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Resumo. O ripido crescimento das implantacdes de Internet das Coisas gerou volumes sem precedentes de dados de
sensores indexados por tempo, expondo as limitagdes dos bancos de dados tradicionais e impulsionando a adocao de
Bancos de Dados de Séries Temporais (BDSTs) especializados. Apesar do crescente interesse, a maioria dos benchmarks
de BDSTs publicados carece de scripts e configuracdes suficientes para replica¢do independente.

Este artigo apresenta um benchmark controlado e reprodutivel comparando Apache IoTDB 1.3.0, InfluxDB 2.7 e Times-
caleDB (PostgreSQL 15) em nove tipos de carga de trabalho IoT em trés escalas de volume de dados com variagdo de
cem vezes no tamanho dos dados, utilizando um ambiente totalmente automatizado construido sobre Docker Compose
e iot-benchmark. Os resultados mostram que nenhum banco de dados domina todas as cargas de trabalho. O IcTDB
lidera em vazdo de escrita (23,6 M pts/s na escala grande) e escalonamento de filtro de valor (crescimento de laténcia de
5,2x para dados cem vezes maiores). O TimescaleDB fornece subamostragem abaixo de um milissegundo em todas as
escalas e as consultas de dltimo valor mais rdpidas, com suporte completo a SQL. O InfluxDB oferece um meio-termo
equilibrado com menores requisitos de meméria. Uma descoberta fundamental é que ambientes de benchmark com
recursos compartilhados produzem resultados enganosos: duas conclusdes das execugdes iniciais foram revertidas por
reexecugdes isoladas, demonstrando que o isolamento de recursos é um pré-requisito para comparagdes validas.

Abstract. The rapid growth of Internet of Things deployments has generated unprecedented volumes of time-indexed
sensor data, exposing the limitations of traditional databases and driving the adoption of specialized Time Series Databases
(TSDBs). Despite growing interest, most published TSDB benchmarks lack sufficient scripts and configurations for
independent replication. This paper presents a controlled, reproducible benchmark comparing Apache IoTDB 1.3.0,
InfluxDB 2.7, and TimescaleDB (PostgreSQL 15) across nine IoT workload types at three data-volume scales spanning a
hundredfold range in data size, using a fully scripted infrastructure built on Docker Compose and iot-benchmark. Results
show that no single database dominates all workloads. IoTDB leads on write throughput (23.6 M pts/s at large scale) and
value-filter scaling (5.2 latency growth for a hundredfold increase in data). TimescaleDB provides sub-millisecond
downsampling across all scales and the fastest latest-point lookups, backed by full SQL compatibility. InfluxDB offers a
balanced middle ground with lower memory requirements. A key finding is that shared-resource benchmark environments
produce misleading results: two conclusions from the initial runs were reversed by isolated reruns, underscoring that
resource isolation is a prerequisite for valid comparisons.
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1 Introducao

A adocdo generalizada das tecnologias de Internet das Coisas
(IoT), sistemas de monitoramento industrial e aplicacdes fi-
nanceiras em tempo real gerou um volume sem precedentes
de dados temporais, criando desafios criticos para as infra-
estruturas de armazenamento e andlise. Conforme projetado
em 2015 por Thierer and Castillo [2015], o nimero de dis-
positivos IoT conectados vem crescendo exponencialmente
e deve continuar aumentando nos préximos anos, conforme
ilustrado na Figura 1.

O gréfico apresenta dados historicos até 2015 e projecdes
de crescimento até 2019, estimativas que estudos subsequen-
tes, incluindo relatérios da Cisco, viriam a confirmar.

Tal crescimento foi posteriormente reafirmado por Zikria
et al. [2021], que aponta que a Cisco prevé 500 bilhdes de
dispositivos conectados a IoT até 2030, enquanto a Telefonica
estima que 90% dos veiculos estardo conectados e cada pessoa
terd, em média, 15 dispositivos conectados nesse mesmo

horizonte. A proliferacdo de aplica¢des de préxima geragao,
abrangendo satde inteligente, cidades inteligentes, agricultura
inteligente e IoT industrial, confirma que as projecdes feitas
em 2015 ndo apenas se concretizaram, mas continuam a se
ampliar.

Como observado por Palma [2016], intimeros setores
passaram a depender da capacidade de processar fluxos conti-
nuos de dados. Entre eles: o setor financeiro, que utiliza essa
capacidade para analisar flutuagdes de acdes e volumes de
transacdes; os servicos de transporte, que a empregam para
monitorar viagens e migragdes sazonais; a medicina, que a
utiliza para rastrear a disseminagdo de doengas; e a andlise
meteoroldgica, que aproveita dados histéricos para previsdes
mais precisas.

Esses fluxos de dados sdo sequéncias de eventos ou medi-
¢oes naturalmente ordenadas e indexadas pelo tempo, frequen-
temente com precisdo de milissegundos. Como observado
por Dunning and Friedman [2014], o que costumava levar dez
minutos para ser coletado em alguns sistemas muito ativos é
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dispositivos em uso globalmente. Fonte: Thierer and Castillo

agora gerado a cada segundo. Essa explosdo de dados sequen-
ciais indexados por tempo expds as limitagdes fundamentais
dos bancos de dados relacionais tradicionais quando confron-
tados com padrdes de acesso temporais, alta velocidade de
ingestdo e armazenamento histdrico eficiente de longo prazo.

Nesse cendrio, os Bancos de Dados de Séries Temporais
(BDSTs) emergiram como solucdes especializadas, arquiteta-
das desde a concepg¢do para atender as demandas exclusivas
dos dados temporais [InfluxData, 2025]. Os bancos de dados
relacionais tradicionais sofrem de inefici€ncias de indexagéo
e limitacdes de memdria ao lidar com grandes volumes de
dados temporais. Os BDSTs, por sua vez, mantém alto de-
sempenho por terem sido construidos com o tempo como
preocupacdo central [Naqvi et al., 2017]. Além da vazao, os
BDSTs oferecem mecanismos especializados de compresséo,
co-localizacdo de dados em intervalos de tempo e politicas
automadticas de retengdo, que reduzem os custos operacio-
nais [Dunning and Friedman, 2014]. Esses recursos sdo im-
portantes para aplicacdes IoT, nas quais medi¢Ges continuas
de sensores demandam escalabilidade e uso econdmico de
recursos.

O cendrio dos BDSTs ampliou-se nos tltimos anos, com
sistemas adotando abordagens arquiteturais distintas para o
mesmo problema. O Apache IoTDB [Wang et al., 2023], de-
senvolvido na Universidade Tsinghua, foi concebido especifi-
camente para [oT industrial, utilizando um formato de arquivo
colunar personalizado (TsFile) e um protocolo bindrio Remote
Procedure Call (RPC) que possibilita taxas de ingestdo ex-
tremamente elevadas. O InfluxDB, avaliado em quatro dos
cinco estudos de desempenho revisados neste trabalho [Naqvi
et al., 2017; Shah et al., 2022; Lima and Lichtnow, 2024;
Wang et al., 2023], usa um motor de armazenamento Time-
Structured Merge Tree (TSM) exposto via APl HTTP com
protocolo de linha. O TimescaleDB estende o PostgreSQL
com capacidades de séries temporais, oferecendo compatibi-
lidade com SQL e o ecossistema relacional completo como
contrapartida a uma menor vazao de escrita. Cada abordagem
possui pontos fortes e fracos distintos que ndo sdo aparentes
apenas a partir de descri¢des e exigem medi¢des controladas
sob cargas de trabalho IoT realistas.

