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RESUMO

UM ESTUDO SOBRE BANCOS DE DADOS SERIES TEMPORAIS

AUTOR: Marcelo Costa de Lima
ORIENTADOR: Prof. Dr. Daniel Lichtnow

Com o aumento da popularidade de plataformas [oT (Internet of Things), houve também um
aumento na utilizacdo de sensores, consequentemente aumentando também a quantidade de
dados produzidos por estes sensores, por possuir uma grande quantidade de dados gerados a
cada quantia determinada de tempo (a cada segundo, por exemplo), bancos de dados relacionais
talvez ndo sejam a melhor escolha para armazenar estes dados de série temporais, sendo ne-
cessdrio a recorrer a solugdes NoSQL. Mesmo recorrendo a estas solugdes de bancos de dados
NoSQL, se viu necessdrio a criacdo de bancos de dados especificos para armazenamento des-
tes dados de séries temporais. Neste trabalho, € apresentado um estudo sobre bancos de dados
séries temporais. Explicando os conceitos basicos de séries temporais, as principais caracteris-
ticas e desafios dos bancos de dados séries temporais, e as principais aplicacdes e beneficios
desse tipo de sistema, utilizando alguns dos bancos de dados séries temporais mais populares e
utilizados na atualidade, como InfluxDB e TimeScaleDB. Por fim, € proposto algumas direcdes
para pesquisas futuras nessa drea, que ainda apresenta muitas oportunidades e desafios para o
desenvolvimento de soluc¢des inovadoras e eficientes.

Palavras-chave: NoSQL. Banco de Dados Relacional. Bancos de Dados Séries Temporais.
InfluxDB. TimeScaleDB.



ABSTRACT

A STUDY ON TIME SERIES DATABASES

AUTHOR: Marcelo Costa de Lima
ADVISOR: Prof. Dr. Daniel Lichtnow

With the increasing popularity of IoT (Internet of Things) platforms, there has also been an
increase in the utilization of sensors, consequently leading to a higher volume of data produced
by these sensors. Due to the large amount of data generated within specific time intervals (e.g.,
each second), relational databases may not be the best choice for storing this time series data,
necessitating the adoption of NoSQL solutions. Even with these NoSQL database solutions, it
has become necessary to create specific databases for storing this time series data. This work
presents a study on time series databases. It explains the basic concepts of time series, the main
characteristics and challenges of time series databases, and the primary applications and bene-
fits of this type of system. It also explores some of the most popular and widely used time series
databases today, such as InfluxDB and TimeScaleDB. Finally, the work proposes directions for
future research in this area, which still presents many opportunities and challenges for the de-
velopment of innovative and efficient solutions.

Keywords: NoSQL. Relational Database. Time Series Databases. InfluxDB. TimeScaleDB.
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1 INTRODUCAO

Historicamente, os dados de série temporal (time-series data) sao associados principal-
mente a aplicacdes em financas, como bancos por exemplo. Com o aumento da popularidade de
plataformas de Internet das Coisas (IoT Internet of Things), a importancia do uso dos dados de
séries temporais também cresceu, se popularizando em diversas dreas, como mercados financei-
ros, previsdo e monitoramento do tempo, monitoramento de sensores, € outros. (KULKARNTI;
BOOZ; TOTH, 2022)

Esse novo grande volume de dados temporais, principalmente em aplicagdes que neces-
sitam de alto desempenho, foi crucial para o surgimento de bancos de dados de séries temporais
(TSDB Time-Series Database), uma vez que este tipo de banco de dados se tornou um padrado
para armazenamento de dados temporais, por ser otimizado e desenvolvido com esta finalidade.
(KULKARNI; BOOZ; TOTH, 2022)

Mas isto ndo € uma regra, uma vez que bancos de dados relacionais podem ser usados
para armazenamento de dados temporais, na realidade, existem aplicagdes que utilizam ambos
os tipos de banco de dados em conjunto para armazenamento de informacdes. Alguns bancos
relacionais possuem inclusive extensdes para melhor tratar e utilizar dados de série temporal,
como € o caso do TimeScaleDB, sendo este uma extensdo do PostgreSQL para dados de séries
temporais, trazendo ao banco novas capacidade de anélise e armazenamento de dados de série
temporais.

Cada um desses tipos de bancos de dados, relacionais e TSDB, possuem caracteristicas
que melhor se encaixam para tratar diferentes tipos de problemas que possam ocorrer na per-
sisténcia de dados, sendo necessario um estudo prévio para ver qual melhor se encaixa para o
contexto da aplicagdo.

Os TSDB, podem ser bem flexiveis quanto a implementa¢do, podendo ser tanto banco
de dados relacionais ou podem ser bancos de dados NoSQL (Not Only SQL, ou em portugués,
"Nao apenas SQL"). NoSQL sdo sistemas de gerenciamento de banco de dados que ndo utili-
zam o modelo relacional, permitindo maior flexibilidade e escalabilidade. Eles sdo tteis para
armazenar grandes quantidades de dados ndo estruturados, como imagens e informagdes que
ndo ficam associadas entre si, As principais caracteristicas de bancos de dados NoSQL sao:
escalabilidade horizontal: onde € disponibilizado um nimero de maquinas para realizar o ar-
mazenamento e processamento dos dados. Esquemas flexiveis: pode ou nao possuir esquemas
pré-definidos sobre sua estrutura de dados. (CRUZ, 2015)

Neste trabalho, é apresentado um estudo sobre TSDBs, considerando suas definicoes,
caracteristicas e as uso. O trabalho também explora alguns questionamentos acerca do porqué

utilizar um TSDB e nao um banco relacional para persisténcia de dados de série temporal.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho € investigar as principais motivac¢oes para o uso de Time Series
Databases (Banco de dados de série temporal), em quais situagdes eles sdo considerados me-
lhores e adequados para a aplicacao e como eles s@o utilizados para aprimorar o funcionamento

das aplicacdes e busca de dados, fazendo ainda comparacdes com o modelo relacional.

1.1.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos para o desenvolvimento deste trabalho, podem ser listados

0s seguintes:

» Apresentar os principais conceitos relacionados a banco de dados de série temporal;
» Expor as principais vantagens para a utiliza¢do destes bancos;

* Testar alguns dos principais bancos de dados de série temporal, comparando com bancos

de dados relacionais com e sem extensoOes;



2 REFERENCIAL TEORICO

Como o estudo sobre bancos de dados representa uma drea bastante abrangente, este
capitulo apresenta os conceitos bdsicos sobre esse assunto. O presente capitulo aborda tépicos
relacionados com os bancos de dados relacionais, suas caracteristicas € como as novas deman-
das de dados impulsionaram o surgimento de tecnologias alternativas para o gerenciamento de
dados: os sistemas NoSQL.

2.1 SISTEMA DE GERENCIAMENTO DE BANCO DE DADOS

Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBD) sdo programas de software
que permitem armazenar, gerenciar e recuperar grandes volumes de dados de forma eficiente.
Eles fornecem uma interface para os usudrios interagirem com o banco de dados, executando
consultas, insercoes, atualizacdes e exclusdoes de dados. Os SGBDs desempenham um papel
fundamental em vérias aplicacdes, desde sistemas de gerenciamento de estoque até redes so-
ciais e sistemas bancdrios. Existem diferentes tipos de SGBDs, como SGBDs relacionais e
SGBDs ndo relacionais. Os SGBDs relacionais, baseados no modelo relacional, sdo os mais
tradicionais e amplamente utilizados, exemplos populares incluem o Oracle, MySQL e Post-
greSQL (ELMASRI; NAVATHE, 2010). J4 os SGBDs nio relacionais (NoSQL) sdo projetados
para lidar com tipos de dados nao estruturados ou semiestruturados, 0os mais populares incluem
MongoDB, Cassandra e Redis.

2.1.1 Banco de dados Relacionais

Na década de 70, foi proposta a tecnologia relacional de banco de dados, os quais se
mantiveram como solu¢do comercial para armazenamento e gerenciamento de dados conven-
cionais, dados que possuem uma estrutura fixa, bem definida e com tipos de dados simples,
como por exemplo dados gerados e manipulados por sistemas de controle de estoque e folha de
pagamento. (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011)

Nesse modelo, os dados sdo armazenados em estruturas tabulares compostas por linhas
e colunas. As tabelas representam entidades e os relacionamentos entre elas sdo estabelecidos
por meio de chaves primdrias e chaves estrangeiras. Quando um banco de dados relacional é
utilizado, a estrutura dos dados € definida por meio de um esquema, que especifica as tabelas,
os atributos, os tipos de dados e as restricdes aplicdveis. Essa defini¢cdo € armazenada no cata-
logo do banco de dados, que contém informacdes sobre a estrutura do esquema. (ELMASRI;
NAVATHE, 2010)
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Para acessar e manipular os dados, os usudrios utilizam a linguagem SQL (Structured
Query Language). O SQL permite executar operagdes como insercao, atualizacdo, exclusdo
e consulta de dados. As consultas SQL permitem extrair informagdes especificas dos dados
armazenados nas tabelas do banco de dados. (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN,
2019)

2.1.1.1 Transa¢des ACID

Os bancos de dados relacionais, normalmente trabalham com o tipo de transacao ACID,
de acordo com Ramakrishnan e Gehrke (2000) o acronimo ACID referencia as quatro proprieda-
des da transac¢do, sendo elas: Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade, conforme

detalhado a seguir:

» Atomicidade: as operacdes de uma transacio devem ser executadas corretamente, ou seja,
caso houver falha em ao menos uma operacao da transagdo, a transacdo inteira deve ser

cancelada.

* Consisténcia: garante que uma transagdo leve o banco de dados de um estado vélido para
outro estado vélido. Isso significa que se uma transacio violar a consisténcia dos dados,

todas as alteracdes realizadas por ela serdo desfeitas.

* Isolamento: cada transacdo deve ser executada como se fosse a tinica transagao em execu-
¢do no sistema. Isso garante que a execugdo simultanea de vérias transagdes nao interfira

no resultado final ou na consisténcia dos dados.

* Durabilidade: garante que, uma vez que uma transa¢do tenha sido confirmada ou finali-
zada, suas alteracOes sejam permanentes e persistam mesmo em caso de falha do sistema.
Isso € alcancado por meio da gravacdo das alteracdes em um meio de armazenamento

persistente, como disco, para garantir que as alteracdes ndo sejam perdidas.

As transacdes ACID, em resumo, buscam preserver a integridade e consisténcia dos

dados e suas relagdes em um banco de dados, atrdves de um conjunto de operacgdes internas.

2.1.2 Banco de Dados NoSQL

Com o passar do tempo, com o surgimento de dados cada vez mais complexos e que
necessitam de uma maior manipulacao, foram criadas as primeiras propostas de bancos de dados
NoSQL (NotOnly SQL ou, em portugués, Nao apenas SQL) para aprimorar o desempenho e a
manipulagdo dados ndo estruturados ou semi-estruturados provenientes do surgimento de dados
complexos (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011).
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Os sistemas NoSQL possibilitam a criagdo de estruturas de dados mais dinamicas e fle-
xiveis, comparado ao modelo relacional. Por este motivo eles ganharam grande espaco sendo
utilizados por empresas que possuem uma quantidade maior de dados complexos, como Fa-
cebook e Google, atendo as demandas de escabilidade, tratamento de dados e disponibilidade
destas empresas (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011).

Os bancos de dados NoSQL geralmente oferecem uma abordagem de esquema flexivel,
permitindo que os dados sejam armazenados sem a necessidade de um esquema rigido predefi-
nido. Isso proporciona maior agilidade no desenvolvimento de aplicativos, pois permite que a
estrutura dos dados seja alterada de forma mais facil e rapida (SADALAGE; FOWLER, 2012).

Os sistemas de bancos de dados NoSQL, sdo projetados para serem altamente disponi-
veis e tolerantes a falhas. Eles geralmente adotam técnicas como replicacdo de dados, partici-
onamento e balanceamento de carga para garantir que os dados estejam disponiveis mesmo em
caso de falhas de hardware ou rede.

Uma das principais caracteristicas dos bancos de dados NoSQL € que eles ndo seguem o
modelo relacional classico baseado em tabelas. Em vez disso, eles adotam diversos modelos de
dados, como chave-valor, documentos, colunas largas e grafos. Cada modelo tem suas préprias
vantagens e ¢ adequado para diferentes tipos de aplicacdes (SADALAGE; FOWLER, 2012).

Outra caracteristica importante € a escalabilidade horizontal, que permite que o banco
de dados seja distribuido em vérios servidores ou nds, permitindo um processamento paralelo
e um aumento da capacidade de armazenamento e desempenho. Isso € especialmente ttil em
ambientes com grandes volumes de dados e altas demandas de leitura e gravagdo, como por
exemplo aplicacdes de redes sociais (LOSCIO; OLIVEIRA; PONTES, 2011).

2.1.2.1 Teorema CAP

O Teorema CAP € um teorema criado pelo Dr. Eric Brewer (e por isso também cha-
mado de Teorema de Brewer), e ¢ empregado para descrever o comportamento de um sistema
de bancos de dados distribuidos. Basicamente, respalda a tese de que ndo se pode obter os trés
requerimentos basicos simultaneamente (SADALAGE; FOWLER, 2012). Esses trés requeri-

mentos sao:

* Consisténcia (Consistency): significa que todos os clientes veem os mesmos dados ao
mesmo tempo, independentemente do n6é em que se conectam. Para garantir isso, sempre
que os dados sdo gravados em um no, eles devem ser instantaneamente encaminhados
ou replicados para todos os outros nds do sistema antes que a gravacao seja considerada
“bem-sucedida”.

* Disponibilidade (Availability): significa que qualquer cliente que fizer uma solicitacdo de

dados obtera uma resposta, mesmo que um ou mais nds estejam desativados ou com fa-
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lhas. Em outras palavras, todos os n6s em funcionamento no sistema distribuido retornam

uma resposta vdlida para qualquer solicitagdo, sem excecao.

