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RESUMO

O termo Big Data tem se popularizado cada vez mais, e consiste em um grande volume de
dados e, por isso, necessita de atencao especial, como o uso de ferramentas nao convencionais,
que possuam a capacidade de armazenar, processar e integralizar todos as informagdes de
uma enorme base de dados. E comum nos dias atuais, empresas e organizacdes adotarem
essas tecnologias, visto que vivemos atualmente na era da informacao e o volume de dados
cresce de forma exponencial. Isso ocorre também no mundo contabil, principalmente a
partir de 2007, quando foi implementado no Brasil, através do Governo Federal, o Sistema
Publico de Escrituracao Digital, em empresas do setor privado e também em institui¢oes
publicas do governo, responsaveis pela fiscalizacao e controle dessas atividades como os
fiscos municipais e estaduais e a propria Receita Federal. Isso levou ao uso constante de
um grande volume de dados com notas fiscais eletronicas entre esses 6rgaos, fazendo com
que eles precisem ter um modelo de dados estruturado e robusto para o armazenamento,
processamento e utilizagdo por meio de consultas desses documentos fiscais eletronicos.
Este estudo analisou a performance de dois modelos de dados: relacional e orientado
a documento, através da utilizacao do PostgreSQL e do MongoDB respectivamente,
executado por um benchmark de consultas, utilizando um lote de 50 e 100 mil notas
fiscais eletronicas (NFes) e tendo-se como métrica o tempo de resposta. Obteve-se como
resultado que o MongoDB possui uma taxa de eficiéncia no tempo de resposta das consultas
superior ao do PostgreSQL, independente do operador analisado. Esta pesquisa trouxe
duas contribuicoes principais: a possibilidade de mensurar o desempenho de dois modelos
de dados, utilizando uma base de dados de NFes no ambito da Big Data, assim como

estabelecer, através de um software, um entendimento melhor dos campos de uma NF-e.

Palavras-chave: Big Data, bancos de dados, SQL, NoSQL, benchmark, escrituracao

digital, nota fiscal eletronica



ABSTRACT

The term Big Data has become increasingly popular, and consists of a large volume of
data and, therefore, needs special attention, such as the use of unconventional tools, which
have the ability to store, process and integrate all information of a huge database. It
is common these days, companies and organizations to adopt these technologies, as we
currently live in the information age and the volume of data grows exponentially. This also
occurs in the accounting world, especially from 2007, when the Public System of Digital
Bookkeeping was implemented in Brazil, through the Federal Government, in private
sector companies and also in public government institutions, responsible for the inspection
and control of these activities such as municipal and state tax authorities and the Federal
Revenue Service. This has led to the constant use of a large volume of data with electronic
invoices among these agencies, making it necessary for them to have a structured and
robust data model for the storage, processing and use through queries of these electronic
fiscal documents. This study analyzed the performance of two data models: relational and
document-oriented, using PostgreSQL and MongoDB respectively, executed by a query
benchmark, using a batch of 50 and 100 thousand electronic invoices (NFes) and having
up as a response time metric. It was obtained as a result that MongoDB has a higher
efficiency rate in the query response time than PostgreSQL, regardless of the analyzed
operator. This research brought two main contributions: the possibility of measuring the
performance of two data models, using a database of NFes in the context of Big Data, as

well as establishing, through software, a better understanding of the fields of an NF- and.

Keywords: Big Data, databases, SQL, NoSQL, benchmark, digital bookkeeping, electronic

invoice
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1 INTRODUCAO

O Sistema Ptblico de Escrituracao Digital (SPED) ¢ um sistema composto por
uma série de subprojetos: SPED Contabil (ECD — Escrituragdo Contabil Digital), FCONT
(Controle Fiscal Contabil de Transigao), SPED Fiscal, Escrituracao Fiscal Digital das
Contribuigoes incidentes sobre a Receita (EFD-Contribuigoes), Nota Fiscal Eletronica
(NF-e), Conhecimento de Transporte eletronico (CT-e) e Nota Fiscal de Servigos Eletronica
(NFS-e), que por sua vez geram um grande volume de dados, que cresce de forma rapida,
levando ao acimulo de informagoes nos mais variados bancos de dados, tornando necessario
o desenvolvimento de tecnologias capazes de realizar o processamento de forma agil e

eficaz, sendo este um dos maiores desafios da area.

O SPED trata de um instrumento que une as atividades de recepcao, armazenamento,
validacao e autenticacao de livros e documentos integrantes da escrituragao comercial e
fiscal das organizagoes, sendo resultado do fluxo tinico e informatizado de informagoes
[4]. Nele, as NF-e constituem um dos seus principais documentos, sendo utilizadas em
larga escala, gerando, com isso, uma enorme quantidade de dados, que necessitam ser
processados pelos orgaos fiscais competentes, como as Secretarias Estaduais da Fazenda e
a propria Receita Federal. Para isso, torna-se necessario que os 6rgaos possuam modelos
de dados e processamento de arquivos bem definidos, utilizando as melhores ferramentas e

a melhor modelagem para suas atividades fins.

Um modelo de dados trata de uma colecao de conceitos que podem ser utilizados
para descrever um conjunto de dados e operacoes para manipula-los. Os modelos de dados
podem ser classificados em duas dimensoes: na primeira dimensao, sao classificados em
funcao da etapa de desenvolvimento do projeto em banco de dados, em que o modelo é
utilizado. Por sua vez, a segunda dimensao classifica os modelos de dados quanto a sua

flexibilidade e poder de expressao [5].

Este estudo propoe um comparativo entre os modelos de dados fazendo uso da base
de dados das NF-e. Serao implementados dois modelos de dados: relacional, e orientado a
documento, onde serao analisados o desempenho e a performance de cada um deles, bem

como o processamento da base de dados em cada modelo.

1.1 HIPOTESE DE PESQUISA

Neste estudo, teve-se como hipdtese que o modelo de dados MongoDB teria

uma performance de desempenho superior ao PostgreSQL, em virtude de seus modelos
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estruturais, pois, ao conter colegoes de documentos, as consultas executadas no MongoDB

teriam um tempo de resposta menor.

1.2 OBJETIVO GERAL

Comparar a performance de desempenho dos modelos de dados relacional e

orientado a documento, utilizando-se da base de dados de NF-e.

1.2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Avaliar, nos modelos de dados utilizados, o carregamento de dados, a modelagem e

estrutura da base de dados, a performance de consulta e a visualizagao dos resultados.
e Definir um conjunto de consultas que sera utilizado no estudo.

o Definir o modelo de dados que se adequa ao ambito do Big Data, isto é, através de

um caso de uso (validado utilizando uma base de dados real).

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O restante deste texto esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta a fundamentagao tedrica necesséria para o desenvolvimento

do trabalho e conceitos relacionados aos modelos de dados, suas caracteristicas e as NF-e.

Capitulo 3: Apresenta os trabalhos relacionados, os principais pontos sobre os

trabalhos no ambito de benchmark de consultas e a tecnologia OLAP.

Capitulo 4: Mostra a proposta de implementacao dos dois modelos de dados que

receberao a mesma amostra de dados para analise, e que também estara detalhada aqui.

Capitulo 5: Apresenta os resultados esperados com relacdo ao comparativo entre

os modelos de dados estudados: orientados & documentos e relacional.

Capitulo 6: Apresenta as consideracoes finais e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta capitulo serao destacados conceitos fundamentais para o entendimento do
trabalho, tais como Sistema Publico de Escrituracao Digital (SPED), em especial a Nota

Fiscal Eletronica - NF-e, modelos de bancos de dados e suas caracteristicas e Big Data.

2.1 SPED - SISTEMA PUBLICO DE ESCRITURACAO DIGITAL

O SPED foi instituido pelo Decreto n® 6.022, de 22 de janeiro de 2007, pelo
Governo Federal do Brasil, destacando-se por ser um avang¢o na relagao entre o fisco
e o contribuinte. Consiste na modernizagao da sistematica atual do cumprimento das
obrigacoes acessorias efetuadas pelos contribuintes as administragoes publicas e aos 6rgaos

fiscalizadores [6].

O referido sistema tem como foco promover a integragao entre os fiscos federais,
estaduais e municipais, bem como integralizar todo o fluxo relativo as notas fiscais. Para
que tenha validagao juridica, o sistema utiliza a certificagdo digital para fins de assinatura

de documentos eletrénicos [7].

Conforme a Receita Federal do Brasil (RFB), o SPED tem como objetivos [6]:

o Promover a integracao dos fiscos, mediante a padronizacao e compartilhamento das

informacoes contabeis e fiscais, respeitadas as restricoes legais;

» Racionalizar e uniformizar as obrigacoes acessérias para os contribuintes, com o
estabelecimento de transmissao tnica de distintas obrigagoes acessérias de diferentes

orgaos fiscalizadores, e;

o Tornar mais célere a identificagdo de ilicitos tributarios, com a melhoria do controle
dos processos, a rapidez no acesso as informacoes e a fiscalizagao mais efetiva das

operacoes com o cruzamento de dados e auditoria eletronica.

Sao sete os principais subprojetos que compoem o SPED (Figura 2.1), sendo estes
arquivos eletronicos que devem ser fornecidos ao fisco, a saber: ECD, EFD, CT-e, FCONT,
NFS-e, EFD-Contribuigoes, NF-e.

Como cada subprojeto do SPED apresenta um especificidade, segue um detalhamento

de cada um:
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Figura 2.1 — Os subprojetos do SPED.
Fonte: Elaborada pelo Autor [§]

2.1.1 ESCRITURACAO CONTABIL DIGITAL - ECD

A ECD tem por objetivo a substituicao da escrituragdo em papel pela transmitida
via arquivo digital, tornando obrigatéria a transmissao neste formato ao fisco dos seguintes
livros: 1. livro Diario e seus auxiliares, se houver; II. livro-razao e seus auxiliares, se houver
e III. livro de Balancetes Diarios, Balancos e fichas de lancamento comprobatorias dos

assentamentos neles transcritos [6].

Com a implementacao desse sistema, a empresa nao necessita realizar a impressao
de diarios, balangos e outros demonstrativos, visto que este gera um arquivo digital
padronizado, que é assinado através do certificado digital do contador e dos representantes
legais da empresa perante a Junta Comercial. Em seguida, ocorre a validagdo por meio de
um software disponibilizado pela Receita Federal do Brasil, Programa Validador Assinador

(PVA), e, posteriormente, o envio para o sistema do SPED e para a Junta Comercial [9].

2.1.2 ESCRITURACAO FISCAL DIGITAL OU SPED FISCAL - EFD

A EFD objetiva garantir o compartilhamento de informagoes relacionadas as
escrituracoes fiscais e contabeis digitais em ambito nacional. A sua criacado se deu
pela necessidade de substituir as diversas obrigacoes fiscais estaduais, passando a ser
transmitidas digitalmente, assim, padronizando-as. A EFD necessita ser validada através de
assinatura digital do representante legal da empresa. Os seguintes livros sao contemplados
nesta escrituracao: I. Registro de Entradas; II. Registro de Saidas; III. Registro de
Inventario; IV. Registro de Apuragao do Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI) e
IV. Registro de Apuragao do ICMS [7].

2.1.3 CONHECIMENTO DE TRANSPORTE ELETRONICO - CT-E

O CT-e objetiva documentar a prestacao de servigos de transportes, de forma
completamente digital, emitida e armazenada eletronicamente, substituindo seis tipos

de documentos em papel, sendo eles: I. Conhecimento de Transporte Rodoviario de
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Cargas, Modelo 8; II. Conhecimento de Transporte Aquaviario de Cargas, Modelo 9; III.
Conhecimento Aéreo, Modelo 10; IV. Conhecimento de Transporte Ferroviario de Cargas,
Modelo 11; V. Nota Fiscal de Servico de Transporte Ferroviario de Cargas, Modelo 27 e
VI. Nota Fiscal de Servi¢o de Transporte, Modelo 7, quando utilizada em transporte de

cargas [9].

2.1.4 CONTROLE FISCAL CONTABIL DE TRANSICAO - FCONT

O FCONT trata de um programa eletronico que executa a escrituracao das contas
patrimoniais e de resultado. Objetiva reverter as repercussoes tributarias provenientes dos
langamentos, que alteram o resultado para fins de apuracao do lucro real e da base de

calculo da contribuigao social sobre o lucro liquido (CSLL) [6].

2.1.5 NOTA FISCAL DE SERVICOS ELETRONICA - NFS-E

Documento de existéncia digital, gerado e armazenado eletronicamente pela Receita
Federal do Brasil, pela gestao municipal ou por outra entidade conveniada, com o intuito de
documentar as atividades de prestacao de servicos, sendo emitida automaticamente através
de servicos informatizados, disponibilizados a todos contribuintes. Pertence ao contribuinte
a responsabilidade pelo fornecimento de dados corretos, posteriormente analisados e

validados pela secretaria [6].

2.1.6 EFD - CONTRIBUICOES - (PIS E COFINS)

A EFD é um arquivo digital utilizado por pessoas juridicas de direito privado
na escrituragao da contribuigdo para o PIS/Pasep e da Cofins (tributos), nos regimes de
apuragao nao-cumulativo e/ou cumulativo [6]. Documentos e operagoes representativos
das receitas obtidas pela instituicao, assim como custos, despesas, encargos e aquisi¢oes

geradores de créditos da nao cumulatividade, sao a base do conjunto dessa escrituragao [9].

2.1.7 NOTA FISCAL ELETRONICA - NF-E

A nota fiscal estd em constante evolugao desde a década de 1970, passando de uma
emissao realizada de forma manual, através da maquina mecanografica de escrever, até os
dias atuais, onde, pela chegada dos computadores, teve sua emissao realizada de forma
eletronica por meio de impressora. Todo documento que tenha emissao e armazenamento
de forma eletronica, e possua apenas existéncia digital, é considerada NF-e, tendo esta o
objetivo de documentar operagoes mercantis e prestagoes. A NF-e substitui tanto a Nota
Fiscal, modelo 1 ou 1-A, como a Nota Fiscal de Produtor, Modelo 4. Assim, esse documento

pode ser utilizado pelos contribuintes do Imposto sobre Produtos Industrializados (IPT)
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ou Imposto sobre Operagoes Relativas a Circulacao de Mercadorias e sobre a Prestacao de

Servigos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicagao (ICMS) [9].