O campo de benchmarking de BDSTs, no entanto, sofre
de uma lacuna metodolégica critica: a falta de reproduti-
bilidade. Uma anélise dos estudos comparativos recentes
revela que grande parte dos benchmarks publicados nao for-
nece scripts, configuracdes ou versdes exatas de software
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suficientes para permitir replicacdo independente [de Leal
Meireles Pereira, 2023; Shah et al., 2022; Naqvi et al., 2017].
Sem metodologia reprodutivel, os resultados ndo podem ser
validados de forma independente, sdo dificeis de comparar
entre estudos e os experimentos ndo podem ser adaptados
a novos hardwares ou versdes de software. Este trabalho
aborda diretamente essa lacuna tornando ambiente completo
de benchmark (i.e., todos os scripts de orquestracao, defini-
¢oes de contéineres, ambiente de construcdo e clientes de
benchmark parametrizados) publicamente disponivel junto
com os resultados.

Este artigo apresenta uma comparagdo controlada e re-
produtivel do Apache IoTDB, InfluxDB 2.7 e TimescaleDB
em nove padrdes de carga de trabalho representativos de im-
plantagdes IoT e trés escalas de volume de dados. Os bancos
de dados foram selecionados com base em sua proeminéncia
na literatura: InfluxDB como o padrio de referéncia estabele-
cido, Apache IoTDB como o lider emergente nos dois estudos
mais recentes [de Leal Meireles Pereira, 2023; Wang et al.,
2023], e TimescaleDB como a alternativa baseada em SQL
que oferece ampla compatibilidade com ecossistemas.

Os resultados mostram que nenhum banco de dados do-
mina em todas as dimensdes: o IoI'DB lidera em vazao de
escrita sequencial e filtragem de valor, o TimescaleDB ofe-
rece laténcia constante em subamostragem e compatibilidade
SQL completa, e o InfluxDB ocupa um meio-termo pratico
entre os dois.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma.
A Secdo 2 apresenta a fundamentag@o teérica cobrindo bancos
de dados, bancos de dados de séries temporais e conceitos
de benchmarking. A Secao 3 revisa estudos comparativos
relacionados e identifica as lacunas que motivam este trabalho.
A Secdo 4 descreve a metodologia de benchmark, o projeto
das cargas de trabalho e o ambiente reprodutivel. A Secdo 5
apresenta e analisa os resultados experimentais. A Secdo 6
conclui o artigo com uma comparacao final e dire¢des para
trabalhos futuros.

2 Fundamentacao Teorica

Esta secdo apresenta os conceitos fundamentais que embasam
esta pesquisa. Estd organizada em quatro partes: conceitos
gerais de banco de dados e o modelo relacional; sistemas
de bancos de dados distribuidos; bancos de dados de séries
temporais; e metodologia de benchmarking.

21 Bancos de Dados
De acordo com Ramakrishnan and Gehrke [2003], um banco
de dados pode ser definido como uma colecao de dados que
tipicamente descreve as atividades de uma ou mais organi-
zagOes relacionadas. Isso abrange desde informacdes sobre
entidades (como estudantes e cursos em uma universidade)
até os relacionamentos entre essas entidades, como as matri-
culas de alunos em disciplinas especificas. SILBERSCHATZ
[2020] acrescenta que o objetivo primdrio de um sistema de
banco de dados deve ser fornecer uma maneira de armazenar e
recuperar informagdes que seja a0 mesmo tempo conveniente
e eficiente.

O gerenciamento desses dados € realizado por um Sis-
tema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD), que é um
software projetado para auxiliar na manutengdo e uso de gran-



Uma Andalise Comparativa Reprodutivel de Apache I0TDB, InfluxDB e TimescaleDB para Cargas de Trabalho 1oT

des colecdes de dados [Ramakrishnan and Gehrke, 2003].
A necessidade de tais sistemas cresceu rapidamente, pois a
alternativa de armazenar dados em arquivos de dados sim-
ples e escrever c6digo de gerenciamento especifico para cada
aplicag@o produz solucdes que ndo sdo transferiveis entre apli-
cacdes e ndo oferecem garantias de integridade ou de acesso
concorrente seguro.

Como enfatizado por Ramakrishnan and Gehrke [2003],
o sucesso de uma organizacio depende cada vez mais de sua
capacidade de adquirir dados precisos e oportunos sobre suas
operagdes, gerenciar esses dados de forma eficaz e utilizd-los
para analisar e guiar suas atividades. Isso posiciona o banco
de dados como um ativo organizacional estratégico, e ndo
meramente como um componente técnico. SILBERSCHATZ
[2020] acrescenta que um banco de dados deve fornecer aos
usuarios uma visao abstrata dos dados, ocultando os deta-
lhes de armazenamento e representagio para que possa servir
como uma abstracao pratica para resolucéo de problemas.

Ramakrishnan and Gehrke [2003] enumeram diversas
vantagens dos SGBDs em relacdo aos sistemas de arquivos
tradicionais: independéncia de dados (i.e., os programas de
aplicagdo sdo isolados dos detalhes de representacio e armaze-
namento de dados); acesso eficiente aos dados (i.e., por meio
de técnicas sofisticadas de indexacdo e otimizacdo de consul-
tas); integridade e seguranca dos dados (i.e., 0 SGBD impde
restrigdes e restringe acessos ndo autorizados); e suporte para
acesso concorrente e recuperacdo de falhas.

O modelo relacional, proposto por Codd em 1970, € sim-
ples e elegante: um banco de dados € visto como uma colegao
de relagdes (i.e., tabelas com linhas e colunas), uma repre-
sentacao tao intuitiva que mesmo usudrios nao especialistas
conseguem entender o conteido armazenado [Ramakrishnan
and Gehrke, 2003]. A estrutura de cada relag@o consiste em
um esquema (i.e., nomes dos campos e seus dominios) e uma
instancia (i.e., o conjunto de tuplas, ou registros). Uma pro-
priedade essencial € que cada relacdo € um conjunto de tuplas
Unicas, garantindo a auséncia de registros duplicados. Res-
tricdes de integridade, ou seja, condi¢des especificadas no
esquema que restringem os dados armazendveis, garantem
que apenas instancias validas do banco de dados possam ser
persistidas. Entre elas, as restricdes de chave primdria identi-
ficam unicamente as tuplas, enquanto as restricdes de chave
estrangeira mantém a consisténcia quando informac¢des em
uma relagdo referenciam outra.

O SQL tornou-se o padrdo comercial para interagcdo com
bancos de dados relacionais. Como observam Ramakrishnan
and Gehrke [2003], o SQL € a linguagem comercial mais
amplamente utilizada para SGBDs relacionais, dando suporte
ndo apenas a defini¢do e manipulacdo de dados, mas também
a consultas complexas. O projeto de banco de dados tipica-
mente comec¢a com um diagrama Entidade-Relacionamento
(ER) como representacdo de alto nivel, que € entdo traduzido
em um esquema relacional.

2.2 Bancos de Dados Distribuidos

Os bancos de dados distribuidos (BDDs) s@o a convergéncia
das tecnologias de sistemas de banco de dados e redes de
computadores [Ozsu and Valduriez, 2011]. Os sistemas de
banco de dados fornecem os mecanismos de armazenamento,
consulta e controle de integridade dos dados, enquanto as
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redes de computadores viabilizam a distribuicdo fisica entre
multiplos nds. A tecnologia dos BDDs combina esses dois
campos, demonstrando que a integra¢do de dados ndo implica
necessariamente centralizagdo fisica.

Para SILBERSCHATZ [2020], um sistema de banco de
dados distribuido é composto por miultiplas instancias com
bancos de dados locais, cada uma capaz de processar tran-
sacdes locais, a0 mesmo tempo em que executa transagoes
globais que acessam dados em muiltiplos locais, exigindo
comunicagdo entre sitios.

