].

Desta forma, torna-se imprescindivel a existéncia de mecanismos eficientes para a
publicagdo e descoberta de produtores de dados. Um servico de publicagdo, por
exemplo,deve permitir que produtores sejam capazes de publicar detalhes sobre seus servicos
para que possam ser encontrados por consumidores de dados. E, alternadamente, o servico de
descoberta deve permitir que consumidores sejam capazes de descobrir os produtores mais
adequados as suas necessidades. Uma vez descobertos os produtores, o servigo de descoberta
deve retornar aos consumidores dados suficientes para que possam avaliar os produtores de
forma independente, antes de contata-los ou integra-los as suas aplicagoes.

Uma das formas de desenvolver um servico de descoberta é a partir do registro de
metadados de descri¢ao dos produtores em um catalogo [4]. Usualmente, estes catalogos sdo
implementados em sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBDs). Devido ao
volume massivo de produtores e consumidores de dados, ¢ essencial que o catalogo oferega
suporte a replicagdo automatica e distribuicio horizontal, permitindo assim atender mais
facilmente requisitos de escalabilidade. O catalogo também deve permitir tanto o registro de
produtores heterogéneos de dados, quanto o atendimento a requisicdes de busca oriundas de
consumidores de dados também heterogéneos. Em funcéo disso, o catalogo deve utilizar um
esquema de dados que permita a extensdo e atualizagdo dos esquemas de representacdo de
produtores de dados, assim como o suporte a registros esparsos nos quais alguns campos nao
sdo preenchidos.

Dentre as solugdes existentes, os bancos de dados NoSQL [19] e o SensorML [6] t€ém
se destacado no desenvolvimento de catdlagos e na modelagem de dispostivos de IoT,
respectivamente.. Sistemas de Banco de Dados NoSQL sdo uma classe de banco de dados
nao-relacionais que possuem como caracteristicas alta disponibilidade, menor tempo de
resposta, suporte a paralelismo e flexibilidade de esquema, sendo propicias ao contexto de
IoT [19]. Por sua vez, o SensorML ¢ uma especificacdo aprovada pelo Open Geospatial
Consortium que fornece modelos padroes em codificacdo XML para descrever sensores e
processos de medicdo [8]. O SensorML pode ser usado para descrever uma ampla gama de
produtores de dados, incluindo dispositivos embarcados e até sensores remotos.

Visto que ambas as tecnologias podem impactar diretamente no desempenho geral do
catdlogo, este artigo tem como objetivo apresentar uma andlise de desempenho e de
viabilidade do SensorML e do banco de dados MongoDB como solu¢des para o
desenvolvimento de um catalogo de produtores de dados no contexto de IoT. A analise foi



realizada através de simulacdo e como resultado verificou-se a viabilidade de ambas as
solucoes.

A organizacdo deste documento segue da seguinte forma: apo6s esta secdo
introdutoria, na qual ¢ feita uma explanacdo geral sobre a problematica que motiva a
realizacdo deste trabalho, é apresentado o background teérico do trabalho. Na Secéo 3, é
apresentado o método de pesquisa. A avaliacdo proposta é apresentada na Secdo 4. Na Se¢do
5, sdo apresentados alguns trabalhos relacionados. A Se¢do 6 conclui o trabalho com um
breve sumario das contribui¢des e apontando possiveis trabalhos futuros.

2. Background Teérico

O embasamento teodrico para este trabalho fundamenta-se em banco de dados NoSQL e no
modelo de dados SensorML.

2.1. Banco de Dados NoSQL

Sistemas de bancos de dados NoSQL (Not only SOL) tem emergido como uma abordagem
promissora para armazenamento e processamento de consultas envolvendo grandes volumes
de dados [12]. Estas solug¢oes baseiam-se no teorema CAP (Consistent, Available, Partition)
ao sacrificar a consisténcia em busca de permitir uma maior disponibilidade e
particionamento dos dados [12]. Desta forma, diferentemente dos bancos de dados
tradicionais, que buscam garantir as propriedades ACID (Atomicidade, Consisténcia,
Isolamento e Durabilidade), os bancos NoSQL fundamentam-se no paradigma BASE
(Basically Available, Soft State, Eventually consistent) suportando um modelo de consisténcia
mais fraco (e.g. consisténcia eventual), e um conjunto mais limitado de operacdes [12].

Diversas solugdes NoSQL tém sido disseminadas ¢ aplicadas nos mais diversos
dominios, a exemplo de BigData e aplicagdes cientificas [12]. Embora possuam varias
caracteristicas comuns entre si, ¢ possivel classifica-las de acordo com o modelo de
representacdo de dados utilizado. Atualmente, os principais modelos das bases de dados
NoSQL sfo: chave-valor, orientado a coluna, baseado em grafos e orientado a
documentos [12].