O fluxo operacional da NF-e pode ser observado na Figura 2.2 e ocorre no momento
da emissao de uma NF-e. Algumas etapas sao seguidas no momento dessa emissao, tais
como a geracao de dados, armazenamento, determinagao dos agentes e responsabilidades
envolvidas, assim como dos aspectos relacionados a integridade e a contingéncia do processo.

A seguir tais etapas sao descritas brevemente:

O emissor do documento fiscal eletronico (vendedor) gera e assina um arquivo digital,
que contém os dados de transacao comercial, transmitindo a Secretaria de Estado
da Fazenda (SEFAZ) do seu Estado. O documento é recebido por esta secretaria
para que possa ser validado. Uma das validagoes se da através da assinatura digital,
que garante a integridade e autoria do mesmo. Apés a autorizacao de uso por parte
da SEFAZ, o documento torna-se apto para a operagao para o qual foi emitido e é

armazenado no site da Receita Federal e da respectiva receita estadual [8].

o Apbs a geragao do arquivo eletronico, um documento auxiliar é impresso em papel
para acompanhar a mercadoria em transito. Este documento auxiliar é chamado de
Documento Auxiliar de Nota Fiscal Eletronica — DANFE.

e O emitente da NF-e deve enviar o arquivo eletronico até o recebedor da mercadoria

ou servigo, que por sua vez, deve aceitar e fazer a devida contabilizagao.

o Asfiscalizagoes tributarias, de posse das informagoes dos documentos fiscais eletronicos,
armazenam e cruzam os dados para detectar possiveis indicios de sonegacao e,
consequentemente, iniciar procedimentos como conferéncia fisica de cargas e auditorias

em empresas. Trata-se de um processo sistematico de validacao das informacoes.

O fluxo acima descrito é dinamico e ocorre em ambiente web. Em caso de alguma
interrupgao nesse canal de comunicagao, surge o processo denominado contingéncia: a
NF-e é emitida no ambiente de servigos assincronos, como pode ser observado na Figura
2.3, passando a fluir em modo nao sincronizado. Posteriormente, é retomada na internet

de modo a nao interromper a logistica interna das empresas [8].

2.1.8 ORGANIZACAO DOS DADOS DA NF-E

A organizagdo dos dados na NF-e se da através do conceito de Schema XML
com hierarquia de campos, sendo de grande valia que se compreenda toda a estrutura do
arquivo para uma melhor orientacao e manipulacao dos dados. Abaixo segue uma sucinta

explicagdo sobre tais conceitos [8].
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Transito Autorizado
(DANFE + Autorizagio de uso) Comprador

Devolve
Autorizagdo de
Uso NF-e

Fiscalizacio

Recepgiio OK  Validagdo Recepgio:

@ » Assinatura Digital
* Esquema XML « Coeréncia Informacoes
d + Emitente Autorizado « Cruzamento de Dados

Pés-validacio:

« Destinatario
Secretaria da Fazenda Validagio
Figura 2.2 — Fluxo operacional da NF-e.

Fonte: Adaptada de [§]
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Figura 2.3 — Arquitetura de Comunicacao da NF-e.
Fonte: Adaptada de [§]

e Schema XML: Trata-se da linguagem de marcagdo que define o contetido do
documento eletronico e a sua organizacao. Na Figura 2.4, nota-se que o grupo de
informagoes da NF-e se vincula em uma hierarquia com o grupo de detalhamento
dos tipos de produtos e impostos da NF-e (det), que, por sua vez, esta atrelado ao
grupo de informacoes (prod), e este com as informagoes sobre produtos especificos
na NF-e.

e Coluna campo: Possui os nomes padronizados dos diferentes campos, como por
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i
2.

.............

Signature

Figura 2.4 — Diagrama do Schema XML dos grupos de informagoes da NF-e.
Fonte: Adaptada de [§]

exemplo, a IE; correspondente a inscricao estadual do contribuinte junto as secretarias
de fazenda. E através de qual grupo os campos pertencem no Schema XML que é

realizada a diferenciacao dos campos.

O armazenamento de dados, inclusive NFes, pode ocorrer nos mais variados
modelos de dados, seja ele relacional, dimensional, orientado a documento ou orientado a

coluna.
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2.2 SISTEMA DE GERENCIAMENTO DE GERENCIAMENTO
DE BANCO DE DADOS - SGBD

O SGBD trata de uma colegao de programas que tem como fungao o gerenciamento
da estrutura de um banco de dados e controle ao acesso dos dados armazenados. O SGBD
serve como intermediario entre o usuario e o banco de dados. Sua estrutura é armazenada
como um conjunto de arquivos e a tnica forma de se ter acesso a esses arquivos é por
intermédio do SGBD. A Figura 2.6 esquematiza o funcionamento pratico de um SGBD,
evidenciando o fato deste fornecer ao usudrio final (ou aplicativo) uma visualizagao tnica e
integrada dos dados no banco. Os aplicativos enviam as solicitagdes que sdo recepcionadas
pelo SGBD, que, por sua vez, as traduz nas operagdes complexas necessérias para atendé-las.
Dessa maneira, observa-se que o SGBD oculta, dos aplicativos e usuarios, a complexidade

interna do banco de dados [10].

Usudrios finais

3 : Estrutura do banco de dados
\ ‘ Dados [ Selicitacao
] da

aplicacao

SGBD
* -m * ; ! Sistema de Gerenciamento ' Visualizacao
de Banco de Dados dos dados

Usudrios finais Integrada

Clientes

Dados do

Faturas =
usuadrio final

Produtos

L6

Figura 2.5 — Funcionamento do SGBD
Fonte: Adaptada de [10]

A importancia de um SGBD entre as aplica¢oes do usudario final e o banco de dados
pode ser notada quando se analisa as melhorias que um SGBD oferece, como o fato dele
permitir que os dados no banco sejam compartilhados por diversas aplicagoes e usuarios.
Outro beneficio desse sistema se dé pelo fato dele ter a capacidade de integrar visualizagoes
muito diferentes dos usuarios sobre os dados em um tnico repositorio, que engloba tudo.
Visto que os dados constituem a matéria-prima, a partir da qual as informagoes sao
obtidas, é necessario um bom método para gerencia-lo. Dessa maneira, abaixo é descrito

brevemente as melhorias que um SGBD fornece [10].

o Aprimoramento do compartilhamento de dados. O SGBD oferece a possibilidade

de criagdo de um ambiente no qual os usuarios sejam capazes de acessar os dados
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em maior quantidade e de forma bem gerenciada. Isso possibilita que os usuarios

respondam de forma célere a mudangas em seu meio [10];

o Aprimoramento da seguranca de dados. Se uma quantidade elevada de usudrios
acessarem os dados, os riscos e falhas de seguranga serao mais propensos a ocorrerem.
Assim, as corporacoes investem tempo, esforco e dinheiro para garantir que seus
dados sejam usados da forma adequada. Neste aspecto, o SGBD oferece um modelo
melhor, no qual é possivel aplicar politicas de privacidade e seguranga de dados [10],

€;

o Melhoria na integracao dos dados. O acesso de forma ampla aos dados bem gerenciados
promove uma perspectiva de integragao das operagoes da organizagao e uma visualizagao
mais clara do panorama geral. A visualizagdo de como as agoes de um segmento da

empresa afetam outros segmentos passa a ser facilitada [10].

Cada tipo de banco de dados possui um modelo de dados, os mais populares sao :
relacional, modelo dimensional, orientado a documento e orientado a coluna, que serao

descritos nas préximas subsecoes.

2.2.1 MODELO DE DADOS

Os bancos de dados possuem uma caracteristica fundamental que ¢ a de permitir a
abstracao dos dados, ocultando detalhes do armazenamento de dados que sao desnecessarios
para a maioria dos usuarios. Um modelo de dados pode ser definido como um conjunto
de conceitos que podem ser usados para descrever a estrutura de um banco de dados,
fornecendo o significado necessario para permitir essa abstracao. Por estrutura de um
banco de dados, entendemos os tipos de dados, relacionamentos e restricoes que devem
suporta-los. Os modelos de dados representacionais ou de implementacao sdo os mais usados
nos SGBDs comerciais tradicionais [11]. Como objeto dessa pesquisa serdao abordados dois

modelos de dados: modelo relacional, e orientado a documento.

2.2.2 MODELO RELACIONAL

A relagao (tabelas) é a principal estrutura fundamental deste modelo, onde uma
relacdo é composta por um ou mais atributos (campos), que traduzem qual o tipo de
dados serd armazenado. Cada instdncia do esquema (linha) é chamada de tupla (registro).
E importante frisar que esse modelo ndo possui caminhos pré-definidos para acessar os
dados, como ocorre nos modelos que surgiram posteriormente a ele. Neste caso, o modelo
relacional implementa estruturas de dados organizados em relacionamentos. A Figura 2.6
mostra tabelas sob o modelo relacional [1], enquanto a Figura 2.7 mostra o diagrama ER

de um modelo relacional.
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Cod_Cliente | Nome| Rua | Cidade

1 Pedro | A Sado Paulg
Maria B Jundiai

Num_CC| Saldo Cod_Cliente | Num_CC

20121 1200 1 20121
21582 1320 2 21582
21352 652 2 21352

Figura 2.6 — Tabelas do modelo relacional Cliente - Conta Corrente. Fonte: Adaptada de

[1]

Dimensao_Tempe

s Trimestre
ChaveTempo
oo |Chavealuno
Chavelivro

Figura 2.7 — Modelo Dimensional. Fonte: Adaptada de [2]

Dimensdo_Livro

Descrigdo
Genero

E importante ressaltar que esse tipo de modelagem possui, além do modelo estrela,

o modelo floco de neve.

2.2.3 MODELO ESTRELA

Refere-se a uma estrutura basica de um modelo de dados multidimensional. A
estrutura é composta por uma grande entidade central, que é chamado de fato (fact table),
e por um conjunto de entidades de menor tamanho, chamadas de dimensoes (dimension
tables), dispostas em torno da entidade central, o que leva a um formato de estrela, como
mostra a Figura 2.8. Neste modelo nao acontece a normalizacao nas entidades de dimensoes,
0 que ocorre é um relacionamento entre a entidade central fato e as dimensoes por meio de
ligacoes simples entre duas tabelas, em um relacionamento de um para muitos, no sentido

da dimenséao para o fato [12].
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Dimensao
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Figura 2.8 — Modelo Estrela. Fonte: Adaptada de [2]

2.24 MODELO FLOCO DE NEVE

O modelo floco de neve se assemelha ao modelo estrela, pois possui uma fato
no centro da estrela e as dimensoes a sua volta, formando assim as pontas dessa estrela.
Neste modelo, acontece a terceira forma normal que trata da andlise e refinamento da
estrutura dos dados, fazendo com o que os mesmos sejam integros e exclusivos, objetivando
repetigdes desnecessérias e possiveis sobrecargas no gerenciamento do modelo. Essa forma
normal ¢é aplicada sobre as entidades de dimensdes, evitando assim redundancia de dados.
Pode-se dizer que tal modelo é o resultado da decomposi¢ao de uma ou mais dimensoes
que possuem hierarquia entre seus membros. Algumas vantagens deste modelo fazem com
que os desenvolvedores o escolham, tais como, o seu facil entendimento no ambito de
sistemas OLTP - Online Transaction Processing, por aplicar as formas normais e pelo fato
de preservar a utilizacdo de meios de armazenamento. A Figura 2.10 exemplifica esse tipo
de modelo [12].

2.25 MODELO ORIENTADO A DOCUMENTO

Como o nome sugere, o principal conceito deste modelo é o documento. Neste
modelo, o banco de dados armazena e recupera documentos que podem ser no formato XML,
JSON, BSON, ou outros. Tais documentos possuem auto descri¢ao, além de uma estrutura
de dados hierarquica em forma de arvore, que pode ser composta por mapas, valores
escalares e colegoes. Aqui os documentos que sdo armazenados possuem caracteristicas
parecidas entre eles, porém, nao sao necessariamente iguais. Neste caso, os bancos de
dados de documentos armazenam documentos na parte do valor do armazenamento de

chave-valor; isto pode ser interpretado como sendo um depésito de chave-valor, em que o
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Figura 2.9 — Modelo Floco de Neve. Fonte: Adaptada de [2]

valor pode ser consultado [13].

Segundo [14], os bancos de dados orientados a documentos sdo compostos de
estruturas de dados semiestruturadas, livre de esquema, que recebem o nome de documentos
de maneira que retratem uma estrutura de dados poderosa, que pode representar de dados
simples, até os mais complexos. Os documentos nao possuem uma defini¢ao especifica com
relacao a quantidade e tamanho dos campos, sendo assim, sao em suma representados em
notagao de objeto JavaScript (JSON). E importante ressaltar que neste modelo a palavra
documento denota um conjunto de dados semiestruturados e nao bancos de dados com

documentos, nem sistemas gerenciadores de conteido [15].

Os bancos de dados orientados a documentos sao também conhecidos como bancos
NoSQL (Not Only SQL). Esse termo deriva do fato de ser mais do que apenas SQL, porém
esse banco nao se resume a apenas essa caracteristica, de modo que o termo nao seja o
mais apropriado para se referir a este modelo. Vale ressaltar que o termo se tornou comum
na comunidade e através da sua popularidade acabou sendo aceito. A préxima subsecao

trara detalhes a respeito dos bancos NoSQL.