Um banco de dados distribuido € definido como uma
colecdo de miltiplos bancos de dados logicamente inter-
relacionados, distribuidos por uma rede de computado-
res [Ozsu and Valduriez, 2011]. O SGBD distribuido
(SGBDD) ¢ o software que gerencia esse banco de dados
distribuido, tornando a distribui¢@o transparente para os usua-
rios. Um BDD nio € simplesmente uma colecdo de arquivos
armazenados em diferentes nds de rede; € um sistema estrutu-
rado com um esquema definido, acessivel por meio de uma
interface comum.

A arquitetura de um SGBDD pode assumir diversas for-
mas, incluindo cliente/servidor, ponto-a-ponto e sistemas
multibanco [Ozsu and Valduriez, 2011]. Em sistemas cli-
ente/servidor, as fun¢des sdo divididas entre clientes (i.e., os
responsaveis pela interface do usudrio) e servidores (i.e., 0s
responsaveis pelo gerenciamento de dados). Em sistemas
ponto-a-ponto, todas as maquinas possuem funcionalidade
completa de SGBD e podem se comunicar diretamente. Os
sistemas multibanco lidam com a integra¢do de bancos de
dados heterogéneos e autobnomos.

Um beneficio fundamental dos BDDs € o desempenho
melhorado por meio da localidade de dados e do paralelismo.
Como observam Ozsu and Valduriez [2011], armazenar dados
préximos aos seus pontos de uso reduz a conteng¢ao de CPU
e entrada/saida, enquanto o paralelismo pode ser explorado
tanto entre consultas (i.e., interqueries) quanto dentro de uma
unica consulta (i.e., intraquery). No entanto, isso traz desa-
fios: consisténcia da replicacdo, sincronizacao de transagdes
distribuidas e detec¢do de deadlock distribuido, como des-
tacado por Ozsu and Valduriez [2011] e SILBERSCHATZ
[2020]. O objetivo mais importante da tecnologia de banco
de dados, como argumentam Ozsu and Valduriez [2011], é a
integragdo, ndo a centralizacdo.

2.3 Bancos de Dados de Séries Temporais
Os Bancos de Dados de Séries Temporais (BDSTs) sdo uma
categoria especializada de sistemas de armazenamento proje-
tados para lidar com dados registrados como uma sequéncia
de valores, cada um associado a um instante de tempo especi-
fico. De acordo com Ozsu and Valduriez [2011], uma série
temporal € um conjunto de valores de atributos ao longo de
um periodo de tempo. Essa caracteristica fundamental dife-
rencia os BDSTs dos bancos de dados de uso geral: eles sdo
otimizados para consultas baseadas em intervalos de tempo,
oferecendo desempenho superior para esse padrdo de acesso.
Registros meteorolégicos, indicadores econdmicos e mé-
tricas de satide de pacientes sdo todos dados de séries tempo-
rais. Os dados de séries temporais também incluem métricas
de servidores, monitoramento de desempenho de aplicagdes,
dados de rede, dados de sensores, eventos, cliques e muitos ou-
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tros tipos de dados analiticos [InfluxData, 2025]. A Figura 2
ilustra uma série temporal de medi¢cdes meteoroldgicas. Cada
ponto no gréifico corresponde a uma leitura realizada em um
instante especifico. O eixo horizontal representa a progressao
do tempo, enquanto o eixo vertical representa o valor medido.

Temperature / Feels Like

30
12am  2am  4am  6am  8am  10am  12pm  2pm  4pm  6pm  &m  10pm

Figura 2. Exemplo de dados temporais: condigdes climdticas. O ponto em
destaque representa um tunico registro de dados capturado em um instante
especifico.

& date = #p = &7 =  #rh = #sh =

Date and time of Atmospheric pressure Air temperature (°C) Relative humidity (%) Specific humidity (g/kg)

observation (mbar)
2026-01-01 00:10:00 1008.89 0.71 86.1 3.42
2026-01-01 00:26:00 1008.76 .75 85.2 3.39

2026-01-01 00:30:00 1008.66 0.73 85.1 3.39

2026-01-01 00:46:00 1008.64 .37 86.3 3.35 |

2026-01-01 00:50:00 1068.61 .33 87.4 3.38
2026-01-01 01:08:00 1008.44 .34 87.1 3.37
2026-01-01 01:16:00 1008.49 0.19 87.4 3.34

2026-01-01 01:20:00 1008.4 0.03 88.1 3.33

Figura 3. E)‘;emplo de tabela em um BDST representando a séﬁe temporal
climética. Cada linha corresponde a uma medicdo indexada por tempo.

A Figura 3 mostra a tabela correspondente em um BDST,
onde cada linha € um registro indexado por tempo que captura
pressdo atmosférica, temperatura, umidade e outras leituras
em um momento especifico.

Como explicado por Ozsu and Valduriez [2011], uma
série temporal normalmente consiste apenas em valores nu-
méricos, continuos ou discretos. Isso torna possivel modelar
fluxos de dados que contém apenas valores numéricos como
séries temporais, permitindo que técnicas de anélise de séries
temporais sejam aplicadas a certos tipos de fluxos de dados.
Uma caracteristica fundamental é que os conjuntos de dados
de séries temporais sdo tipicamente utilizados em situagdes
em que as medigdes, uma vez realizadas, ndo sdo revisadas ou
atualizadas, mas acumuladas: novos dados sdo adicionados
para cada pardmetro medido a cada novo instante de tempo,
como observado por Dunning and Friedman [2014].

A significancia histdrica da andlise de séries tempo-
rais € notdvel, com exemplos que remontam ao século XIX.
Dunning and Friedman [2014] citam o trabalho pioneiro de
Matthew Fontaine Maury, que analisou didrios de bordo de
navios para criar cartas de vento e correntes, demonstrando
como a andlise coletiva de dados de séries temporais acumu-
lados ao longo de muitos anos em muitos navios pode revelar
padrdes valiosos para a navegacao maritima. Esse exemplo
histdrico ilustra como os conjuntos de dados de séries tem-
porais podem revelar tendéncias e padrdes ndo aparentes em
medicdes pontuais.

No contexto moderno, os BDSTs enfrentam novos desa-
fios devido ao volume, velocidade e variedade dos dados gera-
dos. O que costumava ser coletado em 10 minutos para alguns
sistemas muito ativos € agora gerado a cada segundo [Dun-
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ning and Friedman, 2014]. Essa explosdo no volume de da-
dos exige novas abordagens de armazenamento e acesso, tor-
nando os bancos de dados NoSQL particularmente adequados
para essa escala. Para consultas baseadas em tempo em esca-
las muito grandes, esses acessos podem ser implementados
como varreduras grandes e contiguas, extremamente eficien-
tes quando os dados estdo armazenados adequadamente em
um banco de dados de séries temporais.

A arquitetura dos BDSTs modernos evoluiu conside-
ravelmente. Dunning and Friedman [2014] descrevem trés
abordagens principais para o armazenamento de séries tem-
porais: (1) tabelas com muitas colunas que armazenam dados
ponto a ponto; (2) um design hibrido misturando tabelas com
muitas colunas com armazenamento em bloco bindrio de
dados (BLOB, do inglés Binary Large Object); e (3) inser-
¢do direta de BLOB a partir de um cache em memoria, que
pode atingir taxas de ingestdo até 1.000 vezes mais rapidas
que as abordagens ponto a ponto. Os BDSTs armazenam
multiplas séries temporais de forma que consultas que recu-
peram dados de uma ou poucas séries para um intervalo de
tempo especifico sejam particularmente eficientes [Dunning
and Friedman, 2014]. Essa eficiéncia é alcangada por meio de
estratégias de armazenamento que agrupam fisicamente dados
temporalmente proximos, habilitando operacdes eficientes de
varredura sequencial.