2.2. Sensor Web Enablement e SensorML

A especificacdo Sensor Model Language (SensorML) € uma linguagem legivel por maquinas,
para descrever sensores e processos de medicdo. O SensorML ¢ pertencente a arquitetura
Sensor Web Enablement (SWE) do grupo OGC (Open Geographic Consortium) [9] que por
sua vez define um conjunto de padrdes para formatos de dados, metadados e interfaces de
servicos. O SWE ¢ uma das estratégias mais robustas ¢ aceitas pela comunidade cientifica [8].
Os outros padrdes especificados pelo SWE sdo:
o Observations & Measurements (O&M) - Define um modelo de dados para
observagoes € medidas de um sensor.
e Sensor Observations Service (SOS) - Interface para requisitar observagdes dos
sensores, sejam elas em tempo real ou armazenadas.
e Sensor Planning Service (SPS) - Define interfaces para consultas que informam os
recursos dos sensores, bem como permitem configurar e manipular os sensores.
o Sensor Alert Service (SAS) - Padrao para notificacdo de alertas dos sensores.
o Web Notification Services (WNS) - Interface para troca de mensagem entre
componentes do SWE.



O SensorML ¢ baseado em XML e define diversos elementos/entidades que podem
ser usados para modelar sensores e dispositivos de Intenert das Coisas. Dentre os elementos
existentes, destacam-se o PhysicalComponent, PhysicalSystem, ProcessChain, Detector,
Sensor e outros. Em especial, um dos elementos mais importantes ¢ PhysicalComponent que
permite a descricdo de atributos de identificagdo, caracterizacdo, funcionalidades, outputs,
parametros e servicos.

Algumas implementacdes do SWE foram propostas, dentre as mais robustas
destacam-se os projetos OSIRIS ! e GENESIS*. Inclusive, o projeto OSIRIS investiu esforgos
no desenvolvimento de mecanismos de busca de sensores baseados em SensorML e de
ontologias para descrever fendmenos observados pelos sensores. No entanto, estes projetos
sdo restritos ao dominio de dados geoespaciais e a persisténcia ¢ implementada com SGBD
relacional. Dessa forma, além de ndo ser facilmente generalizdvel para outros tipos de
aplicacdo, ainda ha o problema de escalabilidade e rigidez no esquema de dados.

3. Método de Pesquisa

O presente trabalho de pesquisa, sob o ponto de vista de seus objetivos, tem carater
exploratorio, na medida em que busca proporcionar maior entendimento sobre um problema
proposto e também permitir a construcao de hipodteses [13]. Mais especificamente, este estudo
busca a avaliacdo de tecnologias usualmente aplicadas no desenvolvimento de catalogos de
PDs para IoT.

A escolha do método de pesquisa estd relacionada com aspectos relativos ao tipo de
investigacdo que se pretende executar. Segundo Yin [13], para determinar a melhor estratégia
de pesquisa, devem-se considerar fatores, tais como: qual o tipo de questdo de pesquisa, o
nivel de controle sobre a unidade de pesquisa e suas varidveis. Diante do exposto, o presente
trabalho busca responder primeiramente a seguinte pergunta de pesquisa.

As tecnologias banco de dados NoSQL e SensorML sdo solucées vidaveis para o
desenvolvimento de catalogos de produtores de dados para o contexto de loT?

Esta pergunta de pesquisa possui caracteristica causal, tendo como objetivo avaliar a
eficiéncia da solugdo desenvolvida identificando as relagdes causa e efeito. Este tipo de
pergunta de pesquisa, usualmente, ¢ respondido através de experimentos. Sendo assim, neste
trabalho, foi realizada uma prova de conceito.

4. Avaliacao

Os principais critérios de avaliagdo da solu¢do desenvolvida podem ser divididos em duas
categorias: robustez e flexibilidade. Estes critérios foram derivados da pergunta de pesquisa
apresentada na Secdo 3, sendo eles:

1. Robustez:

a) Sistemas de Banco de Dados NoSQL sdo capazes de manipular requisicdes
frequentes de cadastro, atualizagdo e consulta de PDs?
b) A incorporagdo e/ou remogdo de atributos afeta o desempenho do sistema?
2. Flexibilidade

! http://www.osiris-fp6.eu

2 http://www.genesys-project.cu/



a) O uso conjunto de banco de dados NoSQL e SensorML oferece suporte para
o registro de PDs heterogéneos?

b) O SensorML oferece suporte para a incorporac@o ou remogao de atributos de
um PD?