2.2.6 NOSQL

De maneira comum, o NoSQL pode ser denominado como uma classe definida de
banco de dados nao-relacionais, que armazenam os dados de forma diferente da modelagem
relacional, tendo surgido com o intuito de resolver algumas dificuldades presentes no
modelo relacional. E preciso compreender que NoSQL nao trata de um produto, mas sim

de uma classe de produtos e conceitos, com o intuito de armazenar e manipular dados. A
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principal diferenga que pode ser destacada dos bancos de dados NoSQL para os relacionais
sao os modelos de dados sem um schema definido. Isto porque tais bancos podem ser
classificados através de quatro grupos: chave-valor, orientado a documentos, orientado
a colunas e baseados em grafos [16]. Nao existe uma defini¢do genericamente aceita, e
tao pouco uma autoridade que possa fornecer uma, de forma que o que se faz é discutir
caracteristicas comuns em bancos de dados que sejam denominadas de NoSQL, tais como
[13]:

o bancos de dados NoSQL nao utilizam SQL;
« bancos de dados geralmente sao projetos de codigo aberto;

« a maioria dos bancos de dados NoSQL ¢ orientada pela necessidade de execugdao em

clusters, e;

» Os bancos de dados NoSQL atuam sem um esquema, permitindo que sejam adicionados,
livrcemente, campos aos registros do banco de dados, sem ter de definir primeiro

quaisquer mudancgas na estrutura.

2.2.7 MODELO ORIENTADO A COLUNA

Neste modelo, o armazenamento mantém cada coluna do banco de dados de forma
separada, guardando contiguamente os valores de atributos pertencendo a mesma coluna
de forma densa e comprimida. Tal maneira de armazenamento, embora beneficie a leitura
dos dados, pode comprometer a escrita dos dados. De forma breve, pode-se destacar as

trés principais vantagens desse tipo de modelo [3]:

» compressao: possui a capacidade de organizar dados semelhantes de forma contigua;
» materializagdo: nao é preciso processar tuplas desnecessarias, e;

 iteragao: capacidade de analisar todos os valores de uma coluna com um nimero

menor de instrugoes no processamento.

-

E necessario compreender que esse modelo é um pouco mais complexo do que
o modelo chave-valor, sendo assim, muda-se o paradigma de orientacao a registros ou
tuplas para orientagao a colunas. No modelo colunar, os dados sao indexados por uma
tripla (linha, coluna e timestamp), onde linhas e colunas sao identificadas por chaves e o

timesatamp proporciona diferenciar multiplas versoes de um mesmo dado.

E importante destacar outros dois conceitos com relagao a este modelo, um ¢ o

conceito de familia de colunas, utilizado com o objetivo de agrupar colunas que guardam
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o mesmo tipo de dados, e outro, o conceito de que as operacoes de leitura e escrita sao
atOmicas, isto €, todos os valores associados a uma linha sao considerados na execucgao
destas operagoes, independentemente das colunas que estao sendo lidas ou escritas [17]. A

Figura 2.10 exemplifica um modelo de banco de dados colunar.

Orientado a Colunas

Joao | Maria | Pedro | Jorge

2432.00(2511.00|3500.00 | 4200.00
1988 | 1986|1976 | 1930

Rio de Janeiro | Sdo Paulo | Mato Grosso | Parana

Figura 2.10 — Modelo Colunar. Fonte: Adaptada de [3]

2.2.8 MODELO DIMENSIONAL

Modelagem dimensional trata-se da técnica de projeto légico de banco de dados,
que ¢é mais utilizada no desenvolvimento de data warehouses, porém esse modelo também
pode ser utilizado em projetos de sistemas de informagoes operacionais. Tal modelo visa
apresentar os dados em um formato que seja de facil compreensao e que atenda a acessos

com um alto desempenho [18].

Esse modelo, de forma diferente do modelo relacional, combina tabelas de armazenamento
de dados histéricos em séries temporais, indexados em chaves dimensionais, descritas em
tabelas correspondentes, isto é, a organizacao desse modelo se da por meio de tabelas de
fato, que tratam das ocorréncias de transagoes de negocios de uma empresa e tabelas de
dimensoes que possuem o papel descritivo nessas transacoes. Por sua vez, as tabelas de
fatos contém as medidas do negbcio, além de possuirem dados decorrentes das tabelas de
dimensoes, o que garante a precisdo do acesso aos dados, através de uma estrutura de chave

completa, eliminando assim as pesquisas em tabelas e resultando em maior desempenho

2].

Por se tratar de uma técnica de concepcao e visualizacao de um modelo de dados
de um conjunto de medidas, que descrevem aspectos comuns de negocios, essa modelagem
¢é utilizada especialmente para sumarizar e reestruturar dados e apresenta-los em visoes
que suportem a andlise dos valores desses dados. Sendo assim, um modelo dimensional é

formado por trés elementos basicos [12]:

o Fatos: colecao de itens de dados, composta de dados de medidas e de contexto;
« Dimensoes: elementos que participam de um fato, assuntos de negdocios, e;

o Medidas: atributos numéricos que representam um fato. Avalia a performance de um

indicador de negdcios relativo as dimensoes que participam desse fato (tabela fato).
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2.2.9 INDEXACAO EM SGBDS

Indice pode ser considerado como uma organizacio de dados que possibilita
celeridade ao tempo de acesso as linhas de uma tabela. Assemelha-se ao conceito de indices
em bancos de dados, o caso do indice remissivo, que é vastamente utilizado em livros,
no qual os termos e defini¢coes buscados constantemente estao organizados em ordem
alfabética, no final das obras. Assim, o leitor pode ir diretamente a pagina com o contetido
desejo, mitigando o tempo da busca por tal informacao/conceito. Da mesma forma que
cabe ao autor prever os temas que os leitores irdo provavelmente buscar, os indices trarao
beneficios devem ser elencados previamente pelo administrador dos bancos de dados. [19]
Os indices armazenam o valor de um atributo especifico ou conjunto de atributos, sendo
dados estruturados especiais, capazes de armazenar uma pequena porc¢ao de dados de uma
tabela (casos dos bancos relacionais) ou de uma cole¢ao (casos dos bancos nao relacionais),

fornecendo uma forma mais eficaz de realizar buscas. [19]

2.3 DATA WAREHOUSE

Data Warehousing fornece para as organizacoes uma solida e concisa integragao
dos dados, permitindo uma anélise gerencial estratégica de seus principais processos de
negocio. Ele se preocupa em integrar e consolidar as informagoes de fontes internas, na
maioria das vezes heterogéneas, e fontes externas, sumarizando, filtrando e limpando
esses dados, preparando-os para andlise e suporte a decisdo. Algumas caracteristicas dessa

tecnologia podem ser destacadas, tais como [12]:

« Extracdo de dados de fontes heterogéneas (existentes ou externas);
« Transformacao e integracao dos dados antes de sua carga final;
o Normalmente requer maquina e suporte proprio;

» Visualizagao dos dados em diferentes niveis. Os dados do Data Warehouse podem
ou nao ser extraidos para um nivel mais especifico, os Data Marts, e a partir deste

para um banco de dados individual;

« Utilizacao de ferramentas voltadas para acesso com diferentes niveis de apresentacao,

€;

» Dados somente sdo inseridos, nao existindo atualizacao, ou melhor, updates.

2.3.1 OLAP - ON-LINE ANALYTICAL PROCESSING

Trata-se de um conceito de interface com o usuario, que tem como finalidade

proporcionar uma analise profunda dos dados sob diversas perspectivas, mantendo uma
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estrutura adequada e eficiente dos dados. Por se tratar de um processamento analitico
online dos dados, as aplicagoes OLAP sao capazes de solucionar problemas de sintese,
analise e consolidagao de dados. Como o objetivo da tecnologia OLAP ¢é dar suporte ao
usuario com relagao a tomada de decisao, o mesmo realiza visualizacao de dados agregados
e nao em dados operacionais. Os dados sao apresentados em termos de medidas e dimensao,
com uma grande parcela das dimensoes sendo hierarquica. Torna-se importante ressaltar
que as ferramentas OLAP sao capazes de navegar pelos dados de um Data Warehouse,
possuindo uma estrutura adequada tanto para a realizacdo de pesquisas, como para a

apresentacao de informagoes. [20]

A OLAP possui algumas caracteristicas, podendo-se destacar algumas, como cubo,
dimensao, hierarquia e membro. A primeira, cubo, especifica uma estrutura que facilita a
analise dos dados, visto que os armazena em formato multidimensional. Ja a dimensao,
refere-se a uma unidade de analise, na qual os dados relacionados sao reunidos. Todos os
niveis de uma dimensao compoe uma hierarquia, que pode ser balanceada ou nao. Por fim,

membro pode ser considerado como um subconjunto de uma dimensao. [20]

Com o tempo, os SGBDS tradicionais foram impactados pelo grande volume de
dados atual. Cada vez mais, exige-se mais processamento, surgindo entao novas tecnologias

que mudam a forma como se armazena e estrutura esse tipo de dados, o Big Data.

2.4 BIG DATA

Umas de primeiras defini¢des de Big Data foi formalizada pelo entao analista
de dados Doug Laney, pertencente ao Gartner Group, que no comeco dos anos 2000,
definiu como sendo "ativos de alto volume, velocidade e variedade de informacao, que
exigem custo-beneficio, de formas inovadoras, de processamento de informacoes para maior
visibilidade e tomada de decisao". Pode-se observar, nessa definicao, a presenca daqueles
que ficaram conhecidos como 3Vs (volume, velocidade e variedade). Entretanto, com o
avanco das pesquisas, o conceito de Big Data evoluiu, passando a ser considerados 5Vs,

devido ao acréscimo dos componentes veracidade e valor [21].

A seguir, segue uma breve definicdo de cada conceito relacionado ao Big Data
[21]:

Volume: Toda a quantidade de informagoes diz respeito ao volume. Organizagoes
e individuos espalhados pelo mundo, a todo instante, geram uma gama de dados dos
mais variados tipos. Esse volume requer uma grande infraestrutura de armazenamento
e processamento, o que s6 foi possivel nos dias atuais devido ao surgimento de novas

tecnologias.
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Velocidade: Os dados, assim que sao gerados, devem se movimentar com fluidez,
0 que requer que sejam tratados logo que possivel. Dessa maneira, muitos dispositivos

necessitam que tais informagoes ocorram em tempo real, ou proximo a isso.

Variedade: As informacoes criadas possuem os mais variados formatos, de dados
estruturados, como os provenientes de banco de dados tradicionais, até os nao estruturados,

como dados de e-mail, audios, videos, textos e transacoes financeiras.

Veracidade: Refere-se a necessidade de autenticidade dos dados, no momento da
coleta. Contudo, ressalta-se que algumas fontes de dados podem nao refletir a realidade,

como as informagdes postadas em uma rede social, por exemplo.

Valor: Trata-se do ponto que mais possui destaque nos projetos de Big Data, pois,
caso nao seja possivel extrair valor dos dados, ou seja, informagoes importantes para as
analises da organizacao, nenhum dos conceitos anteriores fara sentido. Torna-se importante
que a aplicacao Big Data tenha definida, de forma clara, uma boa estratégia na extracao
de valor, a partir das informacoes estudadas, significando que metas e objetivos precisam

ser bem definidos acerca do que se deseja obter e saber.

Big Data é a tecnologia responsavel por lidar com um grande volume de informagoes,
apresentadas nas mais variadas formas. Ela trouxe consigo mudancas no modo como os
tipos de dados sao armazenados, isto ¢, hoje é necessario compreender toda a arquitetura
dos dados, bem como seus tipos, e forma de processamento para garantir eficiéncia no
armazenamento, geréncia e acesso a eles. Na secao seguinte, a arquitetura de dados sera

melhor discutida.

2.5 ARQUITETURA DOS DADOS

Toda a informacgao que se tem em formato de dados dentro de uma corporagao
¢é denominada como dados corporativos. Esses podem ser classificados, de forma basica,
como: estruturados e nao estruturados. Torna-se necessario dispor de todos os dados da
corporacao para que se obtenha a visao geral de como estes se relacionam e se encaixam

na instituicdo, sendo esta temdtica pela qual a arquitetura de dados se encarrega [22].

2.5.1 DADOS ESTRUTURADOS

Sao dados de estrutura rigida, que possuem organizacao em bloco (entidades) ou
tabelas, sendo agrupadas em associacoes e classes. Uma entidade pode ter os mesmos
atributos e descri¢oes, que podem ser aplicados para todas os demais de um grupo, assim,

padronizando-os, contendo mesmo tamanho, formato e ordem. Estes dados sdo de natureza
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repetitiva, previsivel, quantificavel e numérica, tendo o armazenamento realizado em

SGBDs [23].

2.5.2 DADOS SEMIESTRUTURADOS

Em via de regra, esses dados nao sdo armazenados em SGBD e possuem um
elevado nivel de heterogeneidade, o que nao permite a sua generalizacdo em qualquer
que seja o tipo de estrutura. Como exemplo temos: Fxtensible Markup Language - XML,
Resource Description Framework - RDF e Web Ontology Language - OWL [23].

2.5.3 DADOS NAO ESTRUTURADOS

Esses dados nao seguem regras e sao imprevisiveis, obrigatoriamente nao possuem
um formato e, tdo pouco, sequéncia. Atualmente, recebem um elevado grau de atencao,
visto que estes sao disseminados em larga escala por dispositivos moéveis, redes sociais e
outros dispositivos inteligentes, que rapidamente tornam-se capazes de criarem as mais
diversas informagoes e em grande escala. Dessa maneira, tais dados sao considerados como

diversificados e nao relacionados, tendo como exemplos imagens, textos, videos e outros.

2.6 ARQUITETURAS DE PROCESSAMENTO DE DADOS

Nesta secao iremos abordar as arquiteturas de processamento de dados, sao elas:
processamento de dados em lote, processamento de dados em tempo real e processamento
de dados hibridos. Como ressaltado anteriormente, Big Data trata de um grande volume
de dados, assim, com o avanco da tecnologia, esse quantitativo tende a aumentar em alta

escala e passa a necessitar de um poder maior de processamento.