As aplicacdes dos BDSTs sdo diversas e estdo em expan-
sdo. No setor financeiro, a velocidade das negociagdes e a
necessidade de laténcia extremamente baixa tornam os BDSTs
de alto desempenho essenciais [Dunning and Friedman, 2014].
No contexto IoT, os BDSTs ocupam uma posicao central no
fluxo de dados de sensor a percepc¢ao que estd mudando rapi-
damente como percebemos e entendemos o mundo [Dunning
and Friedman, 2014].

2.4 Benchmarks

A avaliag¢do de desempenho € um componente critico do pro-
cesso de selecdo de banco de dados. Como destacado por Ra-
makrishnan and Gehrke [2003], quando um banco de dados
cresce além da capacidade do SGBD atual de fornecer de-
sempenho satisfatério, a migra¢ao para um novo sistema deve
ser considerada. Os benchmarks sdo as principais ferramen-
tas que permitem a comparacdo objetiva entre os diferentes
produtos disponiveis. Um tnico teste é insuficiente; como
argumenta SILBERSCHATZ [2020], um benchmark deve
simular cargas de trabalho reais, pois cada produto pode ter
desempenho diferente dependendo da tarefa.

A complexidade dos SGBDs e as diferentes abordagens
adotadas pelos fornecedores tornam os benchmarks parti-
cularmente valiosos. Como observam Ramakrishnan and
Gehrke [2003], um SGBD € um software complexo, e diferen-
tes fornecedores podem ter como alvo diferentes segmentos
de mercado, otimizando certas partes de seus sistemas ou
escolhendo projetos arquiteturais distintos. Essa diversidade
de abordagens e otimizacdes especificas torna a comparacao
direta dificil sem instrumentos padronizados.

Quanto as caracteristicas fundamentais de um bom ben-
chmark, Ramakrishnan and Gehrke [2003] enumeram trés
qualidades essenciais. Primeiro, portabilidade: a capacidade
de executar o benchmark em diferentes plataformas e siste-
mas. Segundo, clareza: garantir ficil compreensdo do que
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esta sendo realmente medido. Terceiro, escalabilidade: a
adaptacdo natural a instancias maiores do problema. Além
desses atributos basicos, bons benchmarks devem medir tanto
o desempenho maximo (expresso em métricas como transa-
¢des por segundo) quanto a relagdo custo-eficdcia (ddlares
por transacdo por segundo) para cargas de trabalho tipicas de
um dominio de aplicagdo especifico. Foi precisamente para
atender a essas necessidades que o Transaction Processing
Council (TPC) foi criado, com a missdo de desenvolver ben-
chmarks padronizados para processamento de transacdes e
sistemas de banco de dados.

SILBERSCHATZ [2020] acrescenta uma observacao
importante sobre o célculo correto de desempenho: usar a
média simples de vazdes pode ser enganoso. O método cor-
reto é calcular o tempo total para uma carga de trabalho mista
e derivar a vazdo média a partir disso, ou usar a média har-
monica, que reflete melhor a realidade quando ha diferentes
tipos de operagdes.

A literatura de benchmarks categoriza seus instrumen-
tos em vdrios grupos [Ramakrishnan and Gehrke, 2003]. Os
benchmarks de Processamento de Transa¢des Online (TPC-
A, TPC-B, TPC-C) definem medidas padrdo de transacdes
por segundo e custo por transa¢do. O TPC-C, o mais ampla-
mente utilizado, modela um ambiente complexo de armazém
com cinco tipos de transacdo, exercitando uma gama muito
mais ampla de capacidades do sistema do que seus predeces-
sores. O TPC-C foi concebido para cargas OLTP (Online
Transaction Processing), enquanto o TPC-H foca em cargas
OLAP (Online Analytical Processing), evidenciando que ben-
chmarks distintos sdo necessdrios para avaliar diferentes perfis
de acesso a dados. Os benchmarks de desempenho de consul-
tas (Wisconsin, AS3AP, TPC-D) avaliam o desempenho de
consultas relacionais, de simples a complexas para suporte a
decisdes. Os benchmarks de banco de dados orientado a ob-
jetos (001, 007, Bucky) medem sistemas orientados a objetos
e objeto-relacionais.

Para aplicag@o pratica, os benchmarks devem ser inter-
pretados com cuidado. Ramakrishnan and Gehrke [2003]
alertam que métricas de desempenho de niimero unico po-
dem ser demasiadamente simplistas para softwares complexos
como um SGBD. Um bom benchmark deve incluir um con-
junto abrangente de tarefas cuidadosamente selecionadas para
cobrir um dominio de aplicac@o especifico e para testar as ca-
pacidades do SGBD criticas para esse dominio. Os analistas
devem pesar as tarefas do benchmark de acordo com o quanto
se assemelham as operacdes criticas da aplicac@o pretendida;
e, quando os benchmarks padrdo nio correspondem suficien-
temente a carga de trabalho real, benchmarks personalizados
que adaptem ou substituam tarefas padrao por operacdes mais
representativas devem ser considerados.

Shapira and Chen [2016] catalogam cinco armadilhas
recorrentes em benchmarks de sistemas de big data: com-
parar configuragdes que diferem em multiplos parimetros
simultaneamente, testar em escala insuficiente e extrapolar
os resultados, aceitar resultados suspeitos sem questionar sua
origem, usar cargas de trabalho artificiais desconectadas do
uso real, e comunicar resultados de forma incompleta ou en-
ganosa. Essas armadilhas sdo particularmente relevantes para
benchmarks de bancos de dados de séries temporais, onde
diferencas de configuragao, isolamento de recursos e escolha
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de carga de trabalho podem inverter conclusdes.

A reprodutibilidade € uma propriedade essencial, mas
frequentemente negligenciada, dos benchmarks de banco de
dados. Como observado nos seis estudos de desempenho revi-
sados neste trabalho, apenas um fornece os scripts e configura-
¢Oes exatas necessdrias para replicacio independente [de Leal
Meireles Pereira, 2023]. Isso limita a capacidade de validar
resultados, comparar descobertas entre estudos e construir
sobre trabalhos anteriores, uma lacuna que este estudo aborda
diretamente por meio de seu ambiente de benchmark total-
mente automatizado e publicamente disponivel. Além do
compartilhamento de c6digo, o isolamento de recursos entre
os sistemas avaliados € igualmente critico: executar multiplos
motores de banco de dados simultaneamente no mesmo hard-
ware introduz artefatos de conten¢do de cache de pdginas e
entrada/saida que podem inverter conclusdes reportadas [Sha-
pira and Chen, 2016].

3 Trabalhos Relacionados

Para a elaboragéo deste estudo, foram revisados trabalhos
comparativos sobre bancos de dados de séries temporais, com
foco em benchmarks de desempenho. A busca foi conduzida

ELINTY ]

utilizando palavras-chave como “data streaming”, “timeseries’
e “timeseries databases”, com os resultados ordenados por
contagem de citacdes para priorizar andlises mais estabele-
cidas e desenvolvidas. A partir dessa busca, 23 resultados
foram selecionados para leitura inicial, a fim de verificar sua
relevancia para os objetivos deste estudo.

Dentre os 23 trabalhos, alguns ndo apresentaram rela-
¢do direta suficiente para uma andlise aprofundada, embora
tenham fornecido contexto relevante. Zubaroglu and Ata-
lay [2021], por exemplo, apresenta uma lista de conjuntos
de dados aplicdveis a andlises de bancos de dados de séries
temporais. Gaber et al. [2005] contribuiu com informagdes
relevantes sobre os algoritmos subjacentes as implementa-
¢oes de BDSTs, apesar de nao estar diretamente focado em
avaliacdo comparativa.

Da leitura inicial, seis trabalhos foram selecionados para
estudo detalhado. Com base nestes trabalhos, foram identifica-
das duas linhas de andlise: (i) Desempenho e (ii) Comparativa.
Desta forma, este capitulo estd organizado em duas se¢des. A
secdo de Andlise de Desempenho cobre estudos comparativos
de benchmark. A secdo de Andlise Comparativa sintetiza
e critica todos os trabalhos selecionados por meio de uma
tabela comparativa, destacando padrdes, lacunas e tendéncias
identificadas na literatura.