Um problema que surge ao se projetar experimentos para solucdes de IoT ¢é a
complexidade em controlar e viabilizar as varidveis e unidades experimentais. A realizagdo de
experimentos usando sistemas e componentes reais pode ser impossivel ou impraticavel por
causa do alto custo de testes com componentes reais, ou por causa da duragdo do experimento
em tempo real ser impraticavel.

A alternativa usada neste trabalho foi o emprego de simulagdo como um meio para a
realizacdo de experimentos. A simulag@o permite que se modele um sistema proximo do real,
aumentando a confiabilidade nos resultados e nas decisdes [14]. Desta forma, visando validar
a solucdo proposta, foi desenvolvido um simulador que faz uso de mocks para simular a
interacdo de PDs e CDs. Os mocks sdo objetos pré-programados que simulam partes do
comportamento de um sistema real e sdo capazes de verificar se o sistema esta funcionando
conforme especificado.

Por fim, o catalogo foi avaliado através de um protétipo com as fungoes fundamentais
da solugdo almejada. Isso permitiu avaliar a viabilidade das tecnologias, aferindo a
complexidade, tempo necessario para o desenvolvimento completo e os custos envolvidos.

4.1. Protétipo do Catilogo

O prototipo do catalogo de PDs € composto essencialmente de dois componentes: um
catalago propriamente dito e um moédulo de acesso ao catalogo. O catalogo € responsavel pelo
armazenamento centralizado dos metadados de descricdo dos PDs, tendo sido implementado
em um banco de dados NoSQL. Dentre as diversas solugdes existentes, foi escolhido o
MongoDB por estar entre os SGBDs mais usados [20] e por permitir o uso de esquemas de
dados flexiveis[5]. O MongoDB ¢é um banco de dados NoSQL open source orientado a
documentos [20, 5]. Os dados sdo armazenados em pares de chave/valor dentro de
documentos em uma versdo bindria de JSON [5]. As consultas do MongoDB podem ser
facilmente convertidas a partir de instrugdes SQL. Isso facilita a migra¢do de aplicagoes ¢ a
integracdo com bibliotecas de acesso a dados, tais como o framework Spring [7].

O MongoDB fornece suporte nativo a indexacao, distribuicdo horizontal, replicacdo
automatica e compatibilidade com o paradigma MapReduce. O MongoDB fornece duas
abstracdes para arquiteturas em clusters: replica sets e sharding. Os replicas sets sio clusters
de replicacdo assincrona e com tecnologia automatica de tolerancia a falhas e o sharding ¢ um
sistema de particionamento de dados automatico. Aumentar a quantidade de instancias em um
replica set e um sharding contribui para o aumento da tolerancia a falhas e da escalabilidade
horizontal, respectivamente. A versdo usada no desenvolvimento do protdtipo foi a versdo
2.6.6 para Windows 64bits.

Conjuntamente com o MongoDB, foi utilizado o framework Apache JCS® para
implementacdo do sistema de cache de consultas. JCS ¢ um sistema de cache distribuido
escrito em Java. Este foi especialmente construido para acelerar aplicacdes, fornecendo um
meio para gerenciar dados em cache de diversas naturezas dindmicas.

* http://commons.apache.org/proper/commons-jcs/



Por sua vez, o modelo de acesso ¢ responsavel pelo provimento das operagdes de
criagdo, atualizagdo, remogdo e consultas de instincias de PDs no catalogo. Mais
especificamente, as operacoes de consulta permitiam a busca por PD de acordo com
parametros, tais como fenomeno de interesse, limitagdo espacial, temporal, identificador e
outros. O modelo de acesso foi desenvolvido na linguagem Java‘, versdo 1.7.0 71, tendo sido
escolhida por apresentar facilidades para a implementagdo do sistema. Dentre as facilidades
oferecidas, podem-se destacar: alta portabilidade do codigo-fonte, existéncia de suporte para
comunicacao através da rede, bibliotecas nativas para acesso a banco de dados e suporte a
programacao concorrente. No mais, o modulo de acesso, fez uso do driver JDBC oficial do
MongoDB, versao 2.13.0°

Foi utilizada a biblioteca SWE Common Library® como base para a implementacdo
das fungdes de codificagdo, decodificacdo e validagdo dos registros dos PDs descritos em
SensorML. Em virtude de o SensorML ser especificado em XML e o MongoDB utilizar um
formato derivado do JSON, foi necessaria a implementagdo de parsers que permitissem a
conversao entre os dois formatos. A propdsito, empregou-se a convengdo Badgerfish [15] na
traduc@o de XML e JSON. Essa convencao estabelece um conjunto de regras que, sobretudo,
lida com os aspectos de conversao de atributos, elementos vazios e a ordem de disposi¢ao das
informacdes.