Para que essas informagoes sejam processadas, tornam-se necessarias arquiteturas
estruturadas com a finalidade de oferecer bom desempenho. Dois tipos de arquiteturas
podem ser utilizadas nesses casos, a saber: em lote (batchs) e em tempo real (streaming). O
processamento em lote é uma possivel solucao para resolver conflitos de volume, contudo, o
processamento de dados em tempo real vem sendo utilizado para resolver questdes quanto
a velocidade [24] [25] [26]. Para a finalidade desse estudo, apenas o processamento de

dados em lote sera apresentado.

2.6.1 PROCESSAMENTO DE DADOS EM LOTE

O processamento em lote é bastante difundido e, geralmente, vem sendo utilizado
em aplicagoes nas quais os dados possuem grande volume e se encaixam em um determinado
recorte de tempo. Essa arquitetura utiliza os dados que ja se encontram armazenados nos

sistemas, porém esse tipo de processamento nao leva em conta as informacoes adicionadas



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 32

posteriormente ao processo. Tendo como principal caracteristica a escalabilidade, esse
método faz uso de um processamento distribuido paralelo, com a finalidade de lidar com o

alto volume e assim, poder alcangar niveis elevados de escalabilidade [24] [25].

Por permitir os mais variados tipos de armazenamento de dados, sejam eles
estruturados ou nao, surgem alguns desafios quanto ao desenvolvimento de esquemas,
fazendo com que todo o processamento de dados se torne de alto custo e gerem algumas

dificuldades, como aponta [26].

Com o intuito de contornar estes problemas, e levando em consideracao o processamento
de dados em lote, foram desenvolvidos ao longo do tempo sistemas, arquiteturas e conceitos
especificamente para analisar Big Data, os quais consistem de estruturas em camadas,
idealizadas para processar e armazenar enormes volumes de dados. Estas plataformas, em
conjunto com uma ferramenta capaz de processar e armazenar dados massivos, podem
entdo suportar o processamento de uma grande quantidade de conjuntos de dados usando

algoritmos distribuidos [26].

A tecnologia padrao utilizada para o processamento em lote é o MapReduce, a
qual pode-se destacar algumas vantagens: permitir uma visao simpléria e unida dos dados;
ser essencialmente escalavel; encobrir efetivamente a complexidade do programa de sistema
distribuido, o que pode ser bem desafiador considerando a possibilidade de ocorrer falhas

em hardwares, flutuagoes na qualidade de rede e heterogeneidade do equipamento [24].

Contudo, o MapReduce também se apresenta de forma limitada, visto que muitas
tarefas de andlise/mineragao em softwares, ou aplicagdoes que ocorrem em tempo real,
precisam ser executadas iterativamente ou em varias etapas. O processamento em lote é
um processamento confidvel, entretanto, ressalta-se que os lotes podem levar mais tempos
para serem concluidos, assim, nao recomenda-se sua utilizacdo em aplicagoes de baixa
laténcia [24].
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3 TRABALHOS RELACIONADOQOS

Neste capitulo, sao abordados alguns dos principais trabalhos relacionados ao
benchmark utilizando a tecnologia OLAP - Online Analytical Processing e suas etapas, isto
é, sao descritos como ocorre o processamento dos dados e os modelos de dados utilizados em
cada trabalho. A Tabela 3.1 apresenta um resumo esquematico dos trabalhos relacionados,

enfatizando os principais pontos de cada trabalho.

Em [27] foi apresentado um modelo de benchmark para o ecossistema de Big
Data, com solugoes para a construcao do cubo OLAP, tirando proveito de técnicas de
pré-agregacao de dados para projetar modelos analiticos para Big Data OLAP. Nestes
modelos, a informacao de forma conceitual é organizada em cubos através de dimensoes.
O benchmark aqui proposto tinha como finalidade auxiliar os profissionais de designers
de Big Data OLAP a decidirem o design de cubo mais adequado a suas tarefas. Para a
validagao do benchmark foi desenvolvido um estudo de caso, no qual tornou-se necessario
criar uma implementacao especifica para uma determinada tecnologia, sendo selecionada a
Apache Kylin como amostra de abordagem, por esta possuir capacidade de lidar com até
dezenas de bilhoes de tabelas fatos no tamanho das linhas, assim como pela sua eficicia
em lidar com dimensoes de cardinalidade e suporte para cenarios OLAP em lote e em

tempo real.

[28] apresentaram um modelo hibrido de benchmark para o processamento em
tempo real em ambientes de BI (Business Intelligence). O benchmark hibrido proposto
apresentava uma carga de trabalho mista, denominado como TPC-CH, que visava trabalhar
simultaneamente as cargas de trabalhos tinicos existentes: TPC-C, para OLTP e TPC-H,
para OLAP. As duas cargas de trabalhos executadas por esse benchmark foram: uma carga
de trabalho transacional baseada no processamento de entrada de pedido do TPC-C e um
pacote de consulta OLAP, equivalente a TPC-H, correspondente neste banco de dados de
vendas. Por ser oriundo dos dois benchmarks TPC mais utilizados, a proposta produziu
resultados que podem ser comparaveis a sistemas hibridos e sistemas classicos de carga de

trabalho tnicos.

O trabalho de [29] tinha como objetivo central tragar um comparativo entre
consultas OLAP em banco de dados relacionais e graficos, contendo a mesma amostra de
dados. Sendo assim, o modelo relacional foi implementado usando o MySQL, enquanto
o modelo grafico foi efetivado por meio do Neo4j. Para fins de comparagao de ambos os
modelos, foram utilizadas trés dimensoes: o fato, o tempo de carregamento e a escalabilidade.

A dimensao fato analisava se a operacao poderia ser feita no modelo, os relatorios de
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tempo de carregamento abordavam os desempenhos durante o carregamento de dados na
memoria, ja os relatérios de escalabilidade relatavam os desempenhos do sistema, quando
o tamanho dos dados aumentava. O estudo concluiu que as operagoes OLAP poderiam ser
desenvolvidas em ambos os bancos de dados, porém o experimento mostrou que o Neo4]j

registrava melhor desempenho quando a reagregacao de dados era necessaria.

[30] realizou um comparativo entre MonetDB e PostgreSQL DBMS, utilizando-se
do TPC-H como benchmark, tendo como objetivo indicar qual banco de dados possuia
a melhor performance para gerenciar um Data Warehouse no acesso a informagao. A
comparacao se deu da seguinte forma: os arquivos foram gerados e, em seguida, foi criado
em cada SGBD um esquema correspondente as classes utilizadas, tanto para o ambiente
floco de neve, quanto para o ambiente estrela. Dessa forma, cada SGBD foi executado
sobre os dois ambientes propostos. Em cada ambiente se realizou o teste de desempenho,
que consiste de duas operacoes: o teste de forga e o teste de vazao. Assim, utilizou-se o
tempo resultante de cada etapa para calcular o desempenho do SGBD. Ao final dos testes
e analisando os resultados do benchmark, de uma maneira geral, o MonetDB foi o SGBD
que apresentou melhor desempenho, tanto na execucao isolada dos testes de forca e vazao,

quanto na execugao final em relacao ao PostgreSQL.

[31] apresentaram uma extensao para um benchmark popular, o Star Schema ou
SSB, que levava em consideragao os modelos NoSQL nao relacionais. Nesse modelo, os
dados eram gerados em diferentes formatos, evitando o pos-processamento de dados. Com
o intuito de explorar a melhor forma do dimensionamento horizontal, os dados podem ser
produzidos em um sistema de arquivos distribuido, removendo, portanto, os tamanhos de
disco ou parti¢do como limite para o conjunto de dados gerados. Assim, essa extensao de
benchmark proposta foi projetada nao apenas para bancos de dados relacionais, possuindo
a capacidade de gerar dados para varios usos, incluindo diferentes sistemas NoSQL. O novo
benchmark apresentado estendia a geragao de dados e geragdo de consultas, solucionando

assim problemas de dimensionamento existentes.

O estudo de [32] aborda a proposta de um novo benchmark, com o intuito de
fornecer suporte a varios sistemas de armazenamento de dados, sendo capaz de lidar
com grandes volumes, tanto em sistemas relacionais, como em sistemas nao relacionais,
tal qual o NoSQL. O esquema proposto reconhecia varios modelos de dados (topologias
em floco de neve, estrela e plana) e véarios formatos de dados (CSV, JSON, TBL, XML,
entre outros). Como esta proposta ocorria dentro do ecossistema de Big Data, envolvia a
geracao de dados complexos caracterizados dentro da estrutura de "volume, variedade e
velocidade"(3Vs). O esquema ainda proporcionava a geragio de dados distribuida e paralela.
A principal contribuicao do benchmark proposto, denominado KoalaBench, foi abordar

os problemas de sistemas de suporte a decisdes baseados em grandes Data Warehouses
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multidimensionais (Big Data).

O estudo de [33] traz uma especificacao e andlise experimental do benchmark
OBAS - OLAP, com o objetivo de auxiliar os servigos de anélises OLAP. O benchmark
proposto era uma extensao do Star Schema Benchmark (SSB), cuja funcao é avaliar os
servigos de andlises e utilizacao de consultas escritas na linguagem MDX ( Multidimensional
FEzpressions). A especificagao do benchmark mostrava as configuragoes de execucao, como
utilizagado de cache, localidade, paralelismo, servicos e catalogos. O estudo definiu os
esquemas relacional e multidimensional correspondentes, e as consultas SQL (Structured
Query Language) do SSB traduzidas para MDX, além de serem adicionadas novas consultas
que avaliam fungoes OLAP na linguagem MDX. As métricas de avaliagao da proposta foram:
tempo de resposta, taxas de execucao e confiabilidade. Uma ferramenta foi desenvolvida
com a finalidade de realizar os testes de execucao do OBAS, e assim analisar o desempenho
e os servicos de andlises OLAP, por meio de XMLA. Também foram realizados testes
com base real, através de traducao de consultas e adaptacao do esquema relacional e
multidimensional, com a conversao dos dados. Torna-se importante ressaltar que essa
adaptacao pode ser aplicada a qualquer base de dados, necessitando apenas atender os

requisitos minimos para a criagado do catalogo.

[34] apresenta uma abordagem que mapeia operagoes OLAP tipicas para SPARQL
e uma ferramenta denominada ASPG, para gerar automaticamente consultas OLAP de
Linked Data do mundo real. Avaliou-se a ferramenta construida, ASPG, através de um
benchmark denominado DBOB, elaborado a partir de um endpoint online da DBpedia,
que foi usada para avaliar o tempo de processamento de consultas OLAP SPARQL. A
ferramenta desenvolvida ASPG possui apenas um BGP (gerador de padroes gréficos
bésicos) e fungoes agregadas selecionadas anteriormente, enquanto as consultas do mundo
real também poderiam empregar filtros e subconsultas. Como resultado, as consultas
ASPG representavam apenas algumas necessidades analiticas bésicas. O estudo deixa como
contribui¢ao a necessidade de realizacao de um trabalho futuro no qual a ASPG possa
gerar varios BGPs e sub-consultas, cobrindo assim uma gama mais ampla de operacoes de

andlises.

A pesquisa de [35] apresenta todo o processo de determinacao de métricas para
mensurar resultados e a criacdo de um microbenchmark de consultas. Os experimentos
nesse trabalho utilizam dados de trajetérias da Microsoft (T-Drive), assim, determina em
quais situagoes cada SGBD apresenta melhor desempenho. Esses resultados sao validados
através do microbanchmark, em conjunto com as métricas estabelecidas pelo autor, que
sao: quantidade de operagoes de entrada e saida, uso de CPU e tempo de resposta de
consulta. Como propostas futuras, o autor destaca executar o microbenchmark em um

dataset com muitas tabelas correlacionadas; com o mesmo dataset utilizar indices espaciais;
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realizar o trabalho utilizando os outros indices disponiveis para o PostgreSQL; re-executar

os experimentos adicionando a métrica de uso de memoria; realizar a analise comparativa

com operagoes do tipo juncao.
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Tabela 3.1 — Resumo Esquematico dos Trabalhos Relacionados sobre Benchmark de
consultas OLAP

Artigo

Dominio

Ferramentas

Tipo

Processamento

Benchmark

[27]

Big Data

Apache Kylin,
Hadoop HDFS, ETL,
Data Warehouse,
NoSQL, Kafka, Star
Schema (Hive)

Lote,
Real

Tempo

Conjunto de métricas,
de 30 consultas, um
modelo de dados, foco
em consultas analiticas
de  subsegundos para
retomada ou agregagao de
dados com recursos de Big

Data

28]

Business
Intelligence

ETL,
VoltDB,

MonetDB,

Lote,
Real

Tempo

Composto pelo esquema
e transagoes TPC-C
nao modificados e uma
versdo  adaptada  das
consultas TPC-H, ambos
os benchmarks modelam
negocios  que
gerenciar, vender  ou
distribuir um produto ou
servigo."

“devem

Bancos
relacionais
e graficos

MySQL, Neodj

Lote,
Real

Tempo

Operacoes OLAP foram
realizadas usando consultas
definidas em SQL para
MySQL e em Cypher para
Neodj, trés dimensoes
foram consideradas para a
avaliacdo dos resultados

[30]

Data
Warehouses

MonetDB, Drive
JDBC, DBGen,
QGen PostgreSQL

Benchmark TPC-H.
Software DBgen para
geracao de dados, software
Qgen para geracao de
consultas, ambos do TPC.
Modelagem adpatada
através do modelo floco de
neve e estrela. Testes de
forcas e testes de vazao.

31]

NoSQL

ETL, HBase,
MongoDB, DBLoad

Benchmark sendo uma
extensdo do SSB. Softwares
para a geracdo de dados
DBGen e QGen para
geracao de  consultas,
DBLoad para migragao dos
dados.
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[32]

Big Data

Hadoop HDFS,
NoSQL, KoalaBench,

Data Warehouse

Lote,
Real

Tempo

KoalaBench derivado
do benchmark TPC-H,
adaptado para suportar
tecnologias de Big Data
como NoSQL, gera dados
consistentes com 3 modelos
l6gicos: modelo floco de

neve, modelo estrela e

modelo de dados simples.

Gerador de consultas
QGEN.