31 Analise de Desempenho

Seis trabalhos no formato de benchmarks controlados ou com-
paracdes em cendrios reais foram selecionados para andlise
detalhada.

Lima and Lichtnow [2024] empregaram testes de inser-
¢do (variando de 1.000 a 5 milhdes de registros) e consultas
de agregacdo com dados sintéticos (medi¢des indexadas por
tempo, localizacdo, temperatura e umidade) para comparar
o desempenho de SGBDs utilizando o Apache JMeter. A
mesma estrutura de dados foi replicada em todos os bancos de
dados. Os testes foram realizados em um ambiente baseado
em Docker em uma maquina com AMD Ryzen 5 4500 (6
nucleos), 16 GB de RAM e armazenamento SSD, testando
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volumes de 500.000 e 5 milhdes de registros. A reprodutibi-
lidade foi parcial, pois contéineres Docker foram utilizados,
mas com detalhes incompletos para replicagdo total. O In-
fluxDB foi o destaque do estudo.

Shah et al. [2022] compararam o desempenho do In-
fluxDB v2.1, TimescaleDB v2.6, Druid v0.22.1 e Cassan-
dra v3.11.12 em operagdes de inser¢ao e oito tipos de con-
sulta (e.g., consultas pontuais, agregagdes e outras), avaliando
tempo de carga, consumo de espago e laténcia. Foram utiliza-
dos tanto conjuntos de dados reais (dados IoT, dados finan-
ceiros, NYC Taxi) quanto sintéticos (gerados por um gerador
Python de séries temporais). O ambiente de teste consistia em
um Intel Core i5-9500 (6 ntcleos), 8 GB de RAM, 500 GB
SSD e Ubuntu 20.04. O InfluxDB se destacou ndo apenas
no desempenho de consultas, mas também no consumo de
espaco, ficando em segundo lugar apenas apds o Druid. O
estudo foi classificado como ndo reprodutivel, pois nenhum
script ou configuragdo foi compartilhado.

Nagqvi et al. [2017] compararam InfluxDB, SQL Ser-
ver, Cassandra, Elasticsearch e OpenTSDB em trés métricas
primdrias: taxa de ingestdo de dados, requisitos de arma-
zenamento e tempo médio de resposta a consultas. Foram
utilizados tanto dados sintéticos (simulando métricas de ser-
vidor) quanto um conjunto de dados real de viagens de taxi
em NYC (2009-2017), processados com ferramentas nativas
do SGBD e scripts Java personalizados. Os testes foram rea-
lizados em um Intel Core i5-6300HQ (4 ntcleos), 16 GB de
RAM e SSD, usando versdes especificas de cada banco de
dados (InfluxDB 1.3, Elasticsearch 5.6.3). O estudo concluiu
que o InfluxDB ¢€ ideal para cendrios de ingestdo de dados
temporais de alta velocidade, como IoT e monitoramento, mas
pode nao ser adequado para aplicagdes que exigem operagdes
complexas de JOIN ou atualizacdes frequentes. A reprodu-
tibilidade foi classificada como inexistente, sem scripts ou
configuracdes compartilhadas.

Grzesik and Mrozek [2020] avaliaram cinco bancos de
dados de séries temporais (TimescaleDB, InfluxDB, Riak TS,
PostgreSQL e SQLite) em um Raspberry Pi 4 (ARM Cortex-
A72, 4GB de RAM), escolhido como dispositivo de borda
de baixo consumo representativo, sendo o Unico estudo na
literatura revisada direcionado a implanta¢des com recursos
restritos. Os testes cobriram inser¢des pontuais e em lote
(grupos de 10) e trés cendrios de consulta de agregacgao execu-
tados 5.000 vezes cada, utilizando 28.800 leituras sintéticas
de sensores (temperatura, pressdo, umidade e métricas de
qualidade do ar de 10 sensores simulados em uma janela de
24 horas). O PostgreSQL foi o sistema mais rdpido tanto para
insercdo quanto para consulta nessas restri¢gdes de hardware;
o InfluxDB apresentou o maior ganho relativo com o uso
de lotes (melhoria de 8,65 vezes na vazdo). TimescaleDB e
InfluxDB foram destacados como escolhas mais adequadas
quando recursos nativos de séries temporais, como politicas
de retencdo e agregados continuos, sdo necessarios em im-
plantagdes de borda em producdo. A reprodutibilidade foi
classificada como inexistente, sem scripts ou configuragdes
publicados.

de Leal Meireles Pereira [2023] avaliaram o desempenho
do InfluxDB 2.7 e Apache 1ocTDB 1.1.1 em trés cendrios: so-
mente nuvem, 2 borda + nuvem e 4 borda + nuvem, testando
cargas de trabalho de inser¢do, consulta e mistas, cada uma
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executada trés vezes apos reinicializacdo do sistema. As ferra-
mentas utilizadas inclufram MulletBench para o benchmark,
Ansible e Docker para orquestracdo, PCP para monitoramento
e tcconfig para simulacdo de rede. Os testes foram conduzi-
dos em nos servidores com Intel i5-9500 (16 GB de RAM,
NVMe SSD) e nés clientes com Intel i3-4170 (16 GB de
RAM, SATA SSD) em uma rede comutada Gigabit. Este
€ o Unico trabalho na literatura revisada classificado como
totalmente reprodutivel, com todas as configuracdes e c6-
digo publicamente disponiveis no GitHub. O Apache IocTDB
foi o destaque, superando o InfluxDB em todos os cendrios
testados.

Wang et al. [2023] compararam [oTDB v0.13.0 con-
tra InfluxDB, TimescaleDB, KairosDB, Parquet e ORC em
operagdes de escrita e leitura, custo de armazenamento e ti-
pos de consulta incluindo consultas de intervalo, agregacdes
e subamostragem, medindo vazdo, laténcia e tempo de res-
posta. Foram utilizados tanto conjuntos de dados industriais
reais (dados de veiculos, trens e mdquinas) quanto conjuntos
sintéticos gerados pelo TSBS. Os testes foram conduzidos
em ambientes standalone (Intel i7-10700, 32 GB de RAM,
HDD de 10TB) e distribuidos (Alibaba Cloud com Xeon
Platinum, 256 GB de RAM), com fator de replicacdo 3 e parti-
cionamento temporal na configuragio distribuida. Embora os
detalhes de configuracdo sejam descritos no artigo, nenhum
guia completo de reprodugao foi fornecido, levando a uma
classificacdo de reprodutibilidade parcial. O Apache IocTDB
demonstrou superioridade tanto em ambientes locais quanto
distribuidos, especialmente em grandes escalas industriais
envolvendo trilhdes de pontos de dados.

3.2 Analise Comparativa

A Tabela 1 agrega os principais atributos dos seis estudos
de desempenho, permitindo uma andlise comparativa nas
dimensdes mais relevantes para a metodologia de benchmark.

Os anos de publicacdo variam de 2017 a 2024. A maio-
ria dos estudos € recente, com densidade particular em 2023,
refletindo o crescente interesse na avaliacdo de BDSTs. A
presenca de estudos de 2017 destaca que esta ndo € uma pre-
ocupagdo emergente; no entanto, a rapida evolucio dos pré-
prios bancos de dados significa que descobertas mais antigas
podem ndo se aplicar mais as versdes atuais.