* Tolerancia a particionamento (Partition Tolerance): ‘“Parti¢dao” é uma quebra de comuni-
cacoes dentro de um sistema distribuido, uma conexao perdida ou temporariamente lenta
entre dois nds. “Tolerdncia a particionamento” significa que o cluster deve continuar a

funcionar mesmo se ocorrer uma ou mais falhas de comunicacao entre os nds no sistema.

Em outras palavras, é quase impossivel para um banco de dados NoSQL ser comple-
tamente consistente, sempre disponivel e tolerante a particoes ao mesmo tempo. Os bancos
de dados NoSQL geralmente optam por enfatizar duas das propriedades enquanto abrem mao
parcialmente da terceira, dependendo das necessidades do aplicativo e do cendrio de uso. Al-
guns sistemas NoSQL focam na disponibilidade e tolerancia a parti¢cdes, oferecendo eventual
consisténcia. Outros priorizam a consisténcia e a tolerancia a parti¢cdes, aceitando uma possivel

indisponibilidade tempordria.

2.1.3 Tipos de Bancos de Dados NoSQL

Os sistemas NoSQL podem ser classificados, de acordo com o modelo de dados, em:
Chave-valor, Documentos, Grafos e Colunas. Cada um desses tipos serd detalhado a seguir,

juntamente com um exemplo de uma tecnologia mais relevante no mercado.

2.1.3.1 Modelo em Chave-Valor

O modelo Chave-valor € o que possui a representagdo mais simples dentre os sistemas
de bancos de dados NoSQL. Em resumo a representagdo desse tipo de banco de dados é com-
posta por um conjunto de chaves que sdo associadas a um tnico valor.(LOSCIO; OLIVEIRA;
PONTES, 2011)

Como citado, cada valor é associado a uma chave tnica, permitindo a recuperacao efi-
ciente dos dados por meio da chave correspondente. Esses bancos de dados sdo simples e
eficientes em termos de desempenho, sendo adequados para casos de uso que requerem ope-
racOes rapidas de leitura e gravacdo. O funcionamento de um banco de dados chave-valor é
relativamente direto, os dados sdo organizados em uma estrutura de armazenamento, geral-
mente otimizada para acesso rapido por meio das chaves. Quando um dado € inserido no banco
de dados, ele é associado a uma chave tnica. Posteriormente, quando ocorre uma operagao de
recuperagdo, o banco de dados localiza rapidamente o valor correspondente a chave fornecida
(SADALAGE; FOWLER, 2012).
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Nesse modelo, os dados sdo mantidos em uma Unica estrutura de dados, facilitando
assim escalabilidade horizontal. A tabela 1 exemplifica como s@o organizados os dados em um

sistema Chave-Valor

chave | valor
name | Peter
age 32

Tabela 1 — Exemplo de como sdo organizados dados em um sistema Chave-valor

Riak KV!, Ehcache?, Hazelcast® e Redis?, sdo exemplos de sistemas NoSql que utilizam
o modelo de chave-valor. Na data de hoje, de acordo com os dados do site DB—Engines5 , 0 Redis

ocupa o primeiro lugar no ranking de tecnologias de chave-valor mais utilizadas no momento.

2.1.3.2 Modelo em Documentos

Um banco de dados de documentos € uma estrutura de armazenamento de dados que
se assemelha ao armazenamento de chave/valor, mas em que os valores armazenados sdo do-
cumentos. Um documento € uma colecdo de campos e valores nomeados, cada um dos quais
pode ser um item escalar simples ou elementos compostos, como listas e documentos filhos.
Os dados nos campos de um documento podem ser codificados de vérias maneiras, incluindo
XML, YAML, JSON, BSON ou até mesmo armazenados como texto simples. Nota-se que o
termo "documento"neste contexto, ndo implica uma estrutura de texto livre, mas sim o nome
dado a uma colecao de itens de dados relacionados que constituem uma entidade (SHARP et
al., 2013).

Nesse modelo, os documentos contém informagdes relacionadas, semelhante a um ob-
jeto em linguagens de programacdo ou entidade. Cada documento € armazenado em uma co-
lecdo e pode ter uma estrutura diferente dos outros documentos da mesma cole¢do. Isso pro-
porciona flexibilidade na adi¢do, remog¢ao e modificacdo de campos nos documentos, sem a
necessidade de alterar a estrutura da colecdo inteira (SHARP et al., 2013). Com essa liberdade
de criar documentos diferentes entre si, € facilitado o armazenamento de dados heterogéneos,
como multiplas variacdes de caracteristicas em produtos de e-commerce.

Couchbase®, Firebase Realtime Database’ e MongoDBS® sdo exemplos de sistemas NoSql

Uhttps://riak.com/products/riak-kv/index.html

Zhttps://www.ehcache.org/

3https://hazelcast.com/

“https://redis.io/

SDB-Engines é um site que coleta e apresenta informagdes sobre sistemas de gerenciamento de banco de dados e
também monta um ranking com base nestes dados. -https://db-engines.com/en/ranking/key-value+store . Acessado
em 28 de maio de 2023

Shttps://www.couchbase.com/

Thttps:/firebase.google.com/docs/database ?hl=pt-br

8https://www.mongodb.com/
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que utilizam o modelo de documentos. De acordo com o j4 citado anteriormente DB-Engines, o
MongoDB ocupa o primeiro lugar atualmente no ranking de tecnologias que utilizam o modelo

de documentos.

2.1.3.3 Modelo em Grafos

Este modelo, representa os dados em forma de grafos. Um banco de dados de modelo
de grafos armazena dois tipos de informagdes: nés onde representam entidades, como pessoas,
objetos, lugares, eventos, etc., e as arestas, que representam as conexdes ou relacionamentos
entre essas entidades. Tanto os nds quanto as arestas podem ter propriedades que fornecem
informacdes sobre aquele nd ou aresta (como colunas em uma tabela). Além disso, as arestas
podem ter uma dire¢do que indica a natureza do relacionamento. O objetivo de um banco de
dados de modelo de grafos € permitir que um aplicativo execute consultas de forma eficiente,
percorrendo a rede de nds e arestas, e analise os relacionamentos entre as entidades (SHARP et
al., 2013).

Os bancos de dados de modelo em grafo oferecem vantagens especificas em relacio
aos outros modelos, especialmente ao lidar com relacionamentos complexos e consultas de
navegacdo. Esses bancos de dados s@o muito eficazes para consultas envolvendo descoberta de
padrdes e relacionamentos, como recomendacdes personalizadas, andlise de redes sociais, rotas
de navegacao, deteccao, trapaga, etc.

JanusGraph®, Memgraph'®, AllegroGraph!'! e Neo4j!? sio exemplos de sistemas que
utilizam o modelo em grafo. De acordo com o ranking do DB-Engines, o Neo4j é o sistema

mais utilizado atualmente.

2.1.3.4 Modelo em Colunas

Este modelo, que também € conhecido como modelo colunar, € um modelo que € es-
truturado em linhas e colunas, se assemelhando ao modelo relacional. Este modelo de banco
de dados usa o conceito de familias de colunas. Em outras palavras, visa agrupar colunas que
armazenam o mesmo campo de dados (SHARP et al., 2013).

Em um banco de dados de modelo de colunas, cada coluna é armazenada como uma es-
trutura separada em disco, contendo os valores de todas as linhas correspondentes para aquela
coluna. Isso permite que o banco de dados recupere apenas as colunas necessarias para uma

consulta, em vez de recuperar linhas inteiras, tornando as operagdes de leitura mais eficien-

“https://janusgraph.org/
1%https://memgraph.com/
https://allegrograph.com/
Zhttps://meodj.com/
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tes. Essa estrutura é especialmente util em situagdes onde hd uma necessidade frequente de
consultas analiticas (SILVA et al., 2021).
Como exemplos de bancos de dados desse tipo, pode-se citar o HBase, Accumulo'? e o

Cassandra'#. O Cassandra é o lider do ranking dos mais utilizados no site DB-Engines.

2.1.3.5 Série Temporal

Os bancos de dados de série temporal (do inglés Time-Series Database) podem ser im-
plementados usando NoSQL e sistemas de gerenciamento de banco de dados relacional, depen-
dendo dos requisitos especificos e casos de uso. Diferente de outros modelos, este ndo possui
uma estrutura fixa, podendo variar desde modelo colunar até o modelo de chave-valor dentro
do mesmo sistema (DUNNING et al., 2014).

Muitos bancos de dados NoSQL sdo adequados para lidar com dados de séries tempo-
rais devido ao seu esquema flexivel e capacidade de lidar com grandes volumes de gravacoes.
Bancos de dados NoSQL, como Apache Cassandra e InfluxDB'?, sdo comumente usados para
armazenamento de dados de séries temporais, este tltimo liderando o ranking'® de mais uti-
lizado atualmente. Bancos de dados de séries temporais serdo melhor detalhado no caitulo a

seguir.

Bhttps://accumulo.apache.org/

14cassandra.apache.org

Bhttps://www.influxdata.com/
I6https://db-engines.com/en/ranking/time+series+dbms



3 TIME SERIES DATABASE

Dados de série temporal ou em inglés Time-series Data, referem-se a uma colecdo de
observacdes ou medidas feitas em intervalos de tempo sequenciais. Esses dados sdao coletados
ao longo do tempo, geralmente em intervalos regulares, e podem abranger uma ampla variedade
de fendmenos, como temperatura, preco de a¢des, dados climdticos, vendas mensais, entre
outros (MORETTIN; CASTRO, 2008).

Dados coletados como uma série temporal sdo mais uteis do que uma Unica medicao
quando se trata do tempo absoluto em que algo ocorreu, da ordem em que eventos especificos
aconteceram ou da determinacdo de taxas de mudanca. A base de uma série temporal é a
medicao repetida de parametros ao longo do tempo, juntamente com os momentos em que
as medicoes foram feitas. Conjuntos de dados de séries temporais sdo tipicamente usados em
situacdes em que as medi¢des, uma vez feitas, ndo sdo revisadas ou atualizadas, mas sim, onde a
quantidade de medi¢des se acumula, com novos dados adicionados para cada pardmetro medido
a cada determinado intervalo de tempo. Embora algumas abordagens para a melhor forma de
armazenar, acessar e analisar esse tipo de dados sejam relativamente novas, a ideia de dados de
séries temporais € na verdade bastante antiga (DUNNING et al., 2014).

Um Time Series Database (Banco de Dados de Séries Temporais) € um tipo de banco
de dados projetado especificamente para armazenar, gerenciar e analisar dados organizados em
sequéncia temporal. Ele € otimizado para lidar com grandes volumes de dados sequenciais,
capturados em intervalos regulares ao longo do tempo.

Em resumo, enquanto o banco de dados relacional € melhor para manipular dados basea-
dos em relacdes entre entidades, o banco de dados do tipo time-series é mais adequado para lidar
com dados que mudam ao longo do tempo, por exemplo dados de sensores, logs de servidores,

etc.

3.1 CARACTERISTICAS E USOS

De acordo com Dunning et al. (2014), algumas das caracteristicas de um Zime Series

Database sio:

* Armazenamento eficiente. Esses bancos de dados sdo projetados para armazenar e acessar
eficientemente grandes volumes de dados sequenciais. Eles utilizam estruturas de indice

e compactacdo especializada para otimizar o armazenamento e a recuperagao dos dados.

* Indexacdo temporal. A indexagdo temporal € uma caracteristica fundamental de um
banco de dados de séries temporais. Ela permite que os dados sejam organizados e con-

sultados com base em carimbos de data e hora, facilitando a andlise e a recuperacio de
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dados especificos.

* Suporte a consultas baseadas no tempo. Esses bancos de dados oferecem recursos para
consultas e anélises baseadas em intervalos de tempo especificos. Isso permite a execucao
de consultas como "recuperar os dados dos ultimos 30 dias"ou "calcular a média hordria

dos ultimos seis meses".

* Processamento de dados em tempo real. Muitos bancos de dados de séries temporais sdo
capazes de processar dados em tempo real, permitindo a ingestdo e andlise continua de
fluxos de dados em tempo real. Isso € util em aplicacdes que exigem monitoramento em

tempo real e tomada de decisdes baseada em dados recentes.

Os bancos de dados de séries temporais t€m uma ampla variedade de usos em diferentes
setores, como finangas, energia, satde, IoT (Internet das Coisas) e monitoramento de infraes-

trutura.

3.2 EXEMPLOS DE BANCOS DE DADOS DE SERIE TEMPORAIS

Existem varias op¢des de Bancos de Dados de Série Temporais disponiveis no. Alguns

dos exemplos mais populares sao:

+ InfluxDB': O InfluxDB é um banco de dados de séries temporais de cédigo aberto, al-
tamente escaldvel e otimizado para lidar com dados de séries temporais em tempo real.
Ele fornece recursos avangados de consulta, armazenamento e agregacio de dados, além
de suporte a integracdes com ferramentas populares de visualizag@o e andlise. Com base
nos dados do DBEngines, o InfluxDB atualmente ocupa a primeira colocacdo no ranking

dos mais utilizados.

* TimescaleDB?: O TimescaleDB é uma extensdo do PostgreSQL que oferece recursos
de armazenamento e consulta otimizados para dados de séries temporais. Ele combina
a confiabilidade e a flexibilidade do PostgreSQL com a escalabilidade e o desempenho

necessarios para processar grandes volumes de dados em tempo real.

 Prometheus’: O Prometheus é um sistema de monitoramento e alerta de cddigo aberto,
que também funciona como um banco de dados de séries temporais. Ele é amplamente
utilizado para coletar métricas de sistemas distribuidos e aplicativos em tempo real, per-
mitindo o monitoramento continuo e a geracdo de alertas com base em condi¢des pré-
definidas.

Thttps://www.influxdata.com/
Zhttps://www.timescale.com/
3https://prometheus.io/
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« OpenTSDB*: O OpenTSDB é um banco de dados de séries temporais distribuido, cons-
truido sobre o Hadoop® e o HBase®, ambos da Apache. Ele é projetado para lidar com
grandes volumes de dados de séries temporais e oferece recursos avangados de armaze-
namento, agregacio e consulta. E frequentemente utilizado em ambientes de Big Data

para andlise de dados em tempo real.