4.2. Modelo de Simulacao

O ambiente de simulac@o foi composto por um conjunto de mocks PDs e CDs que, de forma
programada, submetiam requisi¢cdes de cadastro, atualizagdo e consulta para o prototipo de
catdlogo apresentado na subsecdo anterior. Em relagdo ao lado servidor da solugdo, o
simulador dispunha de um conjunto de threads responséaveis por tratar as requisi¢oes. Cada
thread executava uma instancia do prototipo.

A simulagdo foi executada em ciclos, na qual todos os CDs ou PDs participantes
submetiam requisi¢des individualmente em um tempo aleatdrio maximo de 1 segundo. A
quantidade de ciclos executados por cada conjunto era determinada pela quantidade de
requisicoes a serem submetidas por cada entidade. Por exemplo, 10.000 consumidores
enviando 100 consultas equivaliam a 100 ciclos. Além disso, ndo havia sincronizagao entre os
ciclos, podendo, assim, existir consultas oriundas de diferentes conjuntos sendo atendidas
simultaneamente.

Como o objetivo da simulagdo era verificar como o sistema se comportava frente ao
recebimento intermitente de requisigdes, independentemente do tempo de transmissdo das
mesmas, foram abstraidos aspectos relativos a comunicdo, tais como topologia de rede,
congestionamento e variacdo de tempo de transmissdo. Desta forma, todas as entidades
participantes da simulacdo foram executadas em uma tinica maquina, estando plenamente
disponiveis e podendo se comunicar entre si sem a ocorréncia de falhas.

O resultado obtido na simulagdo é composto por dois valores: a laténcia (i.e. duragio)
total de execugdo e a vazdo de atendimento de consultas. Ressalta-se que, devido a
aleatoriedade entre a ordem de atendimento das requisigdes ¢ o intervalo de tempo entre as
mesmas, calcular o valor exato do tempo de execucdo ndo ¢ simples. Assim, 0 nosso

* https://www.java.com
> https:/github.com/mongodb/mongo-java-driver/releases
® https://github.com/sensiasoft/lib-sensorml



simulador calcula um valor aproximado considerando o tempo de reldgio, ao invés do tempo
individual de cada requisicao [14].

4.3. Experimentos e Cenarios Simulados

Foram realizados trés tipos de experimentos que tinham como principal objetivo avaliar a
viabilidade da aplicagdo em termos de desempenho e robustez. Em um dos experimentos,
chamado de Experimento A, foram realizadas simulacdes nas quais todos os PDs
pertencentes ao testbed tiveram seus registros cadastrados, atualizados e removidos do
sistema, sendo executada apenas uma unica vez cada tipo de operacdo. Este experimento
tinha como principal objetivo avaliar a laténcia e a vazao no atendimento de requisi¢des. Por
sua vez, os outros experimentos se diferenciavam por fazer uso de uma carga de trabalho
maior que permitia avaliar, além do desempenho, a robustez do catalogo. Estes experimentos
se diferenciavam quanto ao tipo de carga de trabalho a ser executada, havendo uma
configuracdo que possuia maior quantidade de requisicdes de atualizagdo (Experimento B) e
outra que apresentava uma maior quantidade de requisi¢des de consulta (Experimento C).

De maneira a avaliar a flexibilidade da soluc@o, nos experimentos B ¢ C, utilizaram-se
esquemas distintos para representacdo dos PDs que compunham o festhed, como pode ser
visto na coluna Atributos do Quadro 1. Todos os PDs possuiam em comum a descri¢do de sua
identificacdo, caracteristicas e output, podendo apresentar outras descri¢oes, tais como
localizagdo e capacidades. Além disso, no Experimento B, as operacdes de atualizagdo
realizavam de forma alternada a inclusdo ou remogao de alguns dos atributos de descrigdo do
PD. Por exemplo, enquanto em um ciclo eram especificadas as coordenadas de localizagdo,
no ciclo seguinte, estas coordenadas eram removidas da descri¢do do PD.