3.2.1 Cobertura de Bancos de Dados

O InfluxDB est4 presente em todos os estudos revisados, ser-
vindo como o ponto de referéncia de facto para comparagdes
de BDSTs, mesmo em trabalhos onde outro sistema é o as-
sunto principal, como em [Wang et al., 2023]. A presenca
do TimescaleDB em quatro dos seis estudos reflete sua cres-
cente relevancia como alternativa compativel com SQL. A
tendéncia mais notdvel € a emergéncia do Apache IcTDB:
aparecendo apenas nos dois estudos mais recentes (2023),
ele lidera em ambos [de Leal Meireles Pereira, 2023; Wang
et al., 2023], sugerindo melhorias de desempenho nas versdes
recentes, viés de selecdo dos benchmarks mais recentes para
cargas de trabalho IoT, ou um crescente reconhecimento de
seus pontos fortes para esse dominio; os dados disponiveis
ndo permitem distinguir entre essas explicagoes.
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Tabela 1. Comparacio de estudos de benchmark de BDSTs relacionados.

Autor Ano  Bancos de Dados  Reprod. Datasets Ferramentas Lider

Lima and Lichtnow [2024] 2024  SQL + NoSQL Parcial Sintético Apache JMeter InfluxDB

de Leal Meireles Pereira [2023] 2023  NoSQL Total Sintético MulletBench, Ansible, Docker  IoTDB

Wang et al. [2023] 2023  SQL + NoSQL Parcial Real + Sintético  TSBS IoTDB

Shah et al. [2022] 2022  SQL + NoSQL Nenhuma  Real + Sintético  timeseries-generator (Python) InfluxDB
Grzesik and Mrozek [2020] 2020  SQL + NoSQL Nenhuma  Sintético Manual PostgreSQL
Nagqvi et al. [2017] 2017  SQL + NoSQL Nenhuma  Real + Sintético  Telegraf, Kapacitor InfluxDB

3.2.2 Reprodutibilidade

Esta € alacuna metodoldgica mais significativa na literatura re-
visada. Dos seis estudos de desempenho, apenas um ([de Leal
Meireles Pereira, 2023]) € totalmente reprodutivel, com todo o
c6digo e configuragdes publicamente disponiveis no GitHub.
Dois estudos ([Lima and Lichtnow, 2024] e [Wang et al.,
2023]) oferecem reprodutibilidade parcial por meio de con-
té€ineres Docker ou configuragdes descritas, enquanto os dois
restantes ([Shah et al., 2022] e [Naqvi et al., 2017]) nao for-
necem nenhum meio de replicac@o. Isso limita a validacdo
independente dos resultados e dificulta atribuir diferengas de
desempenho a arquitetura do banco de dados em vez de as
condicdes experimentais. Este trabalho foi projetado com
reprodutibilidade como requisito central. Enquanto a maioria
dos estudos revisados se limita a descrever o ambiente de ma-
neira superficial no artigo ou a publicar somente ferramentas
auxiliares, como o gerador de dados de [Shah et al., 2022],
todos os componentes necessdrios para replicagdo estdao pu-
blicamente disponiveis, incluindo scripts de orquestragao,
imagens Docker com versdes fixadas e clientes de bench-
mark parametrizados. Em relagdo a [de Leal Meireles Pereira,
2023], tnico estudo totalmente reprodutivel da literatura, este
trabalho acrescenta um Nix flake com arquivo de lock que
garante dependéncias deterministicas além do Docker.

3.2.3 Conjuntos de Dados

Todos os seis estudos utilizam conjuntos de dados sintéticos,
refletindo a necessidade de dados controlados e escalaveis
em volume. Trés estudos incluem adicionalmente conjuntos
de dados reais, como dados de taxi em NYC, leituras de sen-
sores IoT e dados industriais de veiculos [Shah et al., 2022;
Nagqvi et al., 2017; Wang et al., 2023], proporcionando re-
levancia prética ao lado do controle experimental. O TSBS
(Time Series Benchmark Suite) aparece nos estudos mais re-
centes, sugerindo uma tendéncia potencial de padronizagao
na comunidade.

3.2.4 Configuragoes de Hardware

Os ambientes testados variam consideravelmente: os proces-
sadores variam de Intel i3 a Intel i7, a RAM de 8 GB a 32 GB
(mais nuvem com 256 GB em um caso [Wang et al., 2023]),
e o armazenamento de SATA SSD a NVMe e HDD. A maio-
ria dos testes utilizou maquinas de médio porte, consistente
com foco em cendrios de implantacdo realistas. A inclusdo
de testes em nuvem em estudos mais recentes [de Leal Mei-
reles Pereira, 2023; Wang et al., 2023] reflete o crescente
interesse em arquiteturas borda-nuvem.

3.2.5 Tendéncias de Resultados

O InfluxDB lidera em trés dos seis estudos (2017, 2022 e
2024). O Apache IoTDB lidera em ambos os estudos de
2023. O PostgreSQL lidera no estudo de computagdo de

borda [Grzesik and Mrozek, 2020], resultado atribuivel ao
hardware restrito do Raspberry Pi em vez de caracteristicas
gerais de desempenho de BDSTs. O padrio temporal entre
os benchmarks de propésito geral permanece: pode indicar
melhorias de desempenho nas versdes recentes do IoTDB, ou
pode refletir o fato de que benchmarks mais recentes incluem
cargas de trabalho especificas de IoT nas quais o modelo
de dados nativo do IocTDB oferece uma vantagem estrutural.
A mudanga ndo invalida necessariamente o InfluxDB para
outras cargas de trabalho; no entanto, motiva a inclusao de
ambos os bancos de dados em qualquer avaliagdo comparativa
contemporanea.

A literatura revisada revela trés lacunas principais que o
presente trabalho aborda: (1) reprodutibilidade insuficiente:
apenas um dos seis estudos ¢ totalmente replicavel; (2) cober-
tura limitada do IoTDB junto ao InfluxDB e TimescaleDB no
mesmo benchmark controlado; e (3) a auséncia de uma analise
sistemdtica de como as escolhas metodolégicas (isolamento
de recursos, ajuste de banco de dados) afetam as conclusdes
reportadas. Este estudo contribui para fechar todas as trés
lacunas.

4 Metodologia

Este trabalho adota uma abordagem experimental controlada
para comparar trés bancos de dados de séries temporais em
nove padrdes distintos de carga de trabalho IoT e trés escalas
de volume de dados. A avaliagdo cobre vazdo de escrita,
laténcia por operacgdo (i.e., média e percentil 99) e consumo
de recursos (i.e., CPU e memoria) para cada combinagdo de
banco de dados, tipo de carga de trabalho e escala. O objetivo
¢é caracterizar quais compromissos arquiteturais favorecem
quais perfis de aplicacdo.

Um objetivo central de projeto, além da medi¢do de de-
sempenho, € a reprodutibilidade. A literatura comparativa
revisada neste trabalho revela uma lacuna sist€émica: dos cinco
estudos de desempenho recentes de BDSTs analisados, apenas
um publicou scripts e configuracdes suficientes para replica-
¢do independente [de Leal Meireles Pereira, 2023]. Os demais
omitiram as configuragdes completamente ou as descreveram
com poucos detalhes para serem seguidas mecanicamente.
Este trabalho trata a reprodutibilidade como prioridade cen-
tral: cada componente necessario para replicar os resultados
tem sua versdo fixada e estd publicamente disponivel junto
com este artigo.

4 Selecao dos Bancos de Dados

Os trés bancos de dados foram selecionados para representar
abordagens arquiteturais distintas para o armazenamento de
séries temporais, sendo cada um deles relevante na literatura
revisada.
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411 InfluxDB 2.7

O InfluxDB serve como uma base comum na pesquisa compa-
rativa de BDSTs, aparecendo em quatro dos cinco estudos de
desempenho revisados [Naqvi et al., 2017; Shah et al., 2022,
Lima and Lichtnow, 2024; Wang et al., 2023]. Ele usa um
motor de armazenamento TSM (Time-Structured Merge Tree)
que organiza dados em blocos comprimidos ordenados por
tempo, com escritas absorvidas em cache em memdoria e com-
pactadas periodicamente em arquivos imutdveis em disco.
A ingestdo ocorre via API HTTP com protocolo de linha;
consultas analiticas usam a linguagem de expressao Flux. O
InfluxDB mantém um Indice de Séries Temporais (TSI) para
localizagdo de séries; a memoria em processo € dominada
pelo cache TSM, pelo TSI e pela sobrecarga do runtime Go.
A presencga frequente do InfluxDB em benchmarks anteriores
o torna um ponto de referéncia ttil: qualquer novo estudo que
o omita perde comparabilidade com a literatura existente.