Esses sdo apenas alguns exemplos de bancos de dados de séries temporais disponiveis.
Cada um possui suas proprias caracteristicas, vantagens e casos de uso especificos. A escolha
do TSDB adequado dependerd das necessidades da aplicacdo, dos requisitos de escalabilidade,
desempenho e recursos desejados. Serdo melhores abordados e detalhados nas préximas subse-

¢oes, os bancos InfluxDB e o TimescaleDB.

3.2.1 InfluxDB

O InfluxDB € um banco de dados de séries temporais de alto desempenho, projetado
especificamente para lidar com dados de séries temporais. Ele foi criado para atender as neces-
sidades de aplicacdes que lidam com grandes volumes de dados de séries temporais (INFLUX-
DATA, 2023).

O InfluxDB € uma op¢do para armazenar e consultar dados de séries temporais, pois
oferece velocidade de gravacdo e consulta, escalabilidade horizontal, suporte a consulta em
SQL, integracdo com diversas ferramentas e bibliotecas, além de recursos avangados de geren-
ciamento de dados (INFLUXDATA, 2023).

O InfluxDB possui uma arquitetura cliente-servidor e suporta diversas linguagens de
programagao, como Python7, Java®, Go?, entre outras, por meio de bibliotecas. Além disso, é
possivel integra-lo com outras ferramentas populares, como Grafana'® e Telegraf!!, para visu-
alizacao e coleta de dados (INFLUXDATA, 2023).

3.2.1.1 Organizacdo do InfluxDB

Os dados no InfluxDB sao organizados em bancos de dados e as informagdes sdo arma-

zenadas em campos e tags. Os campos sdo as informagdes numéricas que mudam ao longo do

“http://opentsdb.net/

>https://hadoop.apache.org/

Shttps://hbase.apache.org/

https://www.python.org/

8https://www.java.com/pt-BR/

https://go.dev/

1Ohttps://grafana.com/
https://www.influxdata.com/time-series-platform/telegraf/
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tempo, como valores de sensores, enquanto os tags sao informagdes que ajudam a identificar e
categorizar os campos, como o nome do sensor, localizag¢do ou tipo de dispositivo.

O InfluxDB oferece suporte a uma linguagem de consulta chamada InfluxQL, que per-
mite que os usudrios pesquisem e agreguem dados de séries temporais de maneira eficiente e
rapida. A linguagem suporta fungdes como GROUP BY e WHERE para filtrar e agrupar dados,
e JOIN para combinar dados de multiplas medi¢des (semelhante aos bancos SQL tradicionais).
Também possui recursos avangados de gerenciamento de dados, como politicas de retencao de
dados, que permitem que os usudrios definam quanto tempo os dados devem ser mantidos e
como eles devem ser descartados, por exemplo, manter dados mais atuais e descartar dados
antigos INFLUXDATA, 2023).

3.2.1.2 Estrutura do InfluxDB

De acordo com a Documentagdo do InfluxDB, a estrutura do InfluxDB € baseada em
quatro conceitos principais: measurements, tags, fields e timestamps. Vamos entender cada um

deles:

* Fields, representam colunas que sao nomeadas e armazenam dados importantes para a
representacio da série, funciona no modelo chave-valor. E composto por dois "campos",
a Field Key que € uma string e representa o nome da coluna, e o Field Value que cor-
responde ao valor armazenado. Nao se pode ter um registro sem pelo menos um Field,
trata-se de uma informacdo bdsica. No field € possivel gravar dados de todos os tipos,
mas o importante € que ele seja um dado que vocé exibiria num gréfico. Vale ressaltar
que os fields ndo sdo indexados, portanto a busca por um field no banco, implica na leitura

de todos os valores, resultando em uma consulta mais lenta.

» Tags, sdo pares de chave-valor que sdo usados para indexar e filtrar os pontos de dados.
Eles sdo armazenados como metadados e ndo ocupam muito espaco, por ser indexado,
ele serd o alvo das suas consultas no banco, em outras palavras, ele que serd usado no

"WHERE"na hora de realizar a sua consulta.

* Timestamps, sdo os valores que indicam o momento em que o ponto de dados foi gerado
ou registrado. Eles sdo armazenados como valores numéricos em nanossegundos desde
a época Unix (1 de janeiro de 1970). Por exemplo, pode-se ter um timestamp como
1639747200000000000 que corresponde a 17 de dezembro de 2021 as 12:00:00 UTC.

* Measurements, sdo equivalentes a tabelas em bancos de dados relacionais. Measurement
¢ um agrupador de Tags e Fields, o nome do Measurement representa o valor dos valores

que sdo armazenados nele, tal qual uma tabela.
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Figura 1 — Exemplo da estrutura de uma Measurement.

Name :

time celcius cidade estado fahrenheit
1687637377043902976. 0000000000 27.0000000000|SantaMaria RS 80.6000000000
1687637U36738262784 . 0000000000 26.0000000000 | PortoAlegre RS 78.8000000000
1687637U732967994U88. 0000000000 20.0000000000 |RioGrande RS 68.0000000000

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 1 mostra a estrutura de uma measurement que guarda os registros de tempe-
ratura em graus celcius e fahrenheits das cidades do estado do Rio Grande do Sul. Analisando
a estrutura, pode-se entender que "temperatura"se refere ao nome da measurement, "celcius"e
"fahrenheit"sdo os field keys, ja os campos "cidade"e "estado"sdo as tag keys. Os valores abaixo
de time sdo os timestamps. Os valores diretamente abaixo dos fields keys, sdo os fields values e

consequentemente os valores abaixo das fags keys, sdo as tags values.

3.2.2 TimeScaleDB

O TimeScaleDB € um banco de dados de cédigo aberto projetado para tornar o SQL
escaldvel para dados de séries temporais. Ele é construido a partir do PostgreSQL e empacotado
como uma extensdo do PostgreSQL, fornecendo particionamento automdtico no tempo € no

espaco (chave de particionamento), bem como suporte completo ao SQL (TIMESCALE, 2023).

3.2.2.1 Organizagdo do TimeScaleDB

O TimeScaleDB utiliza do conceito de hipertabelas, que sdo tabelas virtuais que agru-
pam vdrias tabelas individuais que contém os dados reais. Essas tabelas individuais sdo chama-
das de chunks e sao criadas por particionar os dados da hipertabela em uma ou duas dimensoes:
por um intervalo de tempo e por uma (opcional) "chave de particionamento"como id do dispo-
sitivo, localizacdo, id do usudrio, etc (TIMESCALE, 2023).

As hipertabelas permitem que os usudrios interajam com o TimeScale DB como se fosse
um banco de dados PostgreSQL padrdo, usando os mesmos comandos SQL para criar, alterar,
inserir, selecionar e consultar dados. Além disso, o TimeScale DB oferece fungdes nativas
de SQL chamadas hiperfun¢des, que facilitam e aceleram o processamento de dados de séries
temporais (TIMESCALE, 2023).

O TimeScaleDB € uma solu¢do para armazenar e analisar dados de séries temporais.
Podendo escrever milhdes de pontos de dados por segundo por nd, escalar horizontalmente para

petabytes, comprimir os dados usando algoritmos avancados e desacoplar o armazenamento



27

da computagdo. Ele também pode ser usado na nuvem, com o Timescale Cloud, um servigco

gerenciado que oferece backups automaticos e atualizacdes (TIMESCALE, 2023).

3.2.2.2 Estrutura do TimeScaleDB

De acordo com a Documentagdo do TimeScaleDB, a estrutura do TimeScaleDB € base-

ada em alguns componentes principais: hipertabela, particionamento, chunks, indices, func¢des

de agregacdo. Onde:

Hipertabela, como ja citado anteriormente, o TimeScaleDB introduz o conceito de "hi-
pertabela", que € uma tabela especial no PostgreSQL projetada para armazenar dados de
séries temporais. Uma hipertabela € criada por meio de uma instru¢do SQL simples e é
composta por uma tabela base e uma tabela de metadados. A tabela base contém os dados
reais de séries temporais, enquanto a tabela de metadados controla o particionamento e o
dimensionamento dos dados. Cada hipertabela ¢ composta de tabelas filhas chamadas de
chunks (traduzido literalmente por "blocos"). Cada bloco recebe um intervalo de tempo e

contém apenas dados desse intervalo.

Particionamento, ¢ um aspecto fundamental da estrutura do TimeScaleDB. Ele divide au-
tomaticamente os dados de uma hipertabela em parti¢des menores, com base em critérios

de tempo, como intervalo fixo ou tamanho maximo.

Chunks (em portugués pedacgos), a hipertabela é automaticamente dividida em chunks,
onde cada chunk corresponde a um intervalo de tempo especifico em uma regido do es-

paco da partigdo.

Indices, o TimeScaleDB suporta indices que melhoram significativamente o desempenho
das consultas em dados de séries temporais. Esses indices sdo projetados para acelerar as
consultas que envolvem uma combinacgdo de filtros de tempo e outros atributos, permi-
tindo que as consultas sejam executadas de forma eficiente mesmo em grandes volumes
de dados.

Funcgdes de agregacdo, o TimeScaleDB oferece uma variedade de funcdes de agregacao
especializadas para andlise de séries temporais. Isso inclui cdlculos comuns, como mé-
dia, soma, minimo e méaximo, bem como fun¢des mais avangadas, como desvio padrdo
e regressdo linear. Essas funcdes simplificam a andlise de dados de séries temporais,

permitindo que os usudrios extraiam informacdes valiosas de forma rdpida e eficiente.

A Figura 2 mostra os dados de uma tabela normal em uma hipertabela, onde foi setado o

intervalo de tempo do chunk para um dia. Como resultado, as medicdes foram salvas agregadas

pelo dia, ou seja, cada bloco (chunk) armazena dados do mesmo dia. Dados de dias diferentes

sao armazenados em blocos diferentes.



Hypertables

chunk_time_interval = “1 day”

Normal table
time value
2021-01-02 00:00:00 36
2021-01-02 06:00:00 5
2021-01-02 23:00:00 29
2021-01-03 00:00:00 17
2021-01-03 06:00:00 8
2021-01-03 23:00:00 6
2021-01-04 00:00:00 41
2021-01-04 06:00:00 14
2021-01-04 23:00:00 5

Figura 2 — Exemplo de hipertabela.

Hypertable
time value

Chunk ID 1

2021-01-02 00:00:00 36
2021-01-02 06:00:00 5)
2021-01-02 23:00:00 29
Chunk ID 2

2021-01-03 00:00:00 17
2021-01-03 06:00:00 8
2021-01-03 23:00:00 6
Chunk ID 3

2021-01-04 00:00:00 41
2021-01-04 06:00:00 14
2021-01-04 23:00:00 ®

Fonte: https://docs.timescale.com/use-timescale/latest/hypertables/about-hypertables/
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4 USANDO BANCOS DE DADOS DE SERIES TEMPORAIS

Neste capitulo, serd explorado os recursos e as vantagens dos bancos de dados de séries
temporais para armazenar e analisar dados que variam ao longo do tempo. Serdo utilizados dois
exemplos destes bancos: InfluxDB e TimescaleDB. Para cada um deles, serd exemplificado e
mostrado como criar um banco de dados, inserir dados de séries temporais e realizar consultas.

Os dados que serdo utilizados s@o referentes a temperatura e a umidade de diferentes cidades.

4.1 INFLUXDB

4.1.1 Criando base de dados

Em um modelo relacional de banco de dados, é criado uma "database"(base de dados),
onde serdo armazenadas as tabelas e seus dados. No InfluxDB, a nomenclatura € um pouco
diferente onde a comumente chamada "database"é nomeada de "bucket"(balde). Cada bucket
possui uma politica de retencdo, que em outras palavras € um mecanismo que permite con-
trolar o tempo de vida dos dados armazenados nos buckets. Cada bucket tem uma politica de
retencdo associada, que define quanto tempo os dados devem ser mantidos no bucket antes de
serem excluidos automaticamente pelo InfluxDB. A politica de reten¢do pode ser configurada
na criagdo do bucket ou alterada posteriormente. A politica de retengcdo € opcional e, se ndo
for especificada, o bucket terd uma reten¢do infinita, ou seja, os dados nunca serdo apagados
(INFLUXDATA, 2023).

Figura 3 — Exemplo de c6digo de como criar um bucket.

PS C:\Users\Marcelo> influx bucket create exemplos-tcc

ID Name Retention Shard group duration organization ID Schema Type
aducbesdebsena? exemplos-tcc infinite 168hemes 6360801c2758d79b implicit
PS C:\Users\Marcelo>

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 3 mostra um exemplo de c6digo onde € criado um bucket chamado "exemplos-
tcc"através da rag --name". Nota-se que no retorno do comando, a retencio estd como "infinita",

pois no comando de criagdo ndo foi passado uma politica de retencao.

4.1.2 Insercao de dados

A insercdo de dados no InfluxDB possui uma sintaxe semelhante a dos bancos relaci-

onais tradicionais. Como o InfluxDB utiliza fields e tags, eles sdo passados no momento da
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insercdo de dados. Os fields sdo os dados que serdo armazenados e podem ser de diferentes
tipos, como inteiros, floats, strings, booleanos, entre outros. Ja as tags sdo pares chave-valor
que sdo usados para identificar e agrupar pontos relacionados. A sintaxe para inserir um ponto
no InfluxDB ¢ a seguinte:

INSERT <measurement-name>,<tag-key>=<tag-value> <field-key>=<field-value>,

<timestamp>

Figura 4 — Exemplo de c6digo de como inserir registros.

v

INSERT temperatura,cidade=SantaMaria,estado=RS celcius=27,fahrenheit=86.6
INSERT temperatura,cidade=PortoAlegre,estado=RS celcius=26,fahrenheit=78.8
INSERT temperatura,cidade=RioGrande,estado=RS celcius=20,fahrenheit=68

v

v

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 4 mostra a insercdo de trés registros no bucket "exemplos-tcc", onde o nome
da measurement é "temperatura". Nota-se que podem ser inseridos multiplos fields keys e fi-
elds values assim como multiplas tags keys e tags values, bastando apenas separd-los por uma

,"(virgula). Vale salientar que como nao foi passado o valor do timestamp, ele é automatica-

mente inserido com o timestamp da hora da insercao.