Nas simulagdes, foram usados tipos distintos de CDs e PDs, conforme apresentado no
Quadro 1. Estas entidades sdo comumente usadas na producdo de sistemas para cidades
inteligentes, que podem ser consideradas um sistema de larga escala de IoT [16]. A
quantidade de PDs foi determinada com base em estimativas relacionadas a cidade do Rio de
Janeiro, tendo esta sido escolhida como referéncia tanto pela dimensdo da cidade, que ¢
segunda maior cidade do Brasil, quanto pela significativa disponibilidade de bases de dados
abertas sobre o Rio de Janeiro’. Todos os PDs foram modelados com o elemento
PhysicalComponent do SensorML, por ser um dos componentes mais abrangentes em termos
de atributos descritivos.

Ha um conjunto de CDs para cada tipo de PD usado no testbed. Isto ¢, existe um
conjunto de CD que busca apenas taxis, outro que busca apenas Onibus e assim por diante.
Todos CDs submetem requisigdes de consulta de PDs que possuam um determinado valor
para o atributo TESTE. Este atributo pertence ao grupo descritivo Caracteristicas presente em
todos os PDs. No total, foram geradas 80 consultas distintas.

A quantidade de tipos distintos de CDs (e.g. taxis, 6nibus e cameras) foi proporcional
a quantidade total de PDs e CDs disponiveis. Por exemplo, considerando um total de 10mil
CDs e 100mil PDs, dos quais 34.230 (34,23%) representam PDs de Taxis, houve 3.423 CDs
efetuando buscas relativas a taxis. Isto ¢, dos 10 mil consumidores, 34,23% deles efetuaram
buscas sobre taxis, seguindo a mesma 1dgica, 900 (9%) e 160 (1,6%) efetuaram de onibus ¢
cameras de trafego, respectivamente. A quantidade total de consumidores diferiu de acordo
com tipo de experimento. No Experimento B, foi usado um total de apenas 1.000 CDs.

7 http://data.rio.rj.gov.br/



Enquanto, nos cenarios do Experimento C, foram utilizados 10.000 e 25.000 CDs. Estes
valores foram definidos com base na quantidade média de usudrios ativos do Waze em
grandes cidades da Europa [17].

Quadro 1. Sumario de Produtores de Dados Usados na Avaliagao

Quantidade de PDs
Tipo de Produtores Atributos do Produtor - -
Experimentos A | Experimentos
eB C
Téxi Identificago, Localizagdo, Caracteristicas e Output 34.000 34.230
Onibus Identificagdo, Localizagdo, Caracteristicas e Output 9.000 9.000
~ . Identificagdo, Localizagdo, Caracteristicas,
Estagdo Metcorologica Funcionalidades e Output 320 320
A . Identificagdo, Localizagao, Caracteristicas,
Camera de Trifego Funcionalidades, Input e Output 1.600 1.600
Identificagao, Caracteristicas, Funcionalidades,
Base de Dados Aberta Informagdes de Contato e Output 28.500 28.500
Seméforos de Transito Identificagdo, Localizagdo, Caracteristicas,
Funcionalidades e Output - 5.250
Viaturas de (Policia e . < S -
Transito) Identificagdo, Localizagdo, Caracteristicas e Output ) 2,000
Metr6 e Trem Identificagdo, Localizagao, Caracteristicas e Output _ 100
. Identificagdo, Localizagao, Caracteristicas,
Sistemas de Alerta Funcionalidades e Output - 320
Outras Fontes (paginas web Identificagao, Caracteristicas, Funcionalidades,
e aplicativos sociais) Informagdes de Contato e Output - 18.680
Total 73.420 100.000

Visto que a solugdo de banco de dados contribui significativamente para o
desempenho do catalogo, foram avaliadas diferentes configuragdes do MongoDB com o
objetivo de definir os limites do sistema de acordo com a maquina disponivel e de como o
sistema responde a carga de trabalho. As abordagens utilizadas foram: criagdo de indices, uso
de subcolegdes e cache de resultados.

No experimento C, as simulacdes ocorreram com um percentual dos PDs ja
cadastrados e, ao longo da simulacdo, os PDs ndo registrados solicitavam o cadastro de seus
metadados. Em todos os experimentos, houve uma limitagdo de 100 registros retornados por
cada consulta. Essa limitagdo € uma pratica comum em diversos sistemas da Web [18].

Além dos pardmetros ja citados, que definem uma configuracdo base para
daavaliacdo, foram definidos diferentes cendrios a partir da variagdo de dois outros
pardametros do modelo de simulagdo: quantidade de CDs e quantidade de ciclos de
requisi¢coes.No Experimento A, procurou-se avaliar o efeito da quantidade de threads
utilizadas para o atendimento das requisi¢oes. Em contraposi¢do, nos experimentos B e C, foi
empregado um total fixo de 50 threads. O Quadro 2 apresenta os cendrios executados para os
Experimentos B e C.