41.2 Apache 10TDB 1.3.0

O Apache IoTDB [Wang et al., 2023] emergiu como lider
de desempenho nos dois estudos comparativos mais recen-
tes [de Leal Meireles Pereira, 2023; Wang et al., 2023], repre-
sentando uma mudanga em rela¢do a dominancia do InfluxDB
reportada em benchmarks mais antigos. Desenvolvido na Uni-
versidade Tsinghua especificamente para IoT industrial, usa
o TsFile, um formato de arquivo colunar personalizado que
armazena dados em blocos ordenados com estatisticas de
minimo/méximo por bloco. As escritas sdo absorvidas em
buffer no heap gerenciado pela JVM e descarregadas assincro-
namente para segmentos TsFile, em uma estratégia similar a
uma Log-Structured Merge Tree (LSM) [O’Neil et al., 1996].
A ingest@o nativa usa um protocolo bindrio Thrift RPC (Ses-
sion API), submetendo tablets colunares tipados diretamente
no buffer de escrita. As estatisticas por bloco permitem a
eliminacdo antecipada de blocos irrelevantes em consultas de
filtro de valor, vantagem que cresce com o volume de dados.
Sua rdpida ascensdo em benchmarks recentes, combinada
com essa abordagem arquitetural distinta, tornou-o adequado
para este estudo.

44.3 TimescaleDB

O TimescaleDB estende o PostgreSQL 15 com capacida-
des de séries temporais: particionamento automatico de hi-
pertabela por intervalo de tempo, a funcdo de agregacao
time_bucket () para subamostragem e compressdo opci-
onal por bloco. Ele mantém o motor relacional completo
com durabilidade baseada em WAL, controle de concorréncia
MVCC, indices B-tree e compatibilidade completa com SQL.
Os indices BRIN (Block Range INdex) fornecem eliminacio
baseada em intervalos para predicados de valor. Para orga-
nizacOes com infraestrutura PostgreSQL existente, ou para
aplicacdes que exigem jungdes entre dados de séries tempo-
rais e relacionais, ele fornece um caminho para a capacidade
de séries temporais sem abandonar o ecossistema relacional.
Aparece em quatro dos seis benchmarks revisados [Shah et al.,
2022; Lima and Lichtnow, 2024; Wang et al., 2023; Grzesik
and Mrozek, 2020].

O PostgreSQL, sem a extensdo TimescaleDB, foi ex-
plicitamente excluido. O TimescaleDB tende a superar o
PostgreSQL neste dominio; incluir ambos duplicaria os tes-
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tes. Conclusdes sobre configuracdes gerais do PostgreSQL,
como dimensionamento de shared_buffers, sdo transferi-
veis, mas resultados que dependem de otimizagdes especificas
do TimescaleDB, como hipertabelas e eliminacio de blocos
por estatisticas de minimo/maximo, ndo se aplicam direta-
mente ao PostgreSQL sem a extensao.

A Tabela 2 sumariza as principais caracteristicas dos trés
bancos selecionados.

4.2 Ferramenta de Benchmark

O gerador de carga de trabalho € o iot-benchmark [Tsinghua
University [oTDB Team, 2023], que vem com clientes especi-
ficos para os trés bancos de dados em avaliacdo. Esse suporte
nativo a multiplos bancos de dados significa que cada carga
de trabalho € expressa no protocolo correto para cada alvo: o
modo SESSION_BY_TABLET do iot-benchmark, que usa
a Session API Thrift RPC do I6TDB, o protocolo de linha
HTTP para InfluxDB e uma conexio JDBC para Timesca-
leDB. Uma interface consistente e parametrizada garante que
as diferencas de desempenho medidas reflitam os préprios
bancos de dados, e ndo a camada de benchmarking. O iot-
benchmark € fundamentado no YCSB (Yahoo! Cloud Serving
Benchmark), adaptando sua filosofia de cargas de trabalho
parametrizadas ao contexto de séries temporais [oT [Apache
[IoTDB Community, 2024a].

Ferramentas alternativas foram avaliadas. O Time Se-
ries Benchmark Suite (TSBS) oferece um framework maduro
para multiplos bancos de dados, mas carece de suporte nativo
ao IoTDB no momento desta escrita. O Apache JMeter lida
bem com sistemas baseados em HTTP, mas requer scripts
personalizados para interfaces Thrift e JDBC, introduzindo
potencial sobrecarga especifica da ferramenta. A interface
uniforme do iot-benchmark e a seméantica de carga de trabalho
especifica para IoT (i.e., clientes concorrentes organizados
em hierarquias de dispositivos e sensores, tamanhos de lote
configurdveis e geracdo de dados fora de ordem distribuida
por Poisson) tornaram-no a escolha mais adequada para este
estudo. Cabe registrar, no entanto, que o iot-benchmark é
desenvolvido pelo mesmo grupo de pesquisa responsével pelo
Apache IoTDB [Tsinghua University IoTDB Team, 2023], o
que representa um potencial viés em favor desse banco de da-
dos; os resultados relativos ao [oTDB devem ser interpretados
com essa ressalva.

A ferramenta produz duas matrizes de saida estruturadas
que sdo analisadas pela camada de orquestracdo. A Matriz
de Resultado reporta operagdes totais, tempo decorrido e va-
z3o agregada (pts/s). A Matriz de Laténcia reporta laténcias
média, minima, maxima e por percentil por tipo de operacdo,
fornecendo os dados de comportamento de cauda por opera-
¢do necessdrios para avaliar cargas de trabalho IoT em tempo
real.

4.3 Projeto das Cargas de Trabalho

O benchmark cobre nove tipos de carga de trabalho em duas
categorias, projetados para abranger o espectro de padrdes
encontrados em sistemas [oI em producio.

4.31 Testes de Escrita

Quatro testes de escrita exercitam padrdes de ingestao distin-
tos:
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Tabela 2. Comparacdo entre os bancos de dados de séries temporais avaliados.

Banco de Dados  Arquitetura Armazenamento Protocolo Consisténcia
IoTDB TSDB nativa orientada a colunas TsFile (formato proprietério) IoTDB-SQL, MQTT, REST Eventual
InfluxDB TSDB nativa com mecanismo TSM TSM (Time-Structured Merge Tree)  Line Protocol, HTTP/Flux Eventual
TimescaleDB Extensdo do PostgreSQL com hipertabelas ~ Herda estruturas do PostgreSQL Protocolo PostgreSQL, HTTP ~ ACID completa

write Ingestdo sequencial de linha de base com registros
ordenados cronologicamente e tamanho de lote padréo
de 100 linhas por requisicdo. Mede a vazao bruta de
escrita em condicdes ideais e ordenadas.

out-of-order Vinte por cento dos pontos de dados chegam
indexados com tempo anterior a fronteira de ingestao
atual, modelado como um atraso distribuido por Poisson.
Simula sensores IoT que perdem conectividade e depois
reproduzem leituras armazenadas em buffer, um cendrio
tipico em implantacdes industriais e de campo onde os
sensores operam sobre redes celulares ou LPWAN néo
confidveis.

batch-small BATCH_SIZE=1: um ponto de dado por requi-
si¢do de escrita. Isola a sobrecarga de protocolo por
requisicdo: uma rodada HTTP mais andlise do proto-
colo de linha para InfluxDB, um ciclo completo cliente-
servidor PostgreSQL mais flush do WAL para Timesca-
leDB e uma tnica chamada Thrift RPC para IoTDB.

batch-large BATCH_SIZE=1000: 1.000 pontos de dados
por requisicdo. Testa a eficiéncia de carregamento em
lote e revela o teto pratico da arquitetura de lote de cada
banco de dados. A razdo entre a vazio de batch-small
e batch-large quantifica diretamente quanto a sobre-
carga por requisicdo domina sobre o custo de transferén-
cia de dados.