4.1.3 Consulta de dados

Para consultar os dados no InfluxDB, é possivel usar duas linguagens: Flux e FluxQL.
Flux € uma linguagem desenvolvida nativa do InfluxDB que oferece mais flexibilidade e fun-
cionalidades do que FluxQL, que ¢ uma linguagem baseada em SQL. Com Flux, € possivel
realizar operagdes como filtrar, agrupar, transformar e agregar os dados de forma mais eficiente
e expressiva. Com FluxQL, € possivel realizar consultas mais simples e familiares para quem

j& conhece SQL, mas com algumas limitacdes e diferengas de sintaxe.

Figura 5 — Exemplo de uma consulta em Flux.

from{bucket: "exemplos-tcc™)
|> range({start: -6h, stop:now())
|> filter(fn: (r) =»
r._measurement == "temperatura" and
r._field == "celcius™

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 5 mostra um exemplo de consulta em Flux, que retorna as medi¢des das tempe-
ratura em celcius em um intervalo de tempo das tltimas 6 horas até 0 momento atual, juntamente
com a cidade e estado e o timestamp (retorno da consulta observado na Figura 6).

O cddigo da Figura 5 pode-se ser explicado da seguinte maneira:
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Figura 6 — Retorno da consulta.

_measurement _field _value _start _stop _time cidade estado

[:] temperatura celcius 26 2623-86-24T21:12:21.135Z 2823-86-25T83:12:21.1352 2623-86-25T66:30:03.593Z PortoAlegre RS
1 temperatura celcius 28 2023-86-24T21:12:21.135Z 2023-86-25T83:12:21.1352 2023-86-25T90:30:34.6457 RioGrande RS
2 temperatura celcius 27 2023-86-24T21:12:21.135Z 2023-86-25T83:12:21.1352 2023-86-25T00:26:28.016Z SantaMaria RS

Fonte: Elaborada pelo autor

A linha inicial indica a fonte de dados na qual a consulta serd realizada. Neste caso, 0

banco de dados é chamado de "exemplos-tcc".

A linha 2 especifica o intervalo de tempo para os dados a serem recuperados. Ela usa as
funcdes "range"e "now"para definir o inicio e o fim do intervalo. Neste caso, o intervalo

¢ de 6 horas atras até o momento atual.

A linha 3 aplica um filtro aos dados recuperados. Ela usa a funcao "filter"para especificar
uma condi¢do que os registros devem atender. Neste caso, a condi¢do € que o campo
"_measurement"deve ser igual a "temperatura"e o campo "_field"deve ser igual a "cel-
cius". Isso significa que apenas os registros que representam medicdes de temperatura

em graus Celsius serdo recuperados.

Figura 7 — Exemplo da consulta em FluxQL.

> use "exemplos-tcc"
> SELECT celcius,cidade,estado,time FROM "temperatura" WHERE time=>now() -6h AND time<now()

=

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 8 — Retorno da consulta em FluxQL.

Name :
time celecius cidade estado
1687652788016201728. 0000000000 27.0000000000|SantaMaria RS
16876530035938U7552. 0000000000 26.0000000000 | PortoAlegre RS
1687653634645543424 . 0000000000 20.0000000000 |RioGrande RS

5 Columns, 3 Rows, Page 1/1
Table 1/1, Statement 1/1

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 7 mostra a mesma consulta da Figura 5 reescrita no formato FluxQL, for-

mato este semelhante ao SQL. A nivel de comparacdo, a Figura 8 mostra o retorno obtido pelo

FluxQL.

Na Figura 9 € feito uma consulta utilizando um field key como condi¢do no "WHERE",

embora nao seja o recomendado, pois ao usar uma cldusula WHERE no InfluxDB, geralmente
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Figura 9 — Exemplo de consulta utilizando Where.

select "celcius" from temperatura where celcius > 15
Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 10 — Retorno da consulta da Figura 9.

time celcius

1687652788016201728.0000000800 27.0000000008
1687653883593847552.00008000080 26.0000000008
16876536834645543420 . 8000000000 20.0000000000

3 Columns, 3 Rows, Page 1/1
Table 1/1, Statement 1/1

Fonte: Elaborada pelo autor

¢ especificado condi¢des com base em "tag keys"para filtrar pontos de dados com base em me-
tadados. Os "field keys"ndo sdao comumente utilizados na cldusula WHERE, pois eles ndo sao
projetados para esse propdsito. Ao contrario dos "field keys", as "tag keys"nao sio indexadas e
compactadas como os "field keys". Isso significa que o uso de "tag keys"em consultas é mais
eficiente em termos de desempenho do que o uso de "field keys"quando se trata de filtrar e
agrupar dados. Sendo recomendado utilizar "field keys"em outras cldusulas, como SELECT e
GROUP BY, para realizar operacoes e agregacdes nos valores dos campos. A Figura 10 mostra
o retorno da consulta realizada na Figura 9, como pode ser notado, a consulta € feita normal-

mente utilizando o field key como parametro.

4.1.4 Gerando graficos com InfluxDB

O InfluxDB possui também uma Ul (User Interface), que pode ser utilizada desde para
a criacdao dos buckets até realizar consultas. Dentre as mais variadas funcionalidades, pode-
se destacar a geracdo de grificos das consultas realizadas, vale ressaltar que ao utilizar a Ul
para fazer as consultas, estas podem ser feitas sem digitar qualquer linha de cédigo, apenas
selecionando quais campos € desejado buscar.

A Figura 11 mostra a tela da interface visual onde podem ser feitas consultas, nota-se
que ndo € necessdrio inserir cdigo algum, seja ele Flux ou FluxQL, basta apenas selecionar os
campos, e € obtido o resultado da consulta.

Uma das formas de visualizar esses dados € através de graficos, onde podem mostrar

diferentes tipos de informacgdes, como tendéncias, padrdes, anomalias, correlagdes e distribui-
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Figura 11 — Tela onde é pode-se realizar consultas na interface visual do InfluxDB.

€ > C O D localhost:8086/0rgs/6360801c2758d79b/data-explorer 0 1y 2 & @ =
Data Explorer Swichto okd Deta Eplorer ()
» ¥ Table ~  © cusToMIZE rurc - hv:ns
L=
table  _measuremen t Field _start _stop _ti dad stado
= a temperatura celeius 2623-86-24T16:19:10.195Z 2023-96-25T84:19:18.1952 2623-06-25T00:32:00. 0082 PortaAlegre [
1 temperatura eleius 2623-86-24T16:19:10.195Z 2823-96-25T84:19:18.1952 2023-06-25T86:32:06. 908Z RioGirande [
i}
2 tesperatura coleius 2623-86-24T16:19:10.1952 2023-96-25T84:19:18.1952 o0az [
& 1
Guery 1 + ViewRawDeta @ % €SV O @ Pastizh = SCRIPT EDITOR BMIT
FROM [ - == . [ . WINDOW PERIOD
o o] —
_measurement - - -
exesplos auto 2m)
e il mssngaues
oo Fortorlegre .
R fahrenheit RioGrande et oty
o SantaMaria
® cusToM
+ Create Bucket
2] madian

Fonte: Elaborada pelo autor

¢des. Para os seguintes exemplos de gréficos, foi utilizado uma base dados exemplo do GitHub!
do InfluxDB, por conter uma grande quantidade de dados ja inseridos, bastando apenas fazer o

download do arquivo CSV e importar ele no InfluxDB.

Figura 12 — Exemplo de gréfico gerado.

Data Explorer Swichto 0d Doto Explorer (81
. s - [
I
o
]
=]
Q 13-06-26 W:13:00 13-06-26 183000 -06- 00 2023-06-26 19:00:0C
]
ey ViewhawDin 8 £ SV O © Paam [ sumarr
Filter Fitter Filter ad
_messuremant e sansor id
exemplos o os)
e il mssing valoes
oo
. teaperatura hunidity T | 2=
. ez
+ Create Bucket ey
o] s =
) median
Tnezen Tt

Fonte: Elaborada pelo autor

Para contextualizar, a base de dados possui dados de sensores que mensuram tanto a
temperatura (em graus Fahrenheit) quanto a umidade e o nivel de CO, possuindo dados de oito
sensores diferentes, cada um identificado por um identificador (algo como o modelo de sensor
usado).

A Figura 12 mostra um exemplo de grifico gerado com leituras de temperatura de um

sensor com identificacdo igual a "TLMO0100", na tltima 1 hora.

Thttps://github.com/influxdata/influxdb2-sample-data/tree/master/air-sensor-data


https://github.com/influxdata/influxdb2-sample-data/tree/master/air-sensor-data

34

Figura 13 — Exemplo de grifico com média gerado.

Data Explorer Switchto okt Data Explorer ()
» . Graph +Single Stat = © CUSTOMIZE Butc - nﬁlﬁ
= 7
D
2 v
o :
oo wns s emeciemis | semesmses | messmises  mmeesisess | meemsse | enecsises  essmmess | swmecscmsess  dmeswses  meessmesss
@
Guery 1(0.195) + View Raw Dats @ * csv O ©Pasth ~  SCRIPT EDITOR k-n-
e = n . = . T
PES——— ol . cusron [N
exemplos auto (10s)
e N il mising valoes
oo o
edrarie temperatura humidity TLWo181 AGGREGATE FUNCTION
nierer
+ Create Bucket uloile)
® Tomae I
Uil median
b TLM8282 last
Fonte: Elaborada pelo autor
Fi 14-E 1 afi i
igura 14 — Exemplo de grafico com dados de dois sensores.
Data Explorer Switchto ald Dota Exclorer ()
4 1 Band - o CUSTOMIZE ¥ uTC hd kvﬁ“
=
a -
8
B
"
o
s messeiios e wmesiies | eesmmes | emessmscss e | ieesiimdses | meciimisss | iemessimsass | iemeesmsses e isiess
o]
Guery 1(0.02s) + View Rew Data @ * csv O © Pastth *  SCRIPT EDITOR Nlr
e = o = . e
Emm—— ol — . cusron I
exesplos auto (105}
jexemptoc-toe | il mising vlues
e «
rrRET temperatura humidity TLHO161 AGGREGATE FUNCTION
tacks
+ Create Bucket Uil
@ T A e
izl median
= TLM8262 last

Fonte: Elaborada pelo autor

Ja a Figura 13, mostra o mesmo grafico da figura 12, mas agora com a média de entre
todas as temperaturas lidas.

Na Figura 14 € mostrado os graficos de dois sensores diferentes, com identificacao iguais
a "TLMO0100"e "TLMO0102", representados pelas azul e rosa, respectivamente.

A utilizacdo desta funcionalidade de geracdo de graficos, permite que seja feita uma
andlise visual rapidamente e facilmente dos dados, como por exemplo, na Figura 14 € possivel
notar que o sensor "TLMO0102"(na cor rosa) mensurou temperaturas mais elevadas em relagdo
ao sensor "TLMO0100"(na cor azul). Esta rapida andlise pode ser feita apenas olhando o grafico

gerado, ndo sendo necessdrio uma andlise deveras macante dos valores das tabelas, conside-
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rando que seja utilizado a visualizagdo padrdo dos dados, em formato de tabela.

4.1.5 Aplicacdo em um projeto Web

Este capitulo visa proporcionar uma andlise sobre a concepg¢ao, arquitetura e implemen-
tacdo de um projeto que utiliza a API do InfluxDB. O ambiente de desenvolvimento escolhido
para a construcdo deste projeto é Vue.js 2 (Vue 3), um framework JavaScript progressivo, e apri-
morado com o também framework Quasar 3, proporcionando uma abordagem eficiente e mo-
derna para o desenvolvimento de aplicagdes Web. A seguir, serdo explorados os aspectos chave
do processo de desenvolvimento, destacando as principais caracteristicas e funcionalidades in-

corporadas, com o intuito de oferecer uma compreensao abrangente do sistema desenvolvido.

Figura 15 — Tela da aplicagcdo Web desenvolvida

Data Inicial* Data Final*
dd/mm/aaaa dd/mm/aaaa O

BUSCAR DADOS LIMPAR

Calcular média de:  ~

Fonte: Elaborada pelo autor

A aplicacdo conta com uma tnica tela que permite aos usudrios selecionar duas datas
significativas - uma data inicial e uma final. Além disso, € possivel escolher entre medicdes de
temperatura ou umidade. Ao clicar no botdo correspondente, o sistema realiza uma requisi¢ao
a API do InfluxDB, utilizando a linguagem de consulta Flux. A API responde a solicitagdo
com os dados relevantes, e o sistema, por sua vez, apresenta uma tabela exibindo a média da
temperatura ou umidade entre as datas especificadas.

Esta abordagem de realizar uma chamada direta a API do InfluxDB, ndo apenas simpli-

fica o acesso as informacdes desejadas, mas também simplifica o desenvolvimento da aplicagao.

Zhttps://vuejs.org/
3https://quasar.dev/
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Figura 16 — Tela da aplicagdo Web com o resultado da média de temperaturas

Data Inicial* Data Final* Calcular média de:
01/11/2023 (] 30/11/2023 (] temperature

BUSCAR DADOS LIMPAR
Dados encontrados:

Data das Medigdes Média Campo

08/11/2023 20.483239547407273 temperature
09/11/2023 20.50014114041455 temperature
10/11/2023 20.465145167063184 temperature
11/11/2023 20.489161653112436 temperature
12/11/2023 20.514143414576835 temperature

Recordsperpage: 5 ~  1-50f5

Fonte: Elaborada pelo autor

Ao integrar diretamente a API do InfluxDB e utilizar a linguagem Flux o sistema assegura a pre-
cisdo e a eficiéncia na obtengdo das médias dos dados.