Todos os experimentos foram executados em um notebook Asus S46C, - Processador
Intel Core 15-3317U 1.7GHz, Memoria RAM 6GB e Sistema Operacional Windows 8.1 64
bits. Cada experimento executou um minimo de 4 rodadas para cada cenario executado. Para
grande maioria dos cenarios, as 4 rodadas foram suficientes para obtermos resultados com
95% de nivel de confianga e erro maximo de 5%.




Quadro 2. Cenarios Simulados

Quant. | Quant. Quant Mix. Percelz)nlt)lslal de
Experimento | Id. Cenario de .de de Tuplas Previamente Politica de BD
CDs Ciclos Cadastrados

B Cenario B1 1 mil 1000 100 0% Com indices
Cenario C1 10 mil 100 100 50% Sem indices
Cenario C2 10 mil 100 100 50% Com indices
Cenario C3 10 mil 500 100 50% Com indices
Cenario C4 10 mil 100 100 50% Com indices, subcolecoes
Cenario C5 10 mil 500 100 50% Com indices, subcolecoes
Cenario C6 10 mil 100 100 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C7 10 mil 100 150 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C8 10 mil 100 100 75% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C9 10 mil 100 150 75% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C10 10 mil 100 100 100% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C11 10 mil 100 150 100% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C12 10 mil 500 100 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C13 | 10 mil 500 150 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C14 | 10 mil 500 100 75% Com indices, subcolegdes e cache

C Cenario C15 10 mil 500 150 75% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C16 10 mil 500 100 100% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C17 10 mil 500 150 100% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C18 | 25 mil 100 100 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C19 | 25 mil 100 150 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C20 | 25 mil 100 100 75% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C21 | 25 mil 100 150 75% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C22 | 25 mil 100 100 100% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C23 | 25 mil 100 150 100% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C24 | 25 mil 500 100 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C25 | 25 mil 500 150 50% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C26 | 25 mil 500 100 75% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C27 | 25 mil 500 150 75% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C28 | 25 mil 500 100 100% Com indices, subcolegdes e cache
Cenario C29 | 25 mil 500 150 100% Com indices, subcolegdes e cache

4.4. Resultados

As Figuras 1a e 1b mostram os resultados obtidos no Experimento A. Em cada um dos trés
cenarios apresentados (i.e. Cadastro, Atualizagdo e Remogdo) foram submetidas
aproximadamente 74 mil requisi¢oes. O Eixo x apresenta a variagdo da quantidade de threads
utilizadas para atender as requisi¢cdes ¢ o Eixo y apresenta as laténcias e as vazdes obtidas.
Analisando os resultados, pode-se observar que as operagdes possuem desempenho distinto,
sendo as operagOes de remogdo e insercao as mais rapidas e lentas, respectivamente. Apesar
da operacao de atualizagdo ser mais rapida que a operacdo de cadastro, ambas estdo muito
proximas em termos de desempenho. Este comportamento acontece porque ambas as
operagdes realizam a escrita completa de um regitro de PD no banco de dados.




Contudo, como a operagdo de atualizagdo ndo modifica o valor da chave primaria,
ndo € necessario atualizar o indice, consequentemente tornando-as mais rapidas que as
operagdes de inser¢do. Por fim, as operagdes de remogao sdo mais rapidas que as demais, pois
apenas marcam os registros a serem removidos, tendo a sua efetiva exclusdo sendo executada
posteriormente pelo gerenciador do MongoDB.
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Figura 1. Experimento A. (a) Laténcia e (b) Vazdo de Atendimento de Requisi¢oes

Pode-se ainda perceber que aumentar a quantidade de #ireads resulta em melhoria de
desempenho. Todavia, ha um limiar no qual a adi¢do de novas threads ndo oferece uma
melhora significativa de desempenho. Ressalte-se que esse limiar esta diretamente ligado a
quantidade de nucleos de processamento existentes na maquina de execucdo dos
experimentos. Certamente, dispor de mais nucleos de processamento podera aumentar a
vazao da aplicagdo.

Sobre os resultados do Experimento B, o sistema executou a carga de trabalho em um
tempo médio de 7,6 horas com uma vazdo média de aproximadamente 3 mil requisi¢des
atendidas por segundo. Durante o experimento, apesar de consumir toda capacidade de
processamento da maquina de teste, a aplicagdo ndo apresentou problemas de concorréncia e
conteve o consumo de meméria em torno de 2 GB. E importante salientar que a memoria
RAM ¢ um dos principais pontos de analise em um mecanismo de registro e descoberta, pois
esta diretamente ligada ao nimero de requisicdes que o servidor € capaz de atender em
determinado tempo.