[33]

Bancos
relacionais
e multi-

dimensional

MDX, XMLA

Lote,
Real

Tempo

Tem por objetivo avaliar
alguns aspectos de
desempenho dos servicos de
analises, consultas MDX,
trés tipos de meétricas de
desempenho: tempo de
resposta  (response time
-~ RT), taxa de execucao
ou vazao (throughput) e
confiabilidade

SPARQL

ASPG

Lote,
Real

Tempo

Criacdo da ferramenta
ASPG para avaliar
consultas OLAP, validada
por um benchmark
chamado DBOB, capaz de
gerar consultas nao trivais,
comparou as consultas do
DBOB com as consultas
OLAP4LD-SSB.

[35]

T-Drive

ASPG

Lote

Desenvolvido um
microbenchmark com
a finalidade de comparar
o desempenho entre um
modelo de dados NoSQL
e um modelo de dados
Relacional utilizando um
conjunto de dados de

trajetérias da Microsoft.
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3.1 DISCUSSAO

Com a revisao de literatura, foi possivel extrair dos trabalhos, métricas de avaliacao para
esta pesquisa, além de ser possivel estabelecer um conjunto de consultas para a base de testes
do experimento e o embasamento para a utilizacdo de um benchmark nesse trabalho. Contudo,
dentre os trabalhos revisados, nao foram identificados estudos que trabalhassem com o dominio
do SPED, ou de algum documento em especifico como, por exemplo, a nota fiscal eletronica,
objeto desta pesquisa, no qual compara-se dois modelos de dados. Evidencia-se entao, que este

estudo pode ser considerado como um tema interessante de exploragao.
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4 PROPOSTA DE TRABALHO

Neste capitulo ser@o apresentadas as etapas que compuseram o desenvolvimento da

solucdo proposta neste trabalho.

4.1 AMBIENTE DOS EXPERIMENTOS

Um ambiente de trabalho foi preparado para a realizacdo dos experimentos. Inicialmente,
foi definida a base de dados que seria utilizada nesta pesquisa e os requisitos da maquina que
hospedaria os bancos de dados. A base de dados selecionada foi a base de NF-e pertencente ao
6rgao da Secretaria de Estado da Fazenda da Paraiba - SEFAZ/PB, sendo esta escolhida por
tratar de uma base confidvel, em relacdo ao documentado estudado (NF-e). Ressalta-se que todos

os dados utilizados nessa pesquisa encontravam-se anonimizados.

Foi adquirida uma maquina virtual e um disco virtual para a alocacdo da base de dados
em ambos bancos de dados, na plataforma Azure da Microsoft. A configuragdo da maquina
virtual trata-se: Sistema Operacional Linux Debian 10.10, com 1GB de memoéria, e processador
Dual-Core. A Figura 4.1 mostra as propriedades da Maquina Virtual, enquanto a Figura 4.2
mostra as propriedades do Disco Virtual, que por sua vez conta com um armazenamento de
30GB. Todos os testes de consultas foram realizados da mesma forma, em ambos os modelos,

por meio das configuragoes da Maquina Virtual acima citada.

Propriedades Monitoramento Funcionalidades (7) Recomendagdes Tutoriais
K3 Maquina virtual & Rede
Nome do computador PostgreSQL Enderego IP piblico 191.232.34.213
Sistema operacional Linux (debian 10.7) Enderego IP publico (IPv6) -
Editor debian Enderego IP privado 10.0.0.4
Oferta debian-10 Enderego IP privado (IPv6)-
Plano 10 Rede virtual/sub-rede PostgreSQL_group-vnet/default
Geragio de VM V1 Nome DNS Configurar
Status do agente Ready
Versdo do agente 2245 B Tamanho
Grupo de hosts Nenhum Tamanho B1s Standard
Host _ vCPUs 1
Grupo de posicionamento - RAM 1EB
por proximidade
Status de Colocalizagdo N/D & Disco
Disco de SO PostgreSQL_OsDisk_1_c0eee863184a4a6985c91b79872b1704
m Disponibilidade + dimensionamento Azure Disk Encryption Nao habilitado
Zona de disponibilidade - Disco efémero do SO N/D
Conjunto de = Discos de dados 0

Dimensionamento

3 Azure Spot
21 Extensbes
Azure Spot -

Politica de remogdo do -
Azure Spot

Figura 4.1 — Propriedades da Maquina Virtual
Fonte: Préoprio Autor
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@ PostgreSQL_OsDisk_1_cOeee863184a4a6985¢c91b79872b1704 »

- .
Disco

- Criar instantaneo () Atualizar
A Fundamentos
Grupo de recur... (alterar) : PostgreSQL_group Tamanho do disco : 30 GiB
Estado do disco : Attached SKU do disco : LRS do SSD Premium
Local : Sul do Brasil Gerenciado por : PostgreSQL
Assinatura (alterar) : Assinatura do Azure 1 Sistema operacional . Linux
ID da Assinatura : 79ec6097-9936-4d2d-9d4e-c80ea379521a Maximo de compartilha... : 0
Horério criado : 30/12/2020 4:01:06 PM Zona de disponibilidade : Nenhum

Nivel de desempenho : P4 - 120 10PS, 25 Mbps

Figura 4.2 — Propriedades do Disco Virtual
Fonte: Proprio Autor

4.2 METRICA DE AVALIACAO

Trabalhos anteriores abordavam diferentes métricas de avaliagao, em [33] foram utilizadas
as seguintes métricas: tempo de resposta, taxas de execucio e confiabilidade, ja no estudo de
[27], as métricas do benchmkark foram: tempo de construgao, sucesso de construgdo, tamanho do
Cubo, laténcia de consulta e cobertura de modelo. Dessa forma, tomando como base os trabalhos
relacionados, nesta pesquisa, por se tratar de um comparativo de consultas entre modelos de
dados, utilizou-se como métrica de avaliagdo o tempo de resposta das consultas, em cada modelo

proposto, com o benchmark, que serd mostrado a seguir.

4.3 BENCHMARK DE CONSULTA

Foi desenvolvido um benchmark de consulta com a finalidade de mensurar o desempenho
dos SGBDs, juntamente com o auxilio da métrica definida na Subsecao 4.2. Dessa maneira, trés

operacoes foram implementadas: full scan, specific scan e exact match.

e Full Scan: Refere-se a uma varredura completa, sendo responsavel pelo comparativo em
relacdo a consulta realizada em uma tabela, contemplando todos os campos e atributos

que pertencem a mesma.

o Specific Scan: Refere-se a uma varredura especifica, sendo responsavel por retornar um

atributo especifico da tabela determinada na consulta.

e FEzact match: Trata-se de uma combinacdo. Nesse caso, a consulta tem como objetivo final
retornar atributos de uma mesma tabela, na qual a condi¢do de combinacao seja referente

ao atributo.

4.4 SOFTWARE EXTRATOR DE DADOS DA NF-E

Foi desenvolvido um software, na linguagem de programacao Python, que tem por

objetivo realizar a leitura de um arquivo .zxsd, que contém as informacoes da Nota Fiscal
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Eletronica. Foram extraidos os campos e os atributos necessdrios para a construcdo de um
dicionario de dados. Ao final da execucdo, o programa exibiu um esquema com campos e colunas
que especificam os dados extraidos automaticamente da NF-e. O objetivo desse esquema foi dar
suporte para a criagdo da tabela de consultas, utilizada nos testes com os dois modelos de dados.

O resultado final do arquivo gerado pelo programa pode ser visualizado no Apéndice 7 A.

Através do esquema fornecido pelo software, foi possivel montar um modelo com um
conjunto de 30 consultas que serviram como base para a realizagdo dos testes no experimento. Esse
conjunto de consultas foi baseado no trabalho de [27], que contemplava um total de 30 consultas,
e do trabalho de [36], que contemplava 50 consultas. O conjunto de consultas selecionadas para
este trabalho estd descrito na Tabela 4.1, que também evidencia qual operador do benchmark a

consulta representa.
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Tabela 4.1 — Tabela de consultas do Benchmark
Niamero ‘ Consulta ‘ PostgreSQL ‘ MongoDB ‘ Operador
Categoria por campos:

1 Consultar todos | SELECT * FROM | db.nfe.find( ) Full
os campos de | nf.tb_nfe; Scan
uma determinada
tabela

2 Consultar os | SELECT * FROM | db.nfe.find().sort( id: | Full
campos por | nf.tb_nfe ORDER BY | 1) Scan
ordenagao id;

3 Consultar o valor | SELECT valor FROM | db.nfe.find(, Specific
do campo imposto | nf.tb__imposto; ’0.produtos.imposto’ 1) | Scan

4 Consultar a | SELECT db.nfe.find(,’0.natOp’: | Specific
natureza da | natureza operacao 1) Scan
operacao da NFe | FROM nf.tb_ nfe;

5 Consultar os | SELECT * FROM | db.nfe.find(,’0.emitente’: | Full
campos com | nf.tb_ emitente; 1) Scan
os valores do
emitente

6 Consultar o | SELECT * SELECT | db.nfe.find(,’0.chNFe’: | Specific
campo DANFE danfe FROM nf.tb_nfe; | 1) Scan

7 Consultar os | SELECT aliquota | db.nf.tb_imposto.find(,"ali¢petafic
campos das | FROM nf.tb_imposto; |1 ); Scan
aliquotas

8 Consultar os | SELECT id FROM | db.nfe.find(_id: 1) Full
campos de uma | nf.tb_ nfe; Scan
tabela pelo id

Categoria por datas:

9 Consultar data de | SELECT data_saida | db.nfe.find(,’0.dhSaiEnt’:| Specific
saida da NFe FROM nf.tb_ nfe; 1)) Scan

10 Consultar ~ NFe | SELECT * FROM | db.nfe.find(). Full
por data (filtrar | nf.tb_ ORDER BY | sort(’0.dhEmi’: 1) Scan
mais recentes e | data_emissao DESC;
mais antigas)
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Subcategorias por data:

11 Consultar por dia | SELECT * FROM | db.nfe.find(’0.dhEmi”: | Ezact
nf.tb nfe WHERE | ’2020-09-19 Match
data_ saida::date = | T00:00:00-03:00")

'2018-01-01°

12 Consultar  por | SELECT * FROM | db.nfe.find(’0.dhEmi”: | Ezact

semana nf.tb_ nfe WHERE | $gte: 2020-09-10, $gte: | Match
data_saida BETWEEN | 2020-09-17)
’2020/09/10° AND
’2020/09/17

13 Consultar por més | SELECT * FROM | db.nfe.find(’0.dhEmi” | Exact
nf.th_ nfe WHERE | $gte: 2020-09-10, $gte: | Match
data_saida BETWEEN | 2020-10-10)

’2020/09/10° AND
’2020/10/10’;

14 Consultar por ano | SELECT * FROM | db.nfe.find(’0.dhEmi’: Ezxact
nf.tb_ nfe WHERE | $gte: 2020-01-01, $gte: | Match
data_saida BETWEEN | 2021-01-01)

’2020/01/01’ AND
'2021,/01,/01’;
Consultas especificas para as notas:

15 Consultar o | SELECT cnpj FROM | db.nfe.find(,’0. Specific
campo CNPJ da | nf.tb_ emitente; emitente. CNPJ’: 1) Scan
tabela emitente

16 Consultar o | SELECT produto | db.nfe.find(,’0.produtos. | Specific
campo produto | FROM nf.tb_ produto; | prod. xProd’: 1) Scan
da tabela produto

17 Consultar o | SELECT db.nfe.find(,’0.emitente. | Specific
nome fantasia do | nome_ fantasia FROM | xNome’: 1) Scan
emissor da Nfe nf.tb__emitente;

18 Consultar a | SELECT quantidade | db.nfe.find(,’0.produtos. | Specific
quantidade do | FROM nf.tb_ volume; prod.qVol’: 1) Scan
volume

19 Consultar valor | SELECT produtos | db.nfe.find(,’0.produtos. | Specific
dos produtos FROM nf.tb_ totais; prod.vUnTrib’: 1) Scan
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20 Consultar a tag | SELECT chave FROM | db.nfe.find(,’0.chNFe’: Specific
chave de cada | nf.tb_ nfe; 1) Scan
nota

21 Consultar a | SELECT versao_xml | db.nfe.find(,’0.verProc’: | Specific
versao da nota FROM nf.tb_ nfe; 1) Scan

22 Consultar a nota | SELECT  id_destino | db.nfe.find(, ’0.idDest’: | Specific
através de filtro | FROM nf.tb_nfe; 1) Scan
de destino da nota
(orgao estadual)

23 Consultar Modelo | SELECT modelo | db.nfe.find(’0.mod’: Extract
do  Documento | FROM nf.tb_nfe | ’55") , | Match
Fiscal (55 ou 65) | WHERE modelo = | db.nfe.find(’0.mod”:

’55’; SELECT modelo | ’65)
FROM nf.tb nfe
WHERE modelo = '65’;

24 Consultar Série do | SELECT serie FROM | db.nfe.find(,’0.serie’: 1) | Specific
Documento Fiscal | nf.tb_ nfe; Scan

25 Consultar SELECT numero | db.nfe.find(,’0.cNF’: 1) | Specific
Ntumero do | FROM nf.tb_ nfe; Scan
Documento Fiscal

26 Consultar o | SELECT cod_uf | db.nfe.find(,’0.cUF’: 1) | Specific
cédigo da unidade | FROM nf.tb_ nfe; Scan
federativa da
emissao da nota

27 Consultar a | SELECT finalidade | db.nfe.find(,’0.tpNF’: 1) | Specific
finalidade da nota | FROM nf.tb nfe Scan

28 Consultar o | SELECT db.nfe.find(, Specific
municipio do | municipio FROM | ’0.destinatario. cMunkF’: | Scan
destinatario nf.tb_ destinatario; 1)

29 Consultar o | SELECT municipio | db.nfe.find(,’0.emitente. | Specific
municipio do | FROM nf.tb_emitente | cMunF’: 1) Scan
emissor

30 Consultar o ICMS | SELECT db.nf.tb_ destinatario.find Specific

do Municipio

municipio_icms FROM

nf.tb_destinatario;

(, "municipio_icms": 1 );

Scan

45 BASE DE DADOS

Foi utilizado um arquivo de documento que continha em sua estrutura cerca de 200 mil

NF-e em sequéncia. Contudo, em virtude da necessidade de submeter notas individuais na base

de dados do PostgreSQL e do MongoDB, realizou-se a extracao dessas notas, de maneira que as

mesmas ficassem separadas uma por uma em arquivos no formato de .xml, sendo desenvolvido
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um script shell para a realizacdo desse procedimento. Considerando-se os trabalhos relacionados,
definiu-se uma base contendo 50 mil e 100 mil notas, armazenando-as em cada um dos bancos de
dados, relacional e NoSQL.