Observando a Figura 17 € possivel notar que foi feita uma funcao para realizar a chamada
direta a API do InfluxDB, ndo sendo necessario nenhum tipo de conexao utilizando usudrio
e senha. Para isto ser possivel, o InfluxDB disponibiliza a geracdo de um token de acesso,
minimizando os riscos de se realizar requisi¢cdes com utilizando senhas como parametros.

Um outro ponto a ser observado, € que a query de consulta possui sintaxe igual a uti-
lizada diretamente no InfluxDB, ndo sendo necessario qualquer tipo de modificacdo na sintaxe
para funcionar. No contexto do sistema desenvolvido, os Unicos parametros da guery que sio
dinamicos, sdo a data inicial e final, e também o tipo de medi¢do (temperatura ou umidade).

ApOs realizar a chamada, € necessdrio uma pequena organizacdo dos dados oriundos
do InfluxDB, isto é necessario para melhorar a representaciao na tabela. O formato dos dados
retornados pelo InfluxDB ndo possui uma formatacdo adequada, € como se a API do InfluxDB
retornasse um arquivo de texto com todos os dados, como mostra a Figura 18.

Para organizar estes dados, foi necessario o uso de uma expressao regular, também co-
nhecida como “regex” ou “regexp”, € uma sequéncia de caracteres que define um padrio de
busca. Esses padroes sdo usados para realizar operacdes de busca, correspondéncia e manipula-
¢ao de strings em textos. As expressdes regulares sao amplamente utilizadas em programagao,
edicdo de texto e processamento de dados, permitindo realizar tarefas como validac@o de for-
matos, extracdo de informagdes especificas e substitui¢cdo de padrdes em strings (ROBBINS,
2001). A Figura 19 mostra a expressdo regular utilizada para extrair a data e o valor da média

da medicao selecionada.



Figura 17 — Trecho do cédigo da aplicacdo onde realiza a chamada a API do InfluxDB

const dados = ref<DadosMedicao[]=([])

async function onSubmit ()} {
try {
const url = 'http://localhost:8086"
const query = “from(bucket: "temperatura")
|> range(start: ${dataInicial.value}, stop: ${dataFinal.value})

|= filter{fn: {r) == r["_measurement"] == "weather"}
|= filter(fn: {r) == r["_field"] == "${parametro.value}"}
|= filter(fn: {r) == r["location"] == "santa-maria"}

|> aggregatewindow(every: 24h, fn: mean, createEmpty: false)
|> yield(name: “"mean")"

await axios.post( ${url}/api/v2/query?orgID=6360801c2758d79b" , query, {
headers: {
Authorization: 'Token Zbs-0-VxxoIVS9yHBR70eWSglPgTnALzsteZBzF2GcF6cugkLLbTs7C15Pse]_j-
U2PMIscsUOFHTNvjwkyYZA==",
‘Content-Type': ‘'application/vnd.flux"
}
}).then{resp == {
if (resp.status === 200) {
achouDados.value = true
let matches
while ((matches = regexData.exec{resp.data}} !== null) {
const data = matches[1].split{'T' }[@]
const valor = matches[2]

const medicao: DadosMedicao = {
date: data,
value: valor,
type: parametro.value

dados.value.push(medicao}

console.log{dados.value)
}
} else {
achouDados.value = false
}
H
} catch (error}) {
console.error{error}
}
}

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 18 — Retorno da consulta realizada a API do InfluxDB

[ Cabecalhos Cookies Requisicie  Resposta Tempos  Stack Trace

Conteldo da resposta

1 ,result,table, start,_stop,_time, wvslue,_field, measurement,location

2 ,mean,e,2e23-11-81 52823-11 52823-11- »28.483239547487273, temperature, weather,santa-maria
3 ,mean,e,2e23-11-81" ,2823-11. ,2823-11- ,298.580141! , temperature,weather,santa-maria
4 ,M2an,0,2023-11-81 ,2823-11 52823-11-17 »28.465145167863184, temperature, weather, santa-maria
5 ,mean,e,2e23-11-81 52823-11 22823-11-12 220, 112436, temperature,weather,santa-maria
6 ,mean, e,2823-11-81° ,2823-11. 520823-11-13 ,28.5 76835, temperature,weather, santa-maria
7

g

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 19 — Expressao regular utilizada para extrair data e a média da medicao

const regexData = /(7:\d{4}-\d{2}-\d{2}T\d{2}:\d{2}:\d{2}Z, H{2}(\d{4}-\d{2}-\df2}T\d{2]} : \c
([\d.]1+)/0

Fonte: Elaborada pelo autor

4.2 TIMESCALEDB

4.2.1 Criando base de Dados

Para criar uma base de dados no TimeScaleDB, o processo difere um pouco em relacao
ao InfluxDB. Enquanto no InfluxDB chamamos a base de dados de "bucket", no TimeScaleDB
a organizagao dos dados é feita através de "hipertabelas".

Para criar uma hipertabela no TimeScaleDB, é necessério definir os atributos especifi-
cos de séries temporais, como 0 nome da tabela, a coluna de tempo e as colunas adicionais
que armazenam os dados. Além disso, € possivel configurar a politica de retengcao durante a
criacdo da hipertabela, definindo a duracdo em unidades de tempo para a retencdo dos dados
(TIMESCALE, 2023). Essa abordagem do TimeScaleDB oferece maior flexibilidade e recursos
avancados para trabalhar com dados de séries temporais, permitindo um gerenciamento efici-

ente e otimizado em comparagdo ao InfluxDB.
Figura 20 — Cédigo de como criar uma hipertabela no TimeScale.

©® CREATE TABLE temperatures |

time TIMESTAMPTZ NOT NULL,
cidade TEXT RNOT NULL,
estado TEXT NOT NULL,

temperature DOUBLE PRECISION HNOT NULL
)i

SELECT create hypertable ('temperatures', 'time', migrate data => true);
go

SELECT add retention policy('temperatures', interval "30 days'):

go

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 20 mostra um cédigo exemplo de como criar uma tabela e a converter para

hipertabela no TimeScale, o cddigo pode ser entendido a seguir:

e Linha 1 até 6, cria a tabela chamada "temperatures"com quatro colunas: "time"do tipo
TIMESTAMPTZ (timestamp com informagdes de fuso horario), "cidade"do tipo TEXT

(para armazenar o nome da cidade), "estado"do tipo TEXT (para armazenar o nome do
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estado) e "temperature"do tipo DOUBLE PRECISION (para armazenar os valores de

temperatura). O NOT NULL indica que nenhum dos campos pode ser nulo.

* Linha 8, essa linha cria uma hipertabela no TimeScaleDB. A fung¢do "create_hypertable"é
usada para converter a tabela "temperatures"em uma hipertabela, permitindo que o Ti-
meScaleDB otimize o armazenamento e a consulta dos dados de séries temporais. O
primeiro argumento € o nome da tabela a ser convertida ("temperatures"), o segundo
argumento € o nome da coluna de tempo ("time") que serd usado para particionar e orga-
nizar os dados temporalmente. O "migrate_data => true"indica que os dados existentes

na tabela devem ser migrados para a hipertabela.

* Linha 11, adiciona uma politica de reten¢@o a hipertabela. A fun¢do "add retention po-
licy"é usada para definir por quanto tempo os dados devem ser mantidos na hipertabela
antes de serem automaticamente excluidos. O primeiro argumento é o nome da hiperta-
bela a ser configurada ("temperatures"), e o segundo argumento € o intervalo de tempo

para a retencdo dos dados (neste caso, 30 dias).

4.2.2 Insercao de dados

No TimeScaleDB, a inser¢do de dados segue uma abordagem semelhante em termos de
sintaxe, mas com algumas diferencas em relacdo ao InfluxDB. No TimeScaleDB, os dados sdo

inseridos usando a linguagem SQL padrao.

Figura 21 — Cédigo exemplo de insercao de dados.

@ INSERT INTO temperatures (time, cidade, estado, temperature) VALUES
("2023-07-01 12:00:00', 'santaMaria', 'R5', 23.5),

[

('2023-07-01 12:15:00', 'portollegre', 'RS', 24.8),
('2023-07-01 12:30:00', 'sacPaulo', 'SB', 17.0),
('2023-07-01 12:45:00', 'guarulhos', 'SB', 18.4);:

go

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 21 mostra um exemplo onde sdo inseridos quatro valores na hipertabela, onde
"2023-07-01 12:00:00"¢ o valor para a coluna "time", "santaMaria"é o valor para a coluna
"cidade", "RS"€é o valor para a coluna "estado"e "23.5"¢€ o valor para a coluna "temperature", e
o mesmo vale para as linhas seguintes no codigo.

E importante destacar que, no TimeScaleDB, os campos nio sdo explicitamente divi-
didos em "fields"e "tags"como no InfluxDB. No TimeScaleDB, todos os campos sdo tratados

como colunas regulares da tabela, e vocé pode definir seus tipos de dados conforme necessario.
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4.2.3 Consulta de dados

No TimeScaleDB, as consultas aos dados sdo realizadas utilizando a linguagem SQL
padrdo. Ao contrério do InfluxDB, n@o hd uma linguagem especifica como o Flux ou FluxQL
no TimeScaleDB. No TimeScaleDB, pode-se aproveitar toda as funcionalidades da linguagem
SQL para consultar e manipular os dados de séries temporais.

Com a linguagem SQL, € possivel realizar operagdes como filtrar dados usando cldusu-
las WHERE, agrupar dados usando cldusulas GROUP BY, transformar dados usando cldusulas
JOIN e realizar agregacdes usando fungdes como COUNT, SUM, AVG, entre outras.

Figura 22 — Cédigo exemplo de consulta no TimeScaleDB.

@ SELECT time, cidade, estado, temperature
FROM temperatures
WHERE estado = 'RS5!

ORDER BY time DESC

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 23 — Retorno da consulta da Figura 22.

@ o time - cidade  + estado temperature
1 2023-07-01 12:15:00.000 -0300 portodlegre RS 248
2 2023-07-01 12:00:00.000 -0300 santaMaria RS 235

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 22 mostra um cddigo de exemplo para uma consulta, onde é selecionado as
colunas "time", "cidade", "estado"e "temperature"da tabela "temperatures". Apds € filtrado os
resultados para que apenas os registros onde o estado € RS’ sejam retornados. Em seguida, é
ordenado os resultados pelo campo "time"em ordem decrescente. Ja a Figura 23 mostra o que é

retornado com este c6digo, com base nos dados inseridos anteriormente.

4.2.4 Gerando graficos no TimeScaleDB

O TimeScaleDB ndo possui uma User Interface (UI) nativa como o InfluxDB. No en-
tanto, existem vdrias ferramentas de terceiros que podem ser utilizadas para interagir com o
TimeScaleDB, oferecendo funcionalidades semelhantes a Ul mencionada. Uma dessas ferra-
mentas populares é o Grafana, uma ferramenta popular para visualizacao de dados e criacdo de
dashboards. O Grafana oferece uma interface grafica intuitiva que permite criar painéis intera-
tivos e personalizados para visualizar dados do TimeScaleDB.

Com o Grafana, € possivel criar consultas aos dados do TimeScaleDB sem precisar di-

gitar c6digo SQL manualmente. Através da interface grifica do Grafana, pode-se selecionar os
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campos desejados, aplicar filtros, definir intervalos de tempo e configurar op¢des de visualiza-
¢do0. Além disso, o Grafana permite a geracio de gréficos e a criacdo de painéis com widgets,
como gréaficos de linha, gréificos de barras, tabelas e medidores, para representar os dados do Ti-
meScaleDB de forma clara e informativa. Portanto, ao utilizar o Grafana com o TimeScaleDB,
¢é possivel aproveitar uma interface grafica amigédvel para criar consultas, visualizar dados e
gerar graficos sem a necessidade de escrever c6digo manualmente, assim como no InfluxDB.
Essa combinacdo oferece uma experiéncia visual e interativa para explorar e apresentar dados
de séries temporais armazenados no TimeScaleDB.

Para os exemplos a seguir, serd criado uma nova tabela de dados, com novas medicoes.

Figura 24 — Criando novas tabelas e convertendo uma para hiper tabela.

2 CREATE TABLE sensors|
id SERIAI. PRIMARY EEY,
type VARCHAR (50)

)i
go

@ INSERT INTO sensors (type) VALUES
('"Sensor a'),
('Sensor b'),
("Sensor c'),
{"Sensor d'):;
go

© CREATE TABLE sensor data (
time TIMESTAMPTEZ NOT NULL,
sensor_id INTEGER,
temperature DOUBLE PRECISION,
FOREIGN KEY (sensor_id) REFERENCES sensors (id)
) :
go

SELECT create hypertable ('sensor data', 'time'):
go

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 24 mostra o c6digo utilizado para criar duas novas tabelas, uma tabela chamada
"sensors"e outra nomeada "sensor_data". Na tabela "sensors"foram inseridos dados de quatro
sensores: Sensores A,B,C e D. Apos foi criada a tabela "sensor_data", que serd responsavel por
armazenar os dados de temperatura mensurados, ficticiamente, pelos sensores. Apds a criacao
dessa tabela, assim como j4 feito na primeira subsec¢do "Criando base de Dados", a tabela é
transformada em uma hiper tabela.

A Figura 25 mostra um codigo que insere dados ficticios na tabela "sensor_data". As
seis primeiras linhas de c6digo, cria uma tabela temporaria chamada "simulated_data"usando a
cldusula WITH. Nessa tabela tempordria, sdo gerados dados simulados para o sensor. E gerada
uma série de valores de tempo, comec¢ando a partir de 24 horas atrds até o tempo atual, com

um intervalo de 5 minutos. O "sensor_id"¢€ definido como 1 em todos os registros (neste caso o
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Figura 25 — Inserindo dados na nova tabela.