As Figuras 2a e 2b mostram os resultados obtidos através da simula¢do dos cenarios
C1 a C5 do experimento C, onde foi executada uma carga de trabalho entre 1 milhdo e,
aproximadamente, 5 milhdes de consultas. Um resultado esperado que pode ser observado na
Figura 2a ¢ que, para a maioria dos cendrios, a duracdo para o atendimento de todas as
requisi¢des aumenta a medida que a quantidade de ciclos também cresce. Entretanto, esse
aumento da duracdo do experimento ndo esta relacionado a uma melhoria na vazio do
sistema. Pode-se perceber isso a partir dos cenarios C2 e C3, nos quais ha apenas uma
diferenca de aproximadamente 9% (10 requisi¢des), mesmo existindo aumento de 100 para
500 ciclos de simulacdo. Esse mesmo padrao pode ser percebido nos cenarios C4 e C5.
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Outro resultado que se destacou foi o ganho de eficiéncia com uso de cache para
armazenamento das consultas, que apresentou resultados significativamente superiores ao
restante das abordagens, como pode ser observado na Figura 3. Considerando todos os
cenarios que fazem uso de cache, a vazdo minima alcangada foi de 887 requisigdes
processadas por segundo (Cenario C11). Esse resultado ¢ aproximadamente 542% superior
que a vazao obtida no Cenario 4, que apresentou a melhor vazao dentre aqueles em que ndo
ha uso de cache.
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Figura 3. Experimento C: Vazado de Atendimento de Requisigoes

No que tange a quantidade maxima de tuplas retornadas por consulta, ndo houve uma
diferenga significativa quandoo cache foi usado. Isso pode ser percebido, por exemplo,
comparando os pares de cenarios "C18 e C19" ¢ "C6 e C7" que diferem apenas na quantidade
de tuplas. Apesar dos cenarios C19 e C7 retornarem 50% mais tuplas que os cenarios C18 e
C6, os mesmos apresentam uma diferenga maxima de apenas 1%. Entretanto, ¢ importante
destacar que o aumento da quantidade de tuplas eleva, consequentemente, a quantidade de
memoria ocupada pelo cache.

Outro resultado que se destacou foi 0 aumento da quantidade de consumidores, apesar
de aumentar a carga de trabalho a ser executada, ndo resultou em aumento de laténcia da
execucdo do experimento. Na verdade, houve uma melhoria média de 143% na vazdo de
atendimento das requisi¢oes. Considerando os cenarios C8 e C23 que foram, respectivamente,



0s cenarios que apresentaram a melhor e a pior vazao para 10 mil e 25 mil consumidores, ha
uma diferenga aproximadamente 134% entre eles. Esse resultado ¢ explicado por dois fatores:
pouca variagao nas consultas submetidas e maior quantidade de consultas submetidas. Como
o conjunto de tipos distintos de consultas ¢ pequeno (80 consultas), a aumentar do numero de
consumidores implica em mais consultas repetidas sendo submetidas simultaneamente. Isso
aumenta a probabilidade de cache hit, reduzindo a necessidade de busca em disco rigido e,
consequentemente, diminuindo o tempo médio para atendimento das consultas.

Aliado ao cache, a criacdo de indices se mostrou muito importante para alcancar um
bom desempenho. Isso pode ser mais facilmente percebido no Cenario C1, que nao fez uso de
indices. Este cenario apresentou tempo de duraco similar aos dos cenarios C3, C5 e C7 que
utilizaram indices e possuiam carga de trabalho 5 vezes superior ao Cenario 1. Por sinal, o uso
de indices se torna mais determinante na medida em que a quantidade de registros
armazenados cresce. Segundo os comandos de profile do MongoDB, as consultas executadas
sem o suporte dos indices efetuam uma leitura completa dos registros existentes no sistema.

Além disso, durante todos os experimentos pode-se perceber que o consumo de
memoria também se manteve estavel em torno de 2 GB. Em particular, o festebed aplicado
no Experimento C, que consistia da maior quantidade de dados usada, ocupou apenas 300MB
de armazenamento, possuindo uma média de 4 KB por registro. Em virtude de tratar-se
também de um sistema de registro de dados, o baixo consumo de armazenamento dos
registros torna viavel manipular uma quantidade maior de produtores de dados pertencentes a
uma cidade inteligente. No mais, apesar de consumir toda capacidade de processamento da
maquina de teste, a aplicacdo ndo apresentou problemas de concorréncia durante os
experimentos.