Apés a realizacdo desse processo, efetuou-se a implementagao nos modelos de dados.
Dessa maneira, para o modelo relacional, foi escolhido o SGBD PostgreSQL na Versao 12.4 e para
o modelo NoSQL selecionou-se o SGBD MongoDB na Versao 4.4.3. O processo de implementagao

dos modelos, assim como o armazenamento dos dados nestes, serd melhor explicitado a seguir.

4.6 IMPLEMENTACAO DO MODELO DE DADOS RELACIONAL

Na implementagao do modelo relacional, neste trabalho se fez necessario o desenvolvimento
de um modelo Entidade-Relacionamento (ER) da NF-e. Este modelo descreveu as relacoes, as
tabelas e os campos da NF-e, onde, posteriormente, tomando como base este modelo ER, foi
desenvolvido um schema.sql, que possui toda a estrutura do banco de dados. Para que fosse
possivel o armazenamento das notas nos bancos de dados, foi desenvolvido um script que tem
como objetivo efetuar o armazenamento das notas nos bancos de dados. A Figura 4.3 mostra o

modelo ER desenvolvido para o modelo de dados relacional.

O modelo acima obedece as regras de normalizagdo, segundo as quais os relacionamentos
1-1 teve somente um item, como evidencia-se na seguinte relacdo: a Tabela tb_ nfe se relaciona
com a tb_totais, de forma que cada NF-e terd um total, e cada total contempla uma tinica NF-e.
O relacionamento 1-N, 1 para muitos, é observado para o estudo de caso deste trabalho, onde cada
NF possui varios itens. No entanto, é importante ressaltar que cada item estava em uma relacao
Unica para cada NF-e, de forma que, ao ocorrer um relacionamento N-N, onde cada item estava
relacionada a uma tinica NF-e. Quando houve relacionamento do tipo N-N, se fez necessaria a
criacdo de uma terceira tabela. Isso é evidenciado no caso da NF-e com Imposto, onde cada NF-e
pode conter varios impostos e cada imposto estd presente em varias NFes, tornando-se necessaria

a criacdo de uma tabela intermediaria, como foi o caso da criacdo da Tabela nf imposto.

4.7 MODELO DE DADOS ORIENTADO A DOCUMENTOS

A implementacao do modelo de dados orientado a documentos se deu a partir de um
SBGD NoSQL. Esta pesquisa desenvolveu a implementacao no MongoDB e este SGBD, por
estar isento de esquema, nao exigiu que fosse criada uma estrutura prévia para a alocacao de
dados, fato que permite que a estrutura possa ser alterada de forma livre em execucgao. Neste
experimento, foram alocadas todas as notas em uma s6 colecdo, ou seja, cada nota passa a ser
um documento dentro do MongoDB. Como o modelo do MongoDB n#o exige uma estrutura
prévia para o armazenamento das NF-e, desenvolveu-se um script.php para a realizacdo do

armazenamento das notas no banco de dados.
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4.8 COLETA DOS RESULTADOS

Apoés a aplicacao do benchamrk, os resultados foram coletados através de comandos
especificos de cada SGBD, no qual os comandos foram executados localmente, no ambiente
remoto da nuvem/VMs. Para coletar os dados do PostgreSQL, foi utilizado o comando Ezplain

Analyze, que sera descrito melhor abaixo:

e FEzxplain Analyze - Este pardmetro nao s6 fornece informacao do que foi planejado, como
executa, de fato, o comando. O tempo total decorrido gasto em cada né do plano (em
milissegundos) e o niimero total de linhas retornadas sao adicionados ao que é apresentado.

Torna-se Util para avaliar se as estimativas do planejador estdo proximas ao resultado final.
Nos préximos itens serdo descritas as informagoes de retorno ao executar esse parametro.

e Startup Cost - O custo de partida estimado. O tempo gasto antes da varredura da saida

poder comegar como, por exemplo, o tempo para fazer a ordenagdo em um né de ordenacao.
e Total Cost - O custo total estimado.
o FEstimated Rows - Ntmero de linhas de saida estimado para este né do plano.

o Estimated Average Row Size (bytes) - Largura média estimada (em bytes) das linhas de

saida para este né do plano.

No caso do MongoDB, foi utilizada a expressao Ezplain executionStats, que é um
pardmetro que fornece dados sobre o plano de consulta. E retornado um documento descrevendo
o processo e os indices utilizados para retornar a consulta. Nos itens a seguir serdo descritas
as informacoes fornecidas por esse operador. A Figura 4.4 exemplifica o comando FExplain

executionStats sendo executado, e retornando os dados.

e queryPlanner.winningPlan.stage - B exibido o COLLSCAN. Isso significa uma varredura

de colecao.

e Collection scans - Neste caso, significa que o MongoDB teve que escanear documento por

documento da colecao para obter os resultados.

o executeStats.nReturned - Mostra o niimero de documentos retornados, de acordo com a

consulta.
o executionTimeMillis - Tempo total gasto em milissegundos para a execucdo da consulta.

o executeStats.totalKeysExamined - Indica o valor 0 ou 1, 0 para informar que a consulta

estd utilizando indice e 1, para informar caso ela nao esteja usando.

o executeStats.totalDocsFExamined - Indica o total de documentos que o MongoDB teve
que digitalizar para informar o nimero correspondente de documentos, de acordo com a

consulta realizada.
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> dh.nfe.find().explain("executionStats")
{
"queryPlanner" : {
"plannerVersion" : 1,
"namespace" : "db.nfe",
"indexFilterSet" : false,
"parsedQuery" : {

+
"winningPlan" : {
"stage" : "COLLSCAN",
"direction" : "forward"
+
"rejectedPlans" : [ 1]
3,
"executionStats" : {
"executionSuccess" : true,
"nReturned" : 50000,
"executionTimeMillis" : 1757,
"totalKeysExamined" : 0,
"totalDocsExamined" : 50000,
"executionStages" : {
"stage" : "COLLSCAN",
"nReturned" : 50000,
"executionTimeMillisEstimate" : 1613,
"works" : 50002,
"advanced" : 50000,
"needTime" : 1,
"needYield" : 0,
"saveState" : 69,
"restoreState" : 69,
"isEQF" : 1,
"direction" : "forward",
"docsExamined" : 50000
}
}r
"serverInfo" : {
"host" : "3e@4b56c812e",
"port" : 27017,
"version" : "4.4.,3",
"gitVersion" : "913dé6b62acfbb344ddelbl116f4161360acd8fd13"

"ok" : 1

Figura 4.4 — Comando Explain executionStats sendo executado no MongoDB
Fonte: Proprio Autor

Os testes realizados no experimento ocorreram utilizando o recurso sem indice e com
indice em ambos os SGBDs, tanto para a base de dados com 50 mil notas quanto para a base de

dados com 100 mil notas.
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5 RESULTADOS

Ao término dos experimentos, os dados foram coletados e as amostras resultantes
serviram para a geracao dos graficos. Nesta pesquisa, inicialmente as consultas em ambos os
bancos de dados (MongoDB e PostgreSQL) foram realizadas sem indice, com a sua utilizacao
ocorrendo em seguida, tal como é observado na divisao dos resultados. Foi necessario realizar as
operagoes de forma repetitiva, em virtude da variabilidade de tempo de resposta a uma mesma
consulta, sendo assim necessario obter-se a média do tempo de resposta. Neste estudo, foram
realizadas 100 execugbes para cada banco de dados, sendo calculada a média dos resultados. Nas
subsegbes a seguir, serdo exibidos os graficos mostrando os resultados gerados em cada SGBD,

no qual o tempo de consulta foi realizado em em milissegundos para a sua execucao.

5.1 BUSCAS SEM A UTILIZACAO DE INDICE

52 FULL SCAN

O full scan é um operador que realiza uma varredura completa, seja em uma base de
dados, seja apenas em uma tabela ou em colegoes de documentos, tal como o MongoDB. Assim,
esse operador foi utilizado para realizar a varredura completa em duas tabelas do PostgreSQL, a

saber: tabela nfe contendo 29 campos e tabela emitente com 19 campos.

5.2.1 UTILIZANDO UM LOTE DE 50 MIL NOTAS:

A Figura 5.1 exibe o full scan, através do benchmark proposto. Ao término de todas as
execugoes, foi calculada uma média dos resultados da métrica avaliada, ou seja, do tempo de
resposta das consultas. O grafico evidencia a diferenca no desempenho e performance entre os
dois SGBD avaliados, pois ao ser submetido a diferentes consultas (Tabela 4.1), o MongoDB
obteve um tempo de resposta inferior ao PostgreSQL em todos os casos, com destaque para a
Consulta 10 (consultar NFe por data), na qual o PostgreSQL apresentou um comportamento

mais lento, comparado ao MongoDB, registrando uma diferenga de 11.260 milissegundos.

Ressalta-se que essa busca realiza a leitura em cada bloco da tabela. O PostgreSQL leva
desvantagem nesse quesito, pois possui uma alta taxa de blocos percorridos e, consequentemente,
desses blocos serem gravados no disco, fato decorrente do SGBD buscar paginas simultdneas no
disco de uma vez. Ocorre aqui um acesso ao disco que leva ao pior desempenho do PostgreSQL.

A Tabela 5.1 mostra o tempo minimo e o maximo de execucdo de cada SGBD.
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Figura 5.1 — Grafico por Consulta do operador Full Scan, cuja numeracao segue descrita
na Tabela 4.1
Fonte: Proprio Autor

Tabela 5.1 — Tabela de minimo e méximo do Full Scan

PostgreSQL MongoDB
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo
Tempo de 4263 19800 37 1338

Execucao (ms)

Os dados evidenciados pela Tabela 5.1 reforcam o resultado de que o desempenho do
MongoDB é superior ao do PostgreSQL, uma vez que o tempo minimo de resposta do PostgreSQL
é cerca de 115 vezes maior que o do outro SGBD, assim como o tempo maximo do MongoDB ¢
cerca de 15 vezes menor que o do PostgreSQL. Os planos de consultas que representam o minimo

e 0 maximo nesse operador podem ser visualizados no Apéndice 7.1.

5.2.2 UTILIZANDO UM LOTE DE 100 MIL NOTAS:

A Figura 5.2 exibe o grafico que mostra os resultados apds a execugdo da base de dados
contendo 100 mil notas fiscais eletronicas. E possivel notar que, mesmo com o dobro de notas
fiscais eletronicas na base de dados, o PostgreSQL tende a permanecer de forma mais lenta com

relacdo ao MongoDB ao executar as consultas, como fica evidenciado na Consulta 10 (consultar
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Tabela 5.2 — Tabela de minimo e maximo do Full Scan com 100 mil notas fiscais eletronicas

Execucao (ms)

PostgreSQL MongoDB
Minimo | Méaximo | Minimo | Maximo
Tempo de 8427 40421 102 3692

NFe por data) na qual é registrada uma diferenga de 24.000 milissegundos entre os SGBDs.

FULL SCAN
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Figura 5.2 — Grafico por Consulta do operador Full Scan, cuja numeracao segue descrita

na Tabela 4.1

Fonte: Proprio Autor

Os dados mostrados na Tabela 5.2 evidencia a eficicia do MongoDB com relacdo ao

PostgreSQL, no qual o desempenho do PostgreSQL é cerca de 83 vezes maior que o do outro

SGBD, bem como no o tempo maximo do MongoDB é cerca de 11 vezes menos que o do

PostgreSQL.

5.3 SPECIFIC SCAN

O segundo operador a ser executado foi o Specific Scan, responsavel por uma varredura

especifica, isto é, ele percorre toda a tabela com a finalidade de retornar apenas o campo buscado

na consulta.
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5.3.1 UTILIZANDO UM LOTE DE 50 MIL NOTAS:

Apods as execugoes da operagao, foi calculada a média dos resultados e expostos no
grafico, evidenciado na Figura 5.3. Dessa maneira, observa-se que o desempenho do MongoDB
é bem superior ao do PostgreSQL, como na Consulta 7, referente a consulta dos campos das

aliquotas na tabela emitente, onde a diferenca foi de 26.599 milissegundos.

Contudo, em outros casos, o desempenho torna-se quase que equivalente, tal como
na Consulta 18 (consultar a quantidade do volume na tabela do volume), na qual apenas 208
milissegundos separam o desempenho de um SGBD do outro. Tal resultado pode ser atrelado
ao fato de que, como néao possui indice, 0 MongoDB tem sempre que percorrer a colegdo por
inteiro, o que acaba por ser custoso em alguns momentos, embora o PostgreSql tenha um processo

semelhante com relagdo as tabelas.
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Figura 5.3 — Grafico por Consulta do operador Specific Scan, cuja numeracao segue descrita
na Tabela 4.1
Fonte: Proprio Autor

A Tabela 5.3 mostra o minimo e o maximo do tempo de execugdo em milissegundos de
cada SGBD neste operador. Os planos de consultas que representam o minimo e 0 maximo nesse

operador podem ser visualizados no Apéndice 7.2.2.

A proximidade de desempenho entre os dois SGBD, em alguns pontos desse segundo
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Tabela 5.3 — Tabela de minimo e maximo do Specific Scan

PostgreSQL MongoDB
Minimo | Maximo | Minimo | Méximo
Tempo de 1655 37849 700 1834

Execugao (ms)

operador, torna-se mais evidente na Tabela 4.1, visto que o desempenho do MongoDB foi apenas
duas vezes inferior ao do PostgreSQL, diferentemente de quando comparado com os dados do
primeiro operador. Os planos de consultas que representam o minimo e o maximo nesse operador

podem ser visualizados no Apéndice 7.3.2.