@WITH simulated data

AS

[SELECT
1 as senszor_ id, generate series(now() - interval "24 hour', now(), interval 'S minute') AS time,
random () * (40-10)+10 AS temperature

)

INSERT INTO sensor_data (time, sensor_id, temperature)
SELECT time, sensor_id, temperature FROM simulated data;

go

Fonte: Elaborada pelo autor

id 1 € do Sensor A). Os valores para "temperature"sdo gerados aleatoriamente usando a funcdo
"random", com valores entre 10 e 40. Nas linhas restantes do c6digo, os dados simulados da ta-
bela temporaria "simulated_data"sao inseridos na tabela permanente chamada "sensor_data". A
insercdo ¢ feita selecionando os valores de "time", "sensor_id"e "temperature"da tabela tempo-
raria e inserindo-os nas colunas correspondentes da tabela "sensor_data". O mesmo codigo sera
executado para os outros sensores, trocando apenas o "sensor_id", colocando o dos sensores B,
CeD.

Figura 26 — Consulta dos dados no Grafana.
SELECT
time_bucket( , time) AS period,

{temperature) AS avg temp

| sensor_data

{0UP BY period
RDER BY period;

[ WS % I )

(N3]
[ By ]
1

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 26 mostra um c6digo para uma consulta no Grafana, que pode ser entendida

assim:

* Das linhas 1 até a 4, esta parte da consulta seleciona duas colunas: "period"e "avg_temp".
A funcdo "time_bucket"é usada para agrupar os registros por intervalos de tempo especi-
ficos. No caso, o intervalo de tempo € de 5 minutos. A coluna "period"serd preenchida
com os intervalos de tempo resultantes, enquanto a coluna "avg_temp"conterd a média
das temperaturas dentro de cada intervalo. A tabela "sensor_data"é onde serdo obtidos os
dados.

* Linhas 5 e 6, agrupa os registros com base na coluna "period". Isso significa que os
registros serdo agrupados de acordo com os intervalos de tempo definidos pela fungdo
"time_bucket", e também ordena os resultados em ordem crescente com base na coluna

"period", ou seja, os registros serdo ordenados de acordo com os intervalos de tempo.

A Figura 27 mostra o grafico de linha gerado no Grafana pela consulta da Figura 26. Os

dados em forma de tabela podem ser visualizados na Figura 28.
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Figura 27 — Gréfico gerado pela consulta no Grafana.

Graph Lines Bars Points Stacked lines Stacked bars

175
15
16:00 16:05 16:10 16:15 16:20 16:25 16:30 16:35 16:40 16:45 16:50 16:55
- avg_temp
Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 28 — Retorno no modo tabela gerado pela consulta no Grafana.
period avg_temp
2023-07-02 16:40:00 13.4
2023-07-02 16:45:00 211
2023-07-02 16:50:00 270
2023-07-02 16:55:00 316
2023-07-02 17:00:00 309
2023-07-02 17:05:00 18.9
2023-07-02 17:10:00 277
2023-07-02 17:15:00 26.4
2023-07-02 17:20:00 20.0
2023-07-02 17:25:00 239
2023-07-02 17:30:00 26.9
2023-07-02 17:35:00 256
2023-07-02 17:40:00 176
2NN2-NT-N2 17T-AR-NN IR 2

Fonte: Elaborada pelo autor



S TESTE COMPARATIVO COM OS BANCOS

Este capitulo descreve como foram realizados os testes em dois dos sistemas de geren-
ciamento de bancos de dados apresentados, InfluxDB e PostgreSQL, utilizando a ferramenta de
teste de desempenho Apache JMeter!. O objetivo principal dos testes foi avaliar o desempenho
de inser¢do e leitura de dados em ambos os bancos de dados, com énfase no tempo de resposta,
através de diferentes volumes de dados.

Quanto a metodologia de teste:

* Para os testes de inser¢ao de dados, foram utilizados cenérios simulando diferentes cargas
de trabalho, variando o nimero de requisi¢des por segundo e o tamanho dos conjuntos de

dados. Para todos os dados foram utilizados dados ficticios, através do JMeter;

* Os testes de leitura de dados foram realizados com consultas que faziam o acesso a dados

histéricos e agregados.

De acordo com Apache (2023), o Apache JMeter ¢ uma ferramenta de codigo aberto
que realiza testes de carga e de estresse em recursos estaticos ou dindmicos oferecidos por
sistemas computacionais. Ele foi originalmente projetado para testar aplicacdes web, mas seu
uso se expandiu para outras funcdes de teste, como SOAP, IDBC, LDAP, JMS, Mail e comandos
nativos ou scripts.

O JMeter permite simular cendrios de testes mais reais, injetando atrasos e “paradas”
varidveis nos testes para imitar o comportamento dos usudrios reais, por exemplo, com os atra-
sos e paradas, simula um usudrio fazendo requisi¢des com um intervalo entre elas, dando um
maior realismo ao teste. Ele também suporta o cache de navegador oferecendo um servidor de
proxy que intercepta as requisicdes feitas por um navegador web e criando automaticamente
requisicoes HTTP, no entanto, se for necessario limpar o cache apds cada requisi¢cdo, € possivel
utilizar o HTTP Cache Manager do JMeter.

O JMeter oferece varios recursos para auxiliar o projeto de teste, como: requisi¢des (ele-
mentos visualmente de fécil configuragdo, podendo escolher entre diferentes tipos de requisi-
¢oes pré definidas como requisi¢cdes HTTP, LDAP e FTP), temporizador (que sdo os elementos
responsdveis por “atrasar” ou até mesmo parar as requisi¢des por um determinado tempo se-
tado pelo usudrio), extrator de expressao regular (utilizado em testes onde existe a necessidade
de extrair um texto ou até mesmo um arquivo de uma péagina Web), asser¢cdes (ou assertions,
em inglés) sdo usadas para verificar se as respostas de um servidor atendem a determinados
critérios. Elas sao usadas para validar se o servidor estd respondendo corretamente as solici-
tacdes feitas pelo JMeter. As assercdes podem ser adicionadas a um teste para verificar se a
resposta do servidor contém determinados valores, se a resposta estd dentro de um determinado

intervalo de tempo, se a resposta contém um determinado padrdo, entre outras verificagdes. O

Thttps://jmeter.apache.org/
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JMeter oferece também o recurso de varidveis, podendo ser cadastradas diversas varidveis com
valores distintos, neste trabalho por exemplo, as varidveis foram utilizadas para manipular as
datas de insercdes dos registros, ndo sendo necessario esperar 24 horas para inserir dados com
o timestamp de um dia diferente (APACHE, 2023).

Algumas funcionalidades do Apache JMeter de acordo com Halili (2008):

* Teste de carga. Permite simular cargas de trafego em aplicativos web para avaliar seu

desempenho sob diferentes condi¢cdes de uso;

* Teste de estresse. Permite submeter aplicativos a cargas extremas para verificar como

eles se comportam sob pressdo maxima;

* Teste de desempenho. Ajuda a medir e analisar o desempenho de aplicativos, incluindo

tempos de resposta, taxa de transferéncia, uso de recursos € muito mais.

 Teste funcional; Além do teste de desempenho, o JMeter também pode ser usado para

testar a funcionalidade de um aplicativo;

* Suporte a diversos protocolos, oferece suporte a uma ampla variedade de protocolos,
incluindo HTTP, HTTPS, FTP, JDBC, LDAP, SOAP, REST, e mais.

* Andlise de resultados, possui a funcionalidade de geracdo de relatérios detalhados e gra-

ficos que ajudam a interpretar os resultados dos testes.

O foco do presente trabalho estd em testes com diferentes modelos bancos de dados de
forma a comparar seu desempenho. Assim, serd dada €nfase aos recursos voltados para bancos
de dados. Estes recursos sdo demonstrados na Figura 29.

A Figura 29 mostra a tela do JMeter demonstrando a conexdo com o banco de dados
PostgreSQL. Na Figura 29 a esquerda, podem ser notados outros elementos que foram adicio-

nados ao plano de teste, sendo alguns deles:

* Thread Group, neste elemento pode ser configurado o nimero de threads (usudrios) que

serdo utilizados pelo programa ao realizar um teste de estresse por exemplo;

* Transaction Controller, ¢ um elemento utilizado para controlar a transa¢do, neste caso
s0 hd uma transacdo portanto apenas um elemento, esse componente € necessario para

contabilizar o tempo total gasto pela transagdo;

* Loop Controller, como o nome sugere, ¢ um laco de repeticdo. Nele pode ser inserido
um valor para a quantia de vezes que as operacdes serdo executadas, funciona exatamente

como um lago de repeticdo em uma linguagem de programagao;

* User Defined Variables, no JMeter, existe a possibilidade de criar varidveis para serem
utilizadas nos testes, inserindo seu nome e um valor para a mesma, por exemplo, pode-
se criar uma varidvel com um identificador em que deseja realizar um update, entdo na

query, na condicdo "WHERE”, pode-se chamar a varidvel criada.
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Figura 29 — Tela do JMeter mostrando a conexao ao PostgreSQL.

Fille Edit Search Run Options Iools Help

ET&T YRE + -2 > 00 % B0 oe00:00 4k, 0 00 @

v A TestPlan Connection Pool Configuration
>4 IDBC Connection Configuration

Max Number of Connections: |0
~ {8 Thread Group

~ Bl Trensaction Controller Max Wait (ms): | 10000
~ [l Loop Controller Tire Between Eviction Runs (ms): | 60000
¥ User Defined Variables o =
"/ IDBC Insert uto Commit: | True

#* IDBC Select Transaction Isolation: | DEFAULT -
o View Results Tree
af Summary Report
af View Results in Tble Preinit Pool: | False =
&l Aggregate Report Init SCL statemnents separated by new line:

Pool Prepared Statements: | -1

afl Gerar Sumério de Resultados

Connection Validation by Pool
Test While Idle: | True A

Soft Min Evictable Idle Time(ms): | 5000
Validation Query: -

Database Connection Configuration

Database URL: |jdbc:postgresql://localhost:5432/postgres
IDBC Driver class: | org.postresql.Driver =
Username: | postgres

Password: | seesen

Fonte: Elaborada pelo autor

* Requests (JDBC Insert e JDBC Select), € o lugar onde sdo inseridos os comandos (que-
ries), € necessdrio selecionar o tipo de comando a ser excutado, podendo ser select, up-
date, commit, rollback, delete, insert etc. Basta utilizar como um SGDB comum, apenas
sinalizar o tipo da guery utilizada, tendo por exemplo, caso seja um comando para deletar

um registro deve-se selecionar “delete”.

5.1 METODOLOGIA DE TESTES UTILIZADA

Os Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs) a serem testados e as
ferramentas necessdrias para o trabalho foram instalados e devidamente configurados através
de um container Docker?. No caso foram instalados os SGDBs PostgreSQL, TimeScaleDB e
Influx.

A conectividade com o PostgreSQL € estabelecida através do uso do Java Database
Connectivity (JDBC), que de acordo com (PATEL; MOSS, 1997), consiste em um conjunto
de classes e interfaces em linguagem Java destinadas a enviar instru¢des SQL para qualquer
banco de dados. Isso possibilita a emissdo de requisi¢Oes a partir do JMeter para os SGBDs e a
obtencao de dados por meio dessa conexao.

J4 a conex@o com o InfluxDB, foi feita através da API disponibilizada pelo mesmo para

insercdo, leitura e configuracdo dos buckets.

Zhttps://www.docker.com/


https://www.docker.com/

47

Os testes foram divididos em duas categorias distintas: carga e estresse. No teste de
carga, foi analisado o comportamento de cada SGBD ao aumentar a quantidade de registros no
banco de dados em cada operacdo, sendo registrados os tempos de execucao de cada operagao.
O objetivo foi avaliar a eficicia de cada SGBD em relacdo a uma operagdo especifica com um
determinado niimero de registros.

Por outro lado, o teste de estresse envolveu submeter o banco de dados a um elevado
volume de requisi¢des com um grande nimero de usudrios ou threads simultineos. O intuito
foi observar se o banco era capaz de suportar essa carga e se mantinha eficiente nesse processo.

Essas métricas foram utilizadas para mensurar o desempenho dos SGBDs, considerando
o tempo necessdrio para concluir as operagdes, sua capacidade de execucdo e identificar em qual
ponto o banco de dados ndo conseguiu atender totalmente as solicitagdes devido ao estresse
aplicado, resultando em erros.

Para a realizacio dos testes, foi criada uma base de dados semelhante em cada um dos
SGBDs. Isso significa que as mesmas informagdes foram inseridas em cada um deles, garan-
tindo que os resultados das solicitagdes fossem compardveis, alterando apenas a sintaxe para

atender ao formato requisitado e utilizado pelo InfluxDB.
Figura 30 — Tela do JMeter mostrando a query de insert do PostgreSQL.

JDBC Request

Name: JDBC Insert

Comments:
Variable Name Bound to Pool
Variable Name of Pool declared in JOBC Connection Configuration: jdbcConfig
SOL Query
Query Type: | Update Statement -

Query:
1 INSERT INTO temperatures (time, cidade, estado, temperature, umidade)
2 VALUES ( B » 7', CAST(random() * 46 AS numeric(s, 1)), CAST(random() * 166 AS numeric(S, 1)));
3

Parameter values:

Fonte: Elaborada pelo autor

A figura 30 mostra a textitquery utilizada para inserir dados no PostgreSQL, a varidvel
"dataHora"inserida € para manipular a data de insercdo de dados, podendo simular a inser¢ao
de dados de dias diferentes estando no mesmo dia.

Ja a figura 31, mostra a query utilizada para inserir dados no InfluxDB, nota-se que é
diferente o método de insercdo, sendo feito através de uma requisi¢do a API do InfluxDB e
ndo através de uma conexdo JDBC. A expressdo com os nimeros ao final do comando, € pelo
mesmo motivo do PostgreSQL, para manipular a data de inser¢do de dados, por o InfluxDB
utilizar o timestamp no formato Unix em nanossegundos, nao possivel criar uma varidvel seme-

lhante ao PostgreSQL, sendo necessério a utiliza¢do desta expressao matematica.
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Figura 31 — Tela do JMeter mostrando a query de insert do InfluxDB.