Em relagdo a avaliagdo da flexibilidade, o protétipo foi capaz de lidar com o registro e
a busca de PDs heterogéneos. O SensorML usado para descrever os metadados de um PD,
por ser baseado em XML, ¢ plenamente extensivel. Além disso, o SensorML nao delimita
quais atributos devem ser especificados, podendo ser incorporados ou removidos elementos
descritivos. Em relagdo ao desempenho, ndo houve significativa diferenca entre os tipos
distintos de PDs registrados no sistema, embora possuissem esquemas de dados também
distintos. E importante ressaltar que a escolha de um banco de dados orientado a documentos
e do SensorML ofereceuflexibilidade para registro e consulta de entidades pertencentes ao
contexto de uma cidade inteligente.

5. Trabalhos Relacionados

A avaliagdo de desempenho de sistemas e solucdes de banco de dados tém sido alvo de
varios estudos reportados na literatura. No que diz respeito a avaliagio do MongoDB, ha
trabalhos similares ao nosso, tais como [10, 11, 12]. Entretanto, nenhum dos estudos tem
como foco a avaliacdo do MongoDB usando o SensorML como esquema de dados.

Nyati e colegas [10] realizou uma andlise comparativa de desempenho para a
execugdo de operagdes de inser¢do e consultas no MongoDB e MySQL. O estudo avaliou o
impacto do uso de threads, quantidade de maquinas e uso do sharding. Contudo, o estudo
utilizou um esquema de dados flat, no qual todos os dados estdo em um mesmo nivel,
composto por 18 atributos, ndo sendo considerado o uso de uma estrutura mais complexa e
variavel de dados. Além disso, o artigo ndo especifica quais foram os tipos de consultas
executadas.



O trabalho apresentado por Dede e colegas [11] avaliou o uso do MongoDB com
Hadoop em relagao a critérios de desempenho, escalabilidade e tolerancia a falhas. O objetivo
deles foi identificar o ambiente de software adequado para a analise de dados cientificos que,
assim como dados gerados pelos produtores de dados em IoT, sdo semi-estruturados. Porém,
0 workload usado nos experimentos era composto por arquivos CSV que possuem uma
estrutura flat, diferindo apenas na presenga de valores vazios para alguns campos.

Camiel e colegas [12] investigou o uso do MongoDB e de outros bancos de dados
relacionais € NoSQL no desenvolvimento de Data Warehouses. Foram avaliados os tempos
de respostas no processamento de consultas, o uso de memoria e o uso porcentual de CPU,
considerando as consultas do Star Schema Benchmark. Data Warehouses apesar de
armazenarem grandes volumes de dados e utilizarem um esquema multimensional, possuem
uma estrutura estatica, o que ndo permite o armazenamento de registros estruturados de forma
heterogénea.

6. Conclusao

Este artigo apresentou uma analise de desempenho de um protétipo de catdlogo de produtores
de dados voltado para o contexto de Internet das Coisas. O prototipo foi desenvolvido usando
0 banco de dados NoSQL MongoDB para o armazenamento dos dados, ¢ o SensorML como
esquema de dados para representacdo dos dispositivos e fontes de dados. A avaliacdo foi
realizada por meio de simulac@o e execucdo de trés experimentos distintos. Para viabilizar a
avaliacdo, foi desenvolvido um prototipo em Java, auxiliado pelo framework Apache JCS e
pela sistema de banco de dados MongoDB.

As simulagdes confirmaram que o uso das tecnologias supracitadas ¢ viavel em dois
casos: (1) quando ndo ha uso de cache e a carga de trabalho envolve, de forma majoritaria,
requisi¢oes de insercdo, atualizacdo e remogao, € (2) quando ha uso de cache e a carga de
trabalho envolve, de forma majoritaria, requisicdes de consultas. Para estes casos, o0s
resultados coletados corroboram as suposicdes quanto a robustez e a flexibilidade das
solucdes no suporte a produtores e consumidores de dados heterogéneos.

E importante ressaltar que o tempo de duragio também depende da maquina utilizada.
Os resultados apresentados neste artigo foram coletados através da execugdo do sistema em
uma maquina doméstica. Certamente, em um servidor ou em um cluster, a capacidade de
atendimento a consultas pode ser melhorada.

Dentre os trabalhos futuros, pretende-se avaliar outras solu¢des de banco de dados
NoSQL que ndo sejam orientadas a documentos. Outro desafio ¢ avaliar uma extensdo do
SensorML que incorpore semantica e metadados relativos a contexto.
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