5.3.2 UTILIZANDO UM LOTE DE 100 MIL NOTAS:

A Figura 5.4 exibe o grafico que mostra os resultados apds a execugdo da base de
dados contendo 100 mil notas fiscais eletronicas para o segundo operador, o Specific Scan, nesse
caso é possivel observar o desempenho do MongoDB sendo superior ao do PostgreSQL de
forma acentuada, como evidenciado na Consulta 7 (Consultar os campos das aliquotas), onde a
diferenga foi de 54121 milissegundos. A Tabela 5.4 mostra os minimos e os maximos do tempo
de execugdo em milissegundos de cada SGBD nesse operador com uma carga de 100 mil notas

fiscais eletronicas.

Examinando a Tabela 5.4 é possivel verificar que existe uma proximidade de desempenho
com relacao aos dois SBGDs, visto que o desempenho do MongoDB foi apenas duas vezes inferior
ao do PostgreSQL.
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Figura 5.4 — Grafico por Consulta do operador Specific Scan, cuja numeragao segue descrita

na Tabela 4.1

Fonte: Proprio Autor

Tabela 5.4 — Tabela de minimo e maximo do Specific Scan com 100 mil notas fiscais

eletronicas
PostgreSQL MongoDB
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo
Tempo de 3221 75548 1442 3768

Execugao (ms)

54 EXACT MATCH

O Ezxact Match, ¢ um operador de combinacio, com o qual é possivel combinar atributos

de uma tabela e retornar esses valores na consulta.

5.4.1 UTILIZANDO UM LOTE DE 50 MIL NOTAS:

Apés a realizacdo de toda a bateria de testes, foi calculada a média dos resultados e

exibida no grafico, evidenciados na Figura 5.5.

Nesse caso, semelhante ao que ocorreu no segundo operador, em algumas consultas a

diferenca de busca entre um e outro foi baixa, tal como na Consulta 14, acerca da busca das notas
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Tabela 5.5 — Tabela de minimo e maximo do Exact Match

PostgreSQL MongoDB
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo
Tempo de 2190 5527 1002 1580

Execucao (ms)

fiscais por anos, em que a diferenga foi de apenas 308 milissegundos. Isso deve ser decorrente da
necessidade do MongoDB de percorrer toda a colecdo de documentos (realiza um Coll Scan),
retornar e capturar o documento que atende as condigoes. Contudo, em outras consultas, como

na 23 (consultar o modelo do documento fiscal), o PostgreSQL utilizou 3.612 milissegundos a

mais.
EXACT MATCH
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Figura 5.5 — Grafico por Consulta do operador Exact Match, cuja numeragao segue descrita
na Tabela 4.1
Fonte: Préoprio Autor

A Tabela 5.5 mostra o minimo e o maximo do tempo de execucdo em milissegundos de
cada SGBD no operador Fzact Match. Os planos de consultas que representam o minimo e o

méximo nesse operador podem ser lidos no Apéndice 7.4.2 C.

Diante de tais dados, observa-se que o PostgreSQL teve um desempenho inferior ao
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do MongoDB, tendo um tempo de resposta maior cerca de duas vezes, quando comparados os

valores minimos, e de cerca de trés vezes, quando comparados os valores maximos.

5.4.2 UTILIZANDO UM LOTE DE 100 MIL NOTAS:

A Figura 5.6 exibe o terceiro operador, o Exact Match contendo em sua base 100
mil notas fiscais eletronicas. Neste caso algumas consultas obtiveram resultados aproximados,
destacando-se a Consulta 14 (Consultar notas fiscais por ano), onde a diferenca ficou apenas em
403 milissegundos, porém, na Consulta 23 ocorreu uma maior discrepancia de resposta (consultar

o modelo do documento fiscal), na qual o PostgreSQL utilizou 7.607 milissegundos a mais.

EXACT MATCH
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Figura 5.6 — Grafico por Consulta do operador Exact Match, cuja numeragao segue descrita
na Tabela 4.1
Fonte: Proprio Autor

A Tabela 5.6 mostra o minimo e o maximo do tempo de execugdo em milissegundos de

cada SGBD no operador Ezact Match com 100 mil notas fiscais eletronicas.

Neste caso a tabela mostra que o desempenho do PostgreSQL foi inferior ao do MongoDB,
visto que esse SGBD utilizou o dobro do tempo para retornar os resultados, quando comparados

aos valores minimos e o triplo, quando comparados aos valores maximos.
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Tabela 5.6 — Tabela de minimo e maximo do Exact Match com 100 mil notas fiscais

eletronicas
PostgreSQL MongoDB
Minimo | Méximo | Minimo | Maximo
Tempo de 4560 12054 2307 3380

Execucao (ms)

5.5 BUSCAS COM A UTILIZACAO DE INDICE

55.1 UTILIZANDO UM LOTE DE 50 MIL NOTAS:

A Figura 5.7 exibe as consultas executadas por meio de indice, uma forma de otimizar

as consultas, gerando um melhor desempenho. Apds a execucdo das buscas, foi calculada a média

dos resultados, exibidas no grafico a seguir.
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Figura 5.7 — Grafico por Consulta com indice, cuja numeracao segue descrita na Tabela

4.1

Fonte: Proprio Autor

A Tabela 5.7 mostra o minimo e o maximo do tempo de execugao em milissegundos

de cada SGBD utilizando indice com 100 mil notas fiscais eletronicas. Neste caso destacamos a
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Tabela 5.7 — Tabela de minimo e méximo com Indice

PostgreSQL MongoDB
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo
Tempo de 430 720 150 198

Execucao (ms)

consulta 20 (Consultar a tag chave de cada nota) no qual o PostgreSQL foi mais lento do que o

MongoDB registrando 540 milissegundos de diferenca.

Diante de tais dados, observa-se que o PostgreSQL teve um desempenho inferior ao do
MongoDB, tendo um tempo de resposta maior cerca de trés vezes, quando comparados os valores

minimos, e de cerca de quatro vezes, quando comparados os valores maximos.

5.5.2 UTILIZANDO UM LOTE DE 100 MIL NOTAS:

A Figura 5.8 exibe as consultas executadas por meio de indice, com a base de dados
carregada com 100 mil notas fiscais. E importante destacar que na Consulta 1 (consultar todos
os campos de uma determinada) a diferenca entre os SGBDs nao foi tao significativa, com o

PostgreSQL apresentando apenas uma lentiddo de 460 milissegundos.
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Figura 5.8 — Grafico por Consulta com indice, cuja numeracao segue descrita na Tabela

4.1
Fonte: Proprio Autor
Tabela 5.8 — Tabela de minimo e maximo com Indice
PostgreSQL MongoDB
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo
Tempo de 1436 19405 760 3768

Execucao (ms)

A Tabela 5.8 mostra o minimo e o maximo do tempo de execugdo em milissegundos de

cada SGBD, utilizando indice com 100 mil notas fiscais eletronicas.

Podemos observar que o PostgreSQL teve um desempenho inferior ao do MongoDB,

tendo um tempo de resposta maior cerca de duas vezes, quando comparados os valores minimos,

e de cerca de cinco vezes, quando comparados os valores maximos. Ao analisarmos os graficos de

todos os resultados, é possivel identificar que as consultas que utilizam indices comparadas as

que nao utilizam, possuem um melhor desempenho durante as execuc¢oes de buscas. Isto ocorre

devido ao fato dos indices serem estruturas cujo a fungio é fornecer celeridade no acesso as linhas

de uma tabela.
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Por fim, ao analisar os resultados obtidos nos trés operadores acima descritos, observa-se
que a hipdtese inicial do estudo foi confirmada, com o MongoDB apresentando uma tempo de
resposta baixo, independente do que é consultado no documento. O mesmo nao ocorre com o
PostgreSQL, no qual o tempo varia conforme o tipo de busca, custando um tempo muito maior
nos casos que envolvem a consulta a um determinado atributo de uma tabela. Dessa maneira,
pode-se considerar que o MongoDB ¢é mais constante, pois ndo ocorrem tantas oscila¢cdes como
no PostgreSQL.



62

6 CONSIDERACOES FINAIS

Para obtencdo de resultados que atendam atributos de qualidade relacionados a
persisténcia de dados torna-se fundamental escolher uma tecnologia de armazenamento adequada
para os dados de uma determinada aplicacao. Nesse sentido, essa pesquisa analisou dois modelos
de dados que sdo amplamente difundidos na comunidade, o modelo orientado a documentos
(MongoDB) e o modelo relacional (PostgreSQL).

A implementacdo dos dois modelos de dados acima citados, se deu, inicialmente,
obedecendo a estrutura de modelagem de cada um, sendo aplicados a mesma base de dados,
inicialmente um lote de 50 mil e, posteriormente, outro lote de 100 mil NFes. Em seguida, foram
realizados os experimentos com a finalidade de descobrir a eficiéncia de cada um dos modelos,
com relacgdo as consultas realizadas, isto é, o tempo de resposta que cada SGBD utiliza no
retorno das consultas. Utilizando o recurso de indice pode-se notar que o PostgreSQL obteve
um desempenho de melhor eficiéncia quando ndo utilizado o indice, 0 mesmo ocorreu com o
MongoDB, isso evidenciou a melhor eficicia quando se utiliza o indice para a realizagdao das
consultas. Corroborando a hipétese inicialmente aventada, neste trabalho, os melhores resultados
foram obtidos pelo modelo de dados orientados a documento, utilizando o MongoDB, em relacao

ao tempo de resposta das consultas em todos os operadores do benchmark avaliados.

Apos a conclusdo desta pesquisa, observa-se duas contribui¢ées principais: a possibilidade
de mensurar o desempenho de dois modelos de dados, utilizando uma base de dados de NFes
no ambito da Big Data, tratando-se assim de um de grande volumes de dados, assim como
poder estabelecer, através de um software, um entendimento melhor dos campos de uma NF-e,
permitindo ao utilizador a capacidade de elaborar uma metodologia mais eficaz de consultas,

conforme o seu objetivo.

6.1 LIMITACOES DO ESTUDO E TRABALHOS FUTUROS

Apesar dos avancgos trazidos por este estudo, algumas limitagoes devem ser consideradas.
Como trabalho futuro, sugere-se a implementacdo utilizando um volume maior de dados, assim
como com outros modelos de dados, como por exemplo: modelo orientado a coluna, e modelo
dimensional, para que seja possivel uma nova andlise desse mesmo ambiente e mais outros
dois tipos de modelo. Além disso, sugere-se também a realizacdo de novos testes utilizando
algumas outras formas de consultas, avaliacdo sobre novas métricas. Contudo, considera-se que
os resultados aqui apresentados podem ampliar o conhecimento dos profissionais que lidam
diretamente com o gerenciamento dos SGBDS (MongoDB e PostgreSQL), subsidiando as escolhas

destes quanto a melhor tecnologia a ser utilizada, conforme suas necessidades.
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7.1 APENDICE A - RESULTADO GERADO PELO SOFTWARE

descrigao

infNFe_ide_cUF
infNFe_ide_cNF
infNFe_ide_natOp
infNFe_ide_mod
infNFe_ide_serie
infNFe_ide_nNF

infNFe_ide_tpEmis
infNFe_ide_cDV
infNFe_ide_tpAmb
infNFe_ide_finNFe
infNFe_ide_indFinal
infNFe_ide_indPres
infNFe_ide_indintermed
infNFe_ide_procEmi
infNFe_ide_verProc
infNFe_ide_NFref
refNFe

refNF
refNF_cUF
refNF_AAMM
refNF_CNPJ
refNF_mod

infNFe-min_1-max_1

infNFe_ide-min_1-max_1
infNFe_ide_cUF-TCodUfIBGE-min_1-max_1
infNFe_ide_cNF-min_1-max_1
infNFe_ide_natOp-min_1-max_1
infNFe_ide_mod-TMod-min_1-max_1
infNFe_ide_serie-TSerie-min_1-max_1
infNFe_ide_nNF-TNF-min_1-max_1
infNFe_ide_dhEmi-TDateTimeUTC-min_1-max_1
infNFe_ide_dhSaiEnt-TDateTimeUTC-min_0-max_1
infNFe_ide_tpNF-min_1-max_1
infNFe_ide_idDest-mi
infNFe_ide_cMunFG-TCodMunIBGE-min_1-max_1

1-max_1

infNFe_ide_tplmp-min_1-max_1
infNFe_ide_tpEmis-min_1-max_1
infNFe_ide_cDV-min_1-max_1
infNFe_ide_tpAmb-TAmb-min_1-max_1
infNFe_ide_finNFe-TFinNFe-min_1-max_1
infNFe_ide_indFinal-min_1-max_1
infNFe_ide_indPres-min_1-max_1
infNFe_ide_indIntermed-min_0-max_1
infNFe_ide_procEmi-TProcEmi-min_1-max_1
infFe_ide_verProc-min_1-max_1
infFe_ide_NFref-min_0-max_500
refNFe-TChNFe-

refNF-min_1-max_1

refNF_cUF-TCodUfIBGE-min_1-max_1
refNF_AAMM-min
refNF_CNPJ-TCnpj-min_1-max_1

refNF_mod-min_1-max_1
refNF_serie-TSerie-min_1-max_1
refNF_nNF-TNF-min_1-max_1
refNFP-min_1-max_1
refNFP_cUF-TCodUIBGE-min_1-max_1
refNFP_AAMM-min_1-max_1
'CNPJ-TCnpj-min_1-max_1
CPF-TCpf-min_1-max_1
refNFP_IE-TleDest-min_1-max_1
refNFP_mod-min_1-max_1
reiNFP_serie-TSerie-min_1-max_1
refNFP_nNF-TNF-min_1-max_1
refCTe-TChNFe-min_1-max_1
refECF-min_1-max_1

refECF_mod-min_1-max_1

Informagdes da Nota Fiscal eletronica

identificago da NF-e

Cédigo da UF do emitente do Documento Fiscal. Utilizar a Tabela do IBGE.
co

igo numérico que compde a Chave de Acesso. Niimero aleatério gerado pelo emitente para cada NF-e.
Descrigdo da Natureza da Operagao

Cdigo do modelo do Documento Fiscal. 55 = NF-g; 65 = NFC-e.