HTTP Request
Name: write temp

Comments:
=3
Basic Advanced
Web Server
Protocol [http]: Server Name or [P: Port Number:
HTTP Request
POST ¥ | Path: | fapi/v2/write?org=6360801c2758d79b&bucket=temperatura Content encoding:

Redirect Automatically || Follow Redirects || Use KeepAlive Use multipart/form-data Browser-compatible headers

Parameters Body Data Files Upload

1 weather,location=santa-maria temperature=${random_valuel},humidity=%{random_value2} ${_ groovy((vars.get( J.tolong() - (
B * 24 * 68 * 68 * 6@ * 24)) * 1009000,)}

Fonte: Elaborada pelo autor

5.2 RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados dos testes realizados em dois
sistemas gerenciadores de banco de dados (SGDBs): o InfluxDB e o PostgreSQL. Os testes
consistiram em avaliar o desempenho dos SGDBs em cendrios de carga e de estresse, variando
o numero de threads (usudrios) e o nimero de insercdes na base de dados. Os valores utilizados
para esses parametros foram baseados em trabalhos semelhantes. O objetivo dos testes foi
comparar o tempo de resposta, a taxa de transferéncia e o consumo de recursos dos SGDBs, a

fim de identificar qual deles se adapta melhor as necessidades da aplicacao.

5.2.1 Testes de carga

O primeiro teste de carga realizado, foi com 1000 (um mil) registros. Foram inseridos
mil registros através do JMeter em cada SGDB e analisado seus desempenhos.

Ao realizar a inser¢do de 1000 registros, foram obtidos os resultados mostrados na Ta-
bela 2.

PostgreSQL TimeScaleDB InfluxDB
2034ms ou 2,034 segundos | 2618 ms ou 2,618 segundos | 1758 ms ou 1,758 segundos

Tabela 2 — Valores obtidos no teste de 1000 insercdes

O segundo teste de carga realizado, foi com 10000 (dez mil) registros. Foram inseridos

dez mil registros através do JMeter em cada SGDB e analisado seus desempenhos.
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Figura 32 — Tela do JMeter mostrando os tempos de insert no PostgreSQL, TimeScale e InfluxDB
respectivamente.

Filename | D:\Teste Postgresaxm sowse_ | Log/Display Only: || Errors Successes | Configure

Label T #Samples Average Min Max Std. Dev. Ermor % Thioughput  Received KE/.. ~ SentKB/sec  Avg.Bytes
JDBC Insert 1000 2 0 37 138 000% 257.1/sec 226 000 90
tion Controller 1 204 0 204 000 0.00% 15.4/min 226 000 90000
TOTAL 1001 4 0 2034 6421 000% 2573/sec 452 000 180

Filename | D:\Teste Postgresaxm Bowse_ | Log/Display Only: || Errors Successes | Configure

Label #Samples Average Min Max Std. Dev. Ermor % Thioughput  Received KE/.. ~ SentKB/sec  Avg.Bytes
JDBC Insert 1000 2 0 128 403 000% 211856 186 000 )
Transaction c 1 2618 0 2618 000 000% 12.7/min 186 000 90000
TOTAL 1001 5 0 2618 an 000% 2120/sec 372 000 180

Filename | D:\Teste InfluxDBaxmi sowse_ | Log/Display Only: || Errors Successes | Configure

Label #Samples Average Min Max Std. Dev. Ermor % Thioughput  Received KE/.. ~ SentKB/sec  Avg.Bytes
wiite temp 1000 1 0 102 326 000% 450.3/sec 51.59 18558 1150
Transaction c 1 1758 0 1758 000 000% 26.1/min 875 17542 1150000
TOTAL 1001 3 0 1758 55.58 000% 347fsec 9753 35085 208

Fonte: Elaborada pelo autor

Ao realizar a inser¢dao de 10000 registros, foram obtidos os seguintes resultados que

podem ser visualizados na Tabela 3.

PostgreSQL TimeScaleDB InfluxDB
20894ms (20,894 seg) | 23527ms (23,527 seg) | 14333ms (14,333 seg)

Tabela 3 — Valores obtidos no teste de 10000 inser¢des

Ao realizar a insercdo de 100000 registros, foram obtidos mostrados na Tabela 4.

PostgreSQL TimeScaleDB InfluxDB
199115ms ou 3min e 32seg | 224386 ms ou 3min e 44seg | 124691 ms ou 2min e 5seg

Tabela 4 — Valores obtidos no teste de 100000 insercdes

Ao realizar a insercdo de 1.000.000 registros, foram obtidos os seguintes resultados,

mostrados na Tabela 5.

PostgreSQL TimeScaleDB InfluxDB
2042514ms (34min e 04seg) | 2127949ms (35min e 28seg) | 996855 ms (16min e 37seg)

Tabela 5 — Valores obtidos no teste de um milhao de inser¢des

Ao realizar a inser¢do de 5.000.000 de registros, foram obtidos os resultados visualiza-
dos na Tabela 6.

PostgreSQL TimeScaleDB InfluxDB

10256886 (2hr:50min:57seg) | 10273940ms (2hr:51min:14seg) | 5932970ms (1hr:38min:53seg)

Tabela 6 — Valores obtidos no teste de cinco milhdes de inser¢des



Figura 33 — Tela do JMeter mostrando o tempo de insert de 10000 registros no PostgreSQL, TimeScale e

Summary Report

MName: Summary Report

Comments:
‘Write results to file / Read from file

Filename | D:\Teste Postgresacml

Label # Samples
JDBC Insert 10000
Transaction C... 1
TOTAL 10001

Summary Report

Name: Summary Report

Comments:
Write results to file / Read from file

Filename  D:\Teste Postgresxml

Label # Samples
IDBC Insert 10000
Transaction C... 1
TOTAL 10001

Summary Report

Name: Summary Report

Comments:
Write results to file / Read from file

Filename D:\Teste InfluxDB.xml

Label #Samples
10000
Transaction C... 1

TOTAL 10001

write temp

5.2.2 Resultados obt

Average

Average Min
2 0
20894 0

4 0

53

20894

Average Min
2 ]
23527 ]

4 0

100
23527
23527

Min
1 0
14333 0

26
14333

InfluxDB.
Browse— | Log/Display Only: Errors Successes
Std. Dev. Error % Throughput  Received KB/...  Sent KB/sec
0.90 0.00% 382.0/sec 3.36 0.00
0.00 0.00% 2.3/min 336 0.00
208.90 0.00% 382.0/sec 6.71 0.00
Browse— | Log/Display Only: Errors Successes
Std. Dev. Error % Throughput  Received KB/..  Sent KB/sec
133 0.00% 342.3/sec 3.01 0.00
0.00 0.00% 2.1/min 3.01 0.00
235.23 0.00% 342.4/sec 6.02 0.00
Browse~ | Log/Display Only: Errors Successes
Std. Dev. Error % Throughput  Received KB/...  Sent KB/sec
0.73 0.00% 569,1/sec 63.91 229.90
0.00 0.00% 3.4/min 63.90 229.86
143.30 0.00% 569.0/sec 127.79 459.72

2

=}

14333

Fonte: Elaborada pelo autor

idos

Configure

Avg. Bytes
9.0
90000.0
180

Configure

Avg. Bytes
9.0
90000.0
180

Configure

Avg. Bytes
1130
1150000.0
2300
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Analisando os resultados dos testes, foram obtidos os resultados mostrados na tabela 7.

Insercoes

PostgreSQL

TimeScaleDB

InfluxDB

1.000

2,034 segundos

2,618 segundos

1,758 segundos

10.000

20,894 segundos

23,527 segundos

14,333 segundos

100.000

3m:32s

3m:44s

2m:5s

1 milhao

34m:04s

35m:28s

16m:37

5 milhoes

2h:50m:57s

2h:51m:14s

1h:38m:53s

Tabela 7 — Valores obtidos ao finalizar os testes

Os Griéficos 1 e 2, mostram os resultados obtidos nos testes de carga, ou seja, mostra o
tempo gasto por cada SGDB em cada volume de dados testados. Ao observar o Grafico 1, é
possivel ver que o InfluxDB superou o PostgreSQL e o TimeScaleDB no quesito tempo. Em
comparacdo ao PostgreSQL (por ser o banco relacional utilizado para métrica), € possivel notar

que a curva de velocidade em relacdo ao PostgreSQL aumenta conforme o volume de dados

inseridos, apenas nos 5 milhdes que houve uma pequena queda de perfomance.



Figura 34 — Tela do JMeter mostrando o tempo de insert de 100000 registros no PostgreSQL, TimeScale e

Summary Report

Mame: Summary Report

Comments;
Write results to file / Read from file

Filename | D:\Teste Postgresaml

Label # Samples Average
JDBC Insert 100000 1
Transaction C... 1 199115
TOTAL 100001 3
Aggregate Report
Mame: Aggregate Report
Comments:
‘Write results to file / Read from file
Filename
Label # Samples Average Median
JDBC Insert 100000 2 2
Transactio... 1 224336 224336
TOTAL 100007 4 2
Summary Report
Name: Summary Report
Comments:
Write results to file / Read from file
Filename  D:\Teste InfluxDBxml
Label #Samples Average
write temp 100000 1
Transaction C... 1 124691
TOTAL 100001 2

InfluxDB.
Min Max Std. Dev.
633 224
0 199115 0.00
199115 629.65
90% Line 95% Line 99% Line
3 3 3
224386 224386 224386
3 3 3
Min Max Std. Dev.
] 20 045
] 124691 0.00
0 124691 394.30

Browse— | Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Error % Throughput  Received KB/...  Sent KB/sec Avg. Bytes
0.00% 428.4/sec 307 0.00 9.0
0.00% 15.4/hour 377 0.00 900000.0
0.00% 428.4/sec 7.53 0.00 18.0
Browse | Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Min Maximum Error % Throughput Received K. Sent KB/sec
1 51 0.00% 379.6/sec 3.34 0.00
224386 224386 0.00% 13.7/hour 3.34 0.00
1 224386 0.00% 379.6/sec 6.67 0.00
Browse~ | Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Error % Throughput  Received KB/...  Sent KB/sec Avg. Bytes
0.00% 673.5/sec 75.63 272.08 115.0
0.00% 24.2/hour 75.63 272.08 11500000.0
0.00% 673.5/5ec 151.27 54416 2300

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 35 — Tela do JMeter mostrando o tempo de insert de 1 milhdo de registros no PostgreSQL, TimeScale e

‘Write results to file / Read from file

Filename |D:\Teste Postgresxml

Label T # Samples
JDBC Insert 1000000
Transaction C... 1
TOTAL 1000001
e,

Write results to file / Read from file

Filename |D:\Teste Postgresaml

Label # Samples
JDBC Request 1000000
Transaction C... 1
TOTAL 1000001

Write results to file / Read from file

Average
2
2042514
4

Average
2
2127949
4

Filename | D:\tcc\testes influx\summary-report.csv

Label # Samples
write 1000000
Transaction C... 1
TOTAL 1000007

Average
0
996855
1

InfluxDB.
Max Std. Dev.
0 55 0.87
0 2042514 0.00
0 2042514 2042.51
Max Std. Dev.
0 73 0.76
0 2127949 0.00
0 2127949 2127.94
Max Std. Dev.
0 24 0.34
0 996855 0.00
0 996855 996.85

Browse_ | Log/Display Only: Errors

Error % Throughput  Received KB/...
0.00% 4171 /sec 3.67
0.00% 1.5/hour 3.67
0.00% 417 /sec 7.33
Browse— | Log/Display Only: Errors

Error % Throughput  Received KB/...
0.00% 401.5/sec 3.53
0.00% 1.4/hour 3.53
0.00% 401.5/sec 7.06
Browse_ | Log/Display Only: Errars

Error % Throughput  Received KE/...
0.00% 850.7/sec 100.03
0.00% 3.2/hour 100.02
0.00% 890.6/sec 200.04

Fonte: Elaborada pelo autor

Successes | Configure
Sent KB/sec Avg, Bytes
0.00 9.0
0.00 9000000.0
0.00 18.0
Successes | Configure
Sent KB/sec Avg. Bytes
0.00 9.0
0.00 9000000.0
0.00 18.0
Successes | Configure
Sent KB/sec Avg. Bytes
346.04 115.0
346.02 115000000.0
692.04 2300
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Figura 36 — Tela do JMeter mostrando o tempo de insert de 5 milhdes de registros no PostgreSQL, TimeScale e

Summary Report
MName: Summary Report

Comments:
Write results to file / Read from file

Filename |D:\Teste Postgresacml

Label # Samples
JDBC Insert 5000000
Transaction C... 1
TOTAL 5000001

Write results to file / Read from file

Filename | D:\Teste Postgresxml

Label # Samples
JDEC Insert Ti... 5000000
Transaction C... 1
TOTAL 5000001

Write results to file / Read from file

Filename

Label # Samples

write temp
Transacti...
TOTAL

Grifico 1 — Representacao gréfica dos resultados obtidos nos testes

250000

200000

150000

100000

50000

5.3 TESTES DE LEITURA

o o o

Fonte: Elaborada pelo autor

Resultado dos testes de carga
I PostgresQL [ TimeScaleDB [l InfluxDB

v [

Fonte: Préprio autor.

Successes | Configure

SentKB/sec  Avg. Bytes

Successes | Configure

Sent KB/sec Avg. Bytes

Configure

Avg. Bytes

113.0

27874 57500020...

230.0

124 691ms

Para os testes de leitura foram realizados dois experimentos, cada um com uma quan-

tidade diferente de dados inseridos nos bancos. No primeiro experimento, foram inseridos

100000 dados ao longo de 5 dias em cada banco, e depois foi feita uma consulta para retornar

esses dados agrupados por dia. No segundo experimento, foram inseridos 1000000 (um milhdo)

de dados em cada dia, e a mesma consulta foi repetida. Os resultados dos testes mostraram as
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Griéfico 2 — Representacdo gréfica dos resultados obtidos nos testes

Resultado dos testes de carga

[ PostgresQL [0 TimeScaleDB [l InfluxDB
12000000

10000000

8000000

6000000

10256 886ms

4000000

2000000
2042 514ms
996 855ms
o

1000000 5000000

5932 970ms

Fonte: Préprio autor.

diferencas de tempo de resposta pelos bancos de dados na leitura dos dados.

A query utilizada para esta consulta no PostgreSQL e TimeScaleDB ¢é apresentada na
Figura 37.

Figura 37 — Consulta utilizada no PostgreSQL e TimeScaleDB.

Fonte: Elaborada pelo autor

J4 no InfluxDB, a query foi feita na linguagem Flux (linguagem nativa do InfluxDB),
resultando na consulta apresentada na Figura 38

Ao realizar a consulta nos SGDBs, com agrupamento dos dados em 5 dias distintos
(100.000 registros por dia totalizando 500.000 registros) foi obtido o resultado mostrado na
Tabela 8.

Sobre a Figura 40, vale ressaltar que as respostas sio diferentes entre si pois para cada

teste sdo gerados valores randomicos, ou seja, os valores dos campos “temperatura” e ~umi-
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Figura 38 — Consulta utilizada no InfluxDB.

from{ 3 L

|> range( : 9 : 80 ‘ :00:007)
|= filter{fn: { {

|> filter{

|> filter{

|=
|= yield(

Fonte: Elaborada pelo autor

PostgreSQL | TimeScaleDB | InfluxDB
137ms 142ms 91ms

Tabela 8 — Valores obtidos no teste de leitura com 100 mil registros diarios

Figura 39 — Tela do JMeter mostrando o tempo de execugd@o da query de leitura de dados no PostgreSQL,
TimeScaleDB e InfluxDB.

Lummens:

Write results to file / Read from file

Filename | D:\Teste Postgresxml Browse Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Label # Samples Average Min Max Std. Dev. Error % Throughput ~ Received KB/...  Sent KB/sec Avg. Bytes
Transaction C... 1 137 0 137 0.00 96 415,
TOTAL 1 137 0 137

Write results to file / Read from file

Filename

Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Label # Samples Average Median 90% Line 95% Line 99% Line Min Maximum Error % Throughput Received K... Sent KB/sec
Transactio... 1 142 142 142 142 142 142 142 0.00% 7.0/sec 0
TOTAL 1 142 142 142 142 142 142 142 0.00% 7.0/sec
Write results to file / Read from file
Filename | D:\Teste InfluxDB.xml Browse Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Label # Samples Average Min Max Std. Dev. Error % Throughput ~ Received KB/...  Sent KB/sec Avg. Bytes
Transaction C... 1 91 0 a1 0.00 11.8/min 0.18
TOTAL 1 91 0 9 11.8/min 0.18 0.15

Fonte: Elaborada pelo autor

dade” mudam de um teste para o outro.
Ao realizar a consulta nos SGDBs, com agrupamento dos dados em 5 dias distintos

(1.000.000 registros por dia totalizando 5.000.000 registros) foi obtido o resultado mostrado na
Tabela 9.

PostgreSQL | TimeScaleDB | InfluxDB
1291ms 1952ms 142ms

Tabela 9 — Valores obtidos no teste de leitura com 1 milhdo de registros didrios
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Figura 40 — Tela do JMeter mostrando a resposta da query de leitura no PostgreSQL, TimeScaleDB e InfluxDB.

‘
w |, Sampler result Request Response data

ontroller Response Body Response headers
ct
Find Regular exp
data_leitura media_umidade cidade estado linhas
santa-maria rs 100000
santa-maria rs 100000
000000 santa-maria s 100000
santa-maria rs
santa-maria [
ion Controller Response Body Response headers
- Select
Find
data_leitura media_temperature media_umidade cidade estado linhas
02/10/2023 50.04464800000001 santa-maria s 100000
49.83454000000025 santa-maria s 0
4 santa-maria s 0
005 49.88913200000037 santa-maria s 0
19.9887960000001 50.06423100000017 santa-maria rs 100000
Text A : Sampler result Request Response data

~ @ Transaction Controller
@ Cuery group

Response Body Response headers

Find

Jresulttable,_start,_stop, time,_measurement,location, humidity,temperature

O 0Z,2023-10-30T23:5%:59Z 2023-09- 29700 iZ, weather,santa-maria, 3
0Z,2023-10-30T23: 97,2023-09-30T00: 7, weather, santa-maria, 5
.mean,0,2023-0 0Z,2023-10-30T23: 9Z,2023-10-01T00: iZ, weather,santa-maria, 3
.mean,0,2023-0 0Z,2023-10-30T23: 9Z,2023-10-02T00: iZ, weather,santa-maria, 30.43448510!
. mean,0,2023-09-01T00:00:00Z, 2023- 10-30T23:59%:597, 2023-10-03T00:00:00Z, weather, santa-maria, 50.57566373466753,20.513910183989672

.mean,0,2023-0%
.mean,0,2023-0

0.482354242725965

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 41 — Tela do JMeter mostrando o tempo de execugdo da query de leitura com 1 milhdo de registros didrios
no PostgreSQL, TimeScaleDB e InfluxDB.

Summary Report
Name: Summary Report

Comments:

Write results to file / Read from file

Filename | D:\Teste Postgresxml Browse_ | Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Label # Samples Average Min Max Std. Dev. Error % Throughput  Received KB/...  Sent KB/sec Avg. Bytes
JDBC Select 1 1291 0 1291 0.00 0.00% 46.5/min 037 0.00 426.0
Transaction C... 1 1291 0 1291 0.00 0.00% 46.4/min 0.37 0.00 436.0
TOTAL 2 1291 0 1291 0.00 0.00% 1.5/sec 0.73 0.00 486.0
Aggregate Report
MName: Aggregate Report
Comments:
‘Write results to file / Read from file
Filename Browse_ | Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Label # Samples Average Median 90% Line 95% Line 99% Line Min Maxirnum Error % Throughput Received K... Sent KB/sec
JDBC Select 1 1952 1952 1952 1952 1952 1952 1952 0.00%% 30.7/min 0.21 0.00
Transactio... 1 1952 1952 1952 1952 1952 1952 1952 0.00% 30.7/min 0.21 0.00
TOTAL 2 1952 1952 1952 1952 1952 1952 1952 0.00% 1.0/sec 0.42 0.00
Comments:
‘Write results to file / Read from file
Filename | D:\Teste InfluxDBxml Browse_ | Log/Display Only: Errors Successes | Configure
Label # Samples Average Min Max Std. Dev. Error % Throughput  Received KB/...  Sent KB/sec Avg. Bytes
Query group 1 142 0 142 0.00 0.00% T.0/sec 6.16 464 895.0
Transaction C... 1 142 0 142 0.00 0.00% 6.9/sec 6.07 4.58 8095.0
TOTAL 2 142 0 142 0.00 0.00% 13.9/sec 1214 9.16 895.0

Fonte: Elaborada pelo autor
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5.3.1 Resultados obtidos nos testes de leitura

Os dados do resultado obtido nos testes de leitura, sdo mostrados no Grafico 3. Ana-
lisando os resultados obtidos nos testes de leitura, o InfluxDB se mostrou superior no quesito
tempo de busca em rela¢do ao PostgreSQL e TimeScaleDB. Por ser um banco de dados voltado
para a andlise de dados, na propria query de consulta, através dos filtros, a busca € mais rpida.
Facilitando assim o cdlculo da média.

Em ambos testes de consultas, com 100 mil registros didrios e com 1 milhdo de registros
diarios, o InfluxDB se mostrou superior no tempo de busca e cédlculo da média das colunas

“temperatura” e “umidade”.
Grifico 3 — Representacao grifica dos resultados obtidos nos testes de leitura

Resultado dos testes de leitura
[ PostgresQL [ TimeScaleDB [l InfluxDB

2000

1800

1600

1400

1200

1000

. I T

500.000 5.000.000

Fonte: Préprio autor.

5.4 DISCUSSAO DE RESULTADOS

Com a andlise dos resultados obtidos com os testes nos bancos PostgreSQL, InfluxDB e
TimeScaleDB, foi possivel analisar o desempenho e o funcionamento dos SGDBs.

Foi possivel observar que o InfluxDB € uma opcao altamente eficiente para armazenar e
consultar dados de séries temporais em tempo real. Sua arquitetura otimizada para esse tipo de
dado e sua gama de recursos tornam-no adequado para sistemas que utilizam dados temporais
ou dados que necessitem de gréficos gerados rapidamente.

Sobre o TimeScaleDB foi observado a facilidade de escrever consultas e inser¢des, tendo
em vista que se trata de uma extensdo para um banco relacional que usar instru¢cdes SQL. Porém
nos testes realizados, nao mostrou ser superior ao InfluxDB e nem ao PostgreSQL em relagdo

ao tempo de execucdo de consultas e inser¢des de dados, resultado semelhante obtido por Shah,
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Jat e Sashidhar (2022). Nos resultados obtidos por Shah, Jat e Sashidhar (2022), onde entre
bancos de dados NoSQL, o InfluxDB se destacou pela alta taxa de inser¢@o e consulta, como
visto e analisado neste trabalho.

Outro resultado obtido, foi que o InfluxDB se mostrou superior em consultas agregadas
por um intervalo de tempo. Neste quesito, o resultado obtido por (MUSA et al., 2019), onde
foram feitos testes no PostgreSQL e no InfluxDB, foi o similar. Indicando que para consultas

agregadas, é¢ melhor utilizar o InfluxDB ao invés do PostgreSQL.

5.4.1 Trabalhos Relacionados

Foi constatado a existéncia de diversos trabalhos que possuem como énfase medir, com-
parar e analisar o desempenho entre SGDBs.

FILHO (2015) realizou um teste comparativo entre 0 MongoDB e o PostgreSQL, usando
o JMeter como ferramenta de avaliacdo. O teste consistiu em importar uma grande quantidade
de dados e executar consultas de correspondéncia exata, retornando os dados conforme o critério
definido. O nudmero de usudrios foi aumentado e o tempo de inicio entre eles foi variado,
observando o desempenho dos bancos. Ao final, o MongoDB mostrou resultados melhores em
comparacao ao PostgreSQL.

J& Pires, Nascimento e Salgado (2006) realizaram um estudo comparativo do desem-
penho de bancos de dados open source (bancos de dados de cddigo livre), usando os SGBDs
MySQL e PostgreSQL, com o auxilio do benchmark OSDB?, que também é open source. O
objetivo do estudo foi avaliar as métricas produzidas pelo OSDB e sugerir melhorias nas funci-
onalidades dos SGBDs relacionadas ao desempenho. Os resultados mostraram que o MySQL
teve um desempenho superior na maioria dos testes. O PostgreSQL s6 se destacou no médulo
de carga e estrutura, principalmente na cria¢do de indices.

Também foi realizado por Shah, Jat e Sashidhar (2022) um trabalho de comparacio
entre bancos de dados. Foram utilizados para comparacdo os bancos: TimescaleDB, Druid?,
InfluxDB e Cassandra. Foram obtidos algumas conclusdes, como: Devido ao seu mecanismo
de armazenamento exclusivo, o InfluxDB possui uma alta taxa de inser¢do e consulta; o pro-
cessamento do Druid enfrenta problemas com concorréncia excessiva; o TimescaleDB utiliza
um formato de armazenamento por linha emprestado do PostgreSQL, resultando em baixa ve-
locidade de consulta; Por fim, o Cassandra ¢ um banco de dados NoSQL que utiliza formato
de coluna para armazenar dados e oferece melhor desempenho de leitura e gravacdo do que o
TimescaleDB.

As pesquisas mencionadas visam fazer uma comparacio entre SGBDs, usando o soft-

ware especifico para isso. Neste trabalho, o objetivo é semelhante, onde o software a ser usado

3https://osdb.sourceforge.net/
“https://druid.apache.org/


https://osdb.sourceforge.net/
https://druid.apache.org/
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nos testes € o JMeter. O que difere este trabalho dos exemplos acima citados, sdo os SGBDs
escolhidos para o comparativo, possuindo a presenca de um banco de dados de série temporal,
um banco de dados relacional e também o mesmo banco de dados com uma extensao para dados

de série temporal.



6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho explorou a aplicac@o de bancos de dados de séries temporais, mais especi-
ficamente os bancos InfluxDB e TimeScaleDB. A pesquisa abordou os desafios enfrentados ao
lidar com grandes volumes de dados temporais e avaliou a capacidade de cada banco de dados
em atender as necessidades especificas que surgem ao utilizar dados temporais.

Durante o estudo, foram realizados testes para analisar o desempenho e o funcionamento
dos dois SGDBs, onde foi possivel observar que o InfluxDB € uma opg¢do altamente eficiente
para armazenar e consultar dados de séries temporais e dados agregados por um determinado
intervalo de tempo.

Com isto, é possivel dizer que a maior vantagem de usar um banco de dados de série
temporal no lugar de um relacional, € na velocidade de execucdo de consultas agregadas. Os
testes de leituras realizados na secdo 5.3, demonstram a diferenca de tempo de execugdo entre
o banco relacional e o InfluxDB. Uma outra vantagem ¢ a de possibilitar uma rdpida andlise de
dados, onde atraves dos resultados de uma consulta, € possivel gerar um grafico sobre os dados
obtidos, possibilitando uma andlise mais visual dos resultados.

Para dados de série temporal, utilizar um banco préprio para este tipo de dado € o reco-
mendével, mas nada impede que seja feito a insercao e leitura de dados em um banco relacional.
Como visto nos resultados obtidos, a maior desvantagem de um banco relacional para um TSDB
€ o tempo de execucdo das guerys de insercdo e leitura.

Como sugestdo de trabalhos futuros, propde-se comparar o banco de dados InfluxDB
com outros bancos de série temporal, tendo em vista que como visto neste trabalho, em relacao
ao modelo relacional ele possui um melhor desempenho. Essa comparagdo pode envolver as-
pectos como escalabilidade, disponibilidade, consisténcia, seguranga e facilidade de uso. Além
disso, pode-se avaliar o impacto do InfluxDB em diferentes cendrios de aplicagdo, como In-
ternet das Coisas, monitoramento de redes, analise de séries financeiras, entre outros. Dessa
forma, espera-se contribuir para o avango do conhecimento sobre as vantagens e desvantagens

dos bancos de série temporal em relacao aos modelos tradicionais.
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