Série do Documento Fiscal

Namero do Documento Fiscal

Data e Hora de emisséo do Documento Fiscal MM-D D) ex.: 2012-09-01T131
Data e Hora da saida ou de entrada da mercadoria / produto (AAAA-MM-DDTHH:mm:ssTZD)

Tipo do Documento Fiscal (0 - entrada; 1 - saida)
Identificador de Local de destino da operagao (1-Interna;2-Interestadual;3-Exterior)
Cédigo do Muni ar a tabela do IBGE)

Formato de impress@o do DANFE (0-sem DANFE;1-DANFe Retrato; 2-DANFe Paisagem;3-DANFe Simplificado;

io de Ocorréncia do Fato Gerador

Forma de emisséo da NF-e
Digito Verificador da Chave de Acesso da NF-e

Identificagdo do Ambiente:

Finalidade da emisséo da NF-e:

Indica operagéo com consumidor final (0-N&o;1-Consumidor Final)

Indicador de presenga do comprador no estabelecimento comercial no momento da oepragéo
lindicador de intermediador/marketplace

Processo de emisso utilizado com a seguinte codificagéo:

versio do aplicativo utiizado no processo de

Grupo de infromagdes da NF referenciada

série normal 0-889

4-DANFe NFC-¢;5-DANFe NFC-e em mer

1 - Normal;

1- Produgéo

1 - NFe normal

(0-Néo se aplica (ex.: Nota Fiscal complen
0=Operagéo sem intermediador (em site o
0 - emisséo de NF-e com aplicativo do co

emissao

Chave de acesso das NF-e referenciadas. Chave de acesso compostas por Cédigo da UF (tabela do IBGE) + AAMM da emisséo + CNPJ do Emitente + modelo, série e nimero da NF-e Referenciada + Cédigo Numérico + DV.

Dados da NF modelo 1/1A referenciada ou NF modelo 2 referenciada
Cédigo da UF do emitente do Documento Fiscal. Utilizar a Tabela do IBGE.

AAMM da emissao

CNPJ do emitente do documento fiscal referenciado

Cdigo do modelo do Documento Fiscal. Utiizar 01 para NF modelo 1/1A e 02 para NF modelo 02

Série do Documento Fiscal, informar zero se inexistente

Ntmero do Documento Fiscal

Grupo com as informagdes NF de produtor referenciada

o da UF do emitente do Documento FiscalUtiizar a Tabela do IBGE (Anexo IV - Tabela de UF, Municipio e Pais)
AAMM da emissao da NF de produtor

CNPJ do emitente da NF de produtor

CPF do emitente da NF de produtor
IE do emitente da NF de Produtor

jo do modelo do Documento Fiscal - utilizar 04 para NF de produtor ou 01 para NF Avulsa

Série do Documento Fiscal, informar zero se inexistentesérie

Namero do Documento Fisc:

- 999999999

Utiizar esta TAG para referenciar um CT-e emitido anteriormente, vinculada a NF-e atual

Grupo do Cupom Fiscal vinculado & NF-e

Cédigo do modelo do Documento Fiscal

Preencher com *2B", quando se tratar de

Figura 7.1 — Arquivo de saida gerado pelo software

io Autor

Prépr

Fonte
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7.2 APENDICE B - PLANOS DE CONSULTA DO FULL SCAN

7.2.1 POSTGRESQL

Consulta 8 - Seq Scan on tb_nfe (cost=0.00..894.03 rows=25603 width=4) (actual
time=0.008..3.681 rows=50000 loops=1) Planning time: 0.050 ms Execution time: 4.263 ms (3

rows)

Consulta 10 - Sort (cost=14759.68..14823.69 rows=25603 width=1066) (actual time=17.920..21.892
rows=50000 loops=1) Sort Key: data_emissao Sort Method: external sort Disk: 4488kB ->
Seq Scan on tb_nfe (cost=0.00..894.03 rows=25603 width=1066) (actual time=0.008..2.653
rows=50000 loops=1) Planning time: 0.131 ms Execution time: 19.800 ms (6 rows)

7.2.2 MONGODB

Consulta 5 - "queryPlanner": "plannerVersion": 1, "namespace": "db.nfe", "indexFilterSet":

false, "parsedQuery":

, "winningPlan": 'stage": "FETCH", "inputStage": "stage": "IXSCAN", "keyPattern":
"_id": 1, "indexName": "_id_", "isMultiKey": false, "multiKeyPaths": "_id": [ ], "isUnique":
true, "isSparse": false, "isPartial": false, "indexVersion": 2, "direction": "forward", "indexBounds":
"_id": [ "[MinKey, MaxKey]"] , "rejectedPlans": [ ], "executionStats": "executionSuccess": true,
"nReturned": 50000, "executionTimeMillis": 1338, "totalKeysExamined": 50000, "totalDocsExamined":
50000, "executionStages": "stage": "FETCH", "nReturned": 50000, "executionTimeMillisEstimate":
753, "works": 50001, "advanced": 50000, "needTime": 0, "needYield": 0, "saveState": 61, "restoreState":
61, "isEOF": 1, "docsExamined": 50000, "alreadyHasODbj": 0, "inputStage": "stage": "IXSCAN",
"nReturned": 50000, "executionTimeMillisEstimate": 137, "works": 50001, "advanced": 50000,
"needTime": 0, "needYield": 0, "saveState": 61, "restoreState": 61, "iSEOF": 1, "keyPattern": "_id":
1, "indexName": "_id_", "isMultiKey": false, "multiKeyPaths": "_id": [ ], "isUnique": true,
"isSparse": false, "isPartial": false, "indexVersion": 2, "direction": "forward", "indexBounds": " _id":
[ "[MinKey, MaxKey]"] , "keysExamined": 50000, "seeks": 1, "dupsTested": 0, "dupsDropped": 0 ,
"serverInfo": "host": "3e04b56c812e", "port": 27017, "version": "4.4.3", "gitVersion": "'913d6b62acfbb344ddelb116
"ok": 1

Consulta 8 - "queryPlanner": "plannerVersion": 1, "namespace": "db.nfe", "indexFilterSet":
false, "parsedQuery": "_id": "$eq": 1 , "winningPlan": "stage": 'IDHACK", "rejectedPlans":
[ ], "executionStats": "executionSuccess": true, "nReturned": 0, "executionTimeMillis": 37,
"totalKeysExamined": 0, "totalDocsExamined": 0, "executionStages": "stage": "IDHACK", "nReturned":
0, "executionTimeMillisEstimate": 37, "works": 1, "advanced": 0, "needTime": 0, "needYield": 0,
"saveState": 0, "restoreState": 0, "ISEOF": 1, "keysExamined": 0, "docsExamined": 0 , "serverInfo":
"host": "3e04b56c812¢", "port": 27017, "version": "4.4.3", "gitVersion": "913d6b62acfbb344ddelb116f4161360acd8
"ok": 1
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7.3 APENDICE C-PLANOS DE CONSULTA DO SPECIFIC SCAN

7.3.1 POSTGRESQL

Consulta 3 - Seq Scan on tb_imposto (cost=0.00..3871.51 rows=232851 width=2)
(actual time=0.012..29.453 rows=232895 loops=1) Planning time: 0.049 ms Execution time:
37.849 ms (3 rows)

Consulta 29 - Seq Scan on tb_emitente (cost=0.00..96.53 rows=2553 width=11) (actual
time=0.007..0.440 rows=2539 loops=1) Planning time: 0.033 ms Execution time: 1.642 ms (3

rows)

7.3.2 MONGODB

Consulta 15 - "queryPlanner": "plannerVersion": 1, "namespace": "db.nfe", "indexFilterSet":

false, "parsedQuery":

, "'winningPlan": "stage": "PROJECTION__DEFAULT", "transformBy": "0.emitente.CNPJ":
1, "inputStage": "stage": "COLLSCAN", "direction": "forward"

, 'rejectedPlans": [ ], "executionStats": "executionSuccess": true, "nReturned": 50000,
"executionTimeMillis": 1834, "totalKeysExamined": 0, "totalDocsExamined": 50000, "executionStages":
"'stage": "PROJECTION__DEFAULT", "nReturned": 50000, "executionTimeMillisEstimate": 1704,
"works": 50002, "advanced": 50000, "needTime": 1, "needYield": 0, "saveState": 75, "restoreState":
75, "iSEOF": 1, "transformBy": "0O.emitente. CNPJ": 1 , "inputStage": "stage": "COLLSCAN",
"nReturned": 50000, "executionTimeMillisEstimate": 1674, "works": 50002, "advanced": 50000,
"needTime": 1, "needYield": 0, "saveState": 75, "restoreState": 75, "isEOF": 1, "direction": "forward",
"docsExamined": 50000 , "serverInfo": "host": "3e04b56¢812e", "port": 27017, "version": "4.4.3",

"gitVersion": "913d6b62acfbb344ddelb116f4161360acd8fd13", "ok": 1

Consulta 28 - "queryPlanner": "plannerVersion": 1, "namespace": "db.nfe", "indexFilterSet":

false, "parsedQuery":

, "winningPlan": "stage": "PROJECTION_DEFAULT", "transformBy": "0.destinatario.cMunkF":
1, "inputStage": "stage': "COLLSCAN", "direction": "forward"

, "rejectedPlans": [ ], "executionStats": "executionSuccess": true, "nReturned": 50000,
"executionTimeMillis": 700, "totalKeysExamined": 0, "totalDocsExamined": 50000, "executionStages":
"stage": "PROJECTION_DEFAULT", "'nReturned": 50000, "executionTimeMillisEstimate": 577,
"works": 50002, "advanced": 50000, "needTime": 1, "needYield": 0, "saveState": 57, "restoreState":
57, "isEOF": 1, "transformBy": "0.destinatario.cMunF": 1 | "inputStage": "stage": "COLLSCAN",
"nReturned": 50000, "executionTimeMillisEstimate": 542, "works": 50002, "advanced": 50000,
"needTime": 1, "needYield": 0, "saveState": 57, "restoreState": 57, "iSEOF": 1, "direction": "forward",
"docsExamined": 50000 , "serverInfo": "host": "3e04b56c812e", "port": 27017, "version": "4.4.3",
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"gitVersion": "913d6b62acfbb344ddelb116f4161360acd8fd13", "ok": 1

7.4 APENDICE D - PLANOS DE CONSULTA DO EXACT MATCH

7.4.1 POSTGRESQL

Consulta 11 - Seq Scan on tb_nfe (cost=0.00..958.04 rows=1 width=1066) (actual
time=2.460..2.460 rows=0 loops=1) Filter: (data_saida = ’2018-01-01"::date) Rows Removed by
Filter: 50000 Planning time: 0.077 ms Execution time: 2.190 ms (5 rows)

Consulta 23 - Seq Scan on tb_nfe (cost=0.00..958.04 rows=16468 width=3) (actual
time=0.010..4.941 rows=16287 loops=1) Filter: ((modelo)::text = ’55’::text) Rows Removed by
Filter: 9337 Planning time: 0.070 ms Execution time: 5.527 ms (5 rows)

7.4.2 MONGODB

Consulta 12 - "queryPlanner": "plannerVersion": 1, "namespace": "db.nfe", "indexFilterSet":

false, "parsedQuery": "$and": [ "0.dhEmi": "$lt": 1994 , '0.dhEmi": "$gte": 2001 | ,
"winningPlan": "stage": "COLLSCAN", "filter": "$and": [ "0.dhEmi": "$lt": 1994 | "0.dhEmi":
"$gte": 2001 |, "direction": "forward", "rejectedPlans": [ ], "executionStats": "executionSuccess":
true, "nReturned": 0, "executionTimeMillis": 1150, "totalKeysExamined": 0, "totalDocsExamined":
50000, "executionStages": "stage": "COLLSCAN'", "filter": "$and": [ "0.dhEmi": "$lt": 1994 |
"0.dhEmi": "$gte": 2001 |, "nReturned": 0, "executionTimeMillisEstimate": 1314, "works": 50002,
"advanced": 0, "needTime": 50001, "needYield": 0, "saveState": 67, "restoreState": 67, "isEOF":
1, "direction": "forward", "docsExamined": 50000 , "serverInfo": "host": "3e04b56c812e", "port":
27017, "version": "4.4.3", "gitVersion": "913d6b62actfbb344ddelb116f4161360acd8fd13", "ok": 1

Consulta 13 - "queryPlanner": "plannerVersion": 1, "namespace": "db.nfe", "indexFilterSet":

false, "parsedQuery": "$and": [ "0.dhEmi": "$lt": 2000 , "0.dhEmi": "$gte": 2001 | ,
"winningPlan": "stage": "COLLSCAN", "filter": "$and": [ "0.dhEmi": "$lt": 2000 , "0.dhEmi":
"$gte": 2001 |, "direction": "forward", "rejectedPlans": [ ] , "executionStats": "executionSuccess":
true, 'nReturned": 0, "executionTimeMillis": 1102, "totalKeysExamined": 0, "totalDocsExamined":
50000, "executionStages": "stage": "COLLSCAN'", "filter": "$and": [ "0.dhEmi": "$1t": 2000 ,
"0.dhEmi": "$gte": 2001 |, "nReturned": 0, "executionTimeMillisEstimate": 850, "works": 50002,
"advanced": 0, "needTime": 50001, "needYield": 0, "saveState": 57, "restoreState": 57, "isEOF":
1, "direction": "forward", "docsExamined": 50000 , "serverInfo": "host": "3e04b56c¢812e", "port":
27017, "version": "4.4.3", "gitVersion": "913d6b62acfbb344ddelb116f4161360acd8fd13", "ok": 1
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