Cada teste de escrita limpa e repopula o banco de dados
antes de ser executado, garantindo medicoes independentes e
sem histdrico.

4.3.2 Testes de Leitura
Cinco testes de leitura cobrem os padrdes de consulta mais
comuns em pipelines de andlise IoT:

latest-point Recupera o valor mais recente para cada sen-
sor. Esta € a consulta fundamental de monitoramento em
tempo real: um painel ou sistema de alertas que consulta
continuamente o estado atual do dispositivo.

downsample Executa consultas GROUP BY de janela de
tempo calculando médias em janelas de tempo fixas.
Modela o caso de uso padrdo de agregacdo em painel,
onde leituras brutas de sensores sdo consolidadas em
resumos de nivel de minuto ou hora.

range-query Recupera todos os pontos de dados dentro de
uma janela de tempo especificada, sem filtragem por
valor. Modela exportacdo de dados histéricos, pipelines
de reproducio e ingestdo para retraining de modelos.

value-filter Aplica predicados de valor como
temperature > 85.0, incluindo agregagdes so-
bre intervalos filtrados por valor. Modela alertas por
limite: “encontrar todas as leituras de sensores que
excedem o nivel de alarme na tdltima hora.” O filtro
de valor é o tipo de consulta mais discriminatdrio
arquiteturalmente neste benchmark porque nio pode ser
respondido a partir de indices baseados em tempo: cada

banco de dados deve manter um indice secundario ou
varrer todos os valores armazenados.

read Executa todos os dez tipos de consulta suportados pelo
iot-benchmark com peso igual, fornecendo uma linha de
base abrangente de carga de trabalho mista.

Todos os testes de leitura operam no conjunto de dados
carregado pelo teste de escrita de linha de base anterior.

4.4, Parametros de Escala
Trés escalas de volume de dados sdo definidas para expor
como as caracteristicas de desempenho evoluem com o tama-
nho do conjunto de dados. A Tabela 3 resume os pardmetros.

A escala grande contém aproximadamente 20 vezes mais
dados que a média e cem vezes mais que a pequena, impul-
sionada tanto por uma contagem de lagos maior quanto por
uma topologia expandida (10 clientes x 50 dispositivos x
20 sensores versus 5 x 10 x 10). A medicdo em multiplas
escalas € essencial porque varios fendmenos — como a satura-
¢do de compilacdo JIT da JVM, o esgotamento de buffer, as
paralisacOes de checkpoint e o escalonamento de varredura
de indice — s6 se manifestam ou se tornam dominantes em
volumes de dados mais elevados, como mostrado nos resulta-
dos da Se¢@o 5.4. Um benchmark de escala tinica arrisca tirar
conclusdes que se aplicam apenas a um intervalo estreito de
dados.

A escolha de cada nivel reflete cendrios de implantagao
IoT. A escala pequena representa ambientes com poucos sen-
sores e baixa frequéncia de amostragem, comuns em provas
de conceito ou instalagdes residenciais e serve principalmente
para verificar a corre¢@o funcional e medir a sobrecarga base
de cada banco de dados. A escala média corresponde a ins-
talacdes industriais de porte moderado, em que o volume
acumulado comecga a pressionar os mecanismos de compres-
sdo e os tamanhos de buffer internos. A escala grande simula
ambientes de alta densidade, como cidades inteligentes ou
plantas industriais, onde o volume de dados é um gargalo e
diferencas arquiteturais entre os bancos de dados se tornam
mais pronunciadas.

4.5 Ambiente e Reprodutibilidade
A reprodutibilidade neste projeto repousa em trés componen-
tes.

4.5.1 Docker Compose

Os experimentos foram conduzidos de forma sequencial, com
apenas um banco de dados ativo por vez, garantindo isola-
mento completo entre as medi¢des e eliminando interferéncia
de cargas concorrentes. O Docker Compose [Docker Inc.,
2025] gerencia os contéineres de banco de dados com versdes
de imagem fixadas: apache/iotdb:1.3.0-standalone,
influxdb:2.7-alpine €
timescale/timescaledb:latest-pgl5. Os contéi-
neres sao iniciados e parados sequencialmente: apenas um
banco de dados estd ativo a qualquer momento. Esse design,
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Tabela 3. Parametros de escala do benchmark. Todas as escalas usam um tamanho de lote padrao de 100 linhas por requisicdo. A escala

grande contém aproximadamente cem vezes mais dados que a pequena.

Escala Clientes Dispositivos

Sensores Lacos Duracao

Pequena 5 10
Média 5 10
Grande 10 50

10  1.000 ~5 min
10  5.000 ~30min
20  5.000 ~2h

introduzido apds as execugdes iniciais revelarem artefatos
de contencdo de recursos entre bancos de dados, d4 a cada
banco de dados acesso exclusivo a CPU, largura de banda de
memoria e entrada/saida do host.

4.5.2 Nix Flake

O Nix flake [NixOS Contributors, 2025] € uma ferramenta
opcional que fornece um ambiente de desenvolvimento decla-
rativo com arquivo de lock fixado. Executar nix develop
inicia um shell com versdes exatamente especificadas de
Java 17, Maven, Python 3 e ferramentas Docker. Executar
nix run .#build compila todos os trés clientes de ben-
chmark em uma tnica etapa. Toda dependéncia transitiva
de construgdo € registrada no arquivo de lock do flake, eli-
minando as falhas de variagdo de ambiente que tipicamente
prejudicam replicacdes de benchmark. Usudrios sem Nix
podem replicar os experimentos instalando manualmente as
dependéncias listadas (Java 17, Maven, Python 3 e Docker)
em qualquer host Linux compativel.

4.5.3 CLI Python

A CLI Python (benchmark. py) orquestra o fluxo de traba-
Iho completo do benchmark programaticamente. Ele inicia o
contéiner alvo, escreve os parametros corretos no arquivo
conf/config.properties do cliente de benchmark, in-
voca o cliente, consulta docker stats em intervalos de um
segundo para coletar amostras de CPU e memoria, e acres-
centa uma linha de resultado estruturada & tabela de saida
ap6s cada teste. Uma execug@o completa de nove testes e trés
bancos de dados em qualquer escala se resume a:

python3 benchmark.py --scale large

Esse nivel de automacao torna os resultados rastredveis a
um ambiente de execugao especifico e versionado. Qualquer
pesquisador com o repositério e o Docker disponiveis pode
reproduzir o conjunto de dados completo do zero.

4.6 Pacote de Replicacao

O ambiente completo de benchmark estd publicamente
disponivel em https://github.com/LuizFerK/
iot-benchrunner. Instru¢des detalhadas de configu-
racdo e execugdo encontram-se no repositorio.

4.7 Métricas
A Tabela 4 descreve as métricas de desempenho coletadas
para cada execugio.

4.8 Ajuste de Configuracao

Apds completar as execugdes iniciais de benchmark, duas
melhorias metodoldgicas foram aplicadas antes de reexecutar
todas as escalas:

1. Ciclo de vida sequencial de contéineres. A configura-
¢do original iniciava todos os trés contéineres de banco

de dados simultaneamente. Embora cada teste fosse
executado em um banco de dados por vez, os contéine-
res ociosos competiam pelo cache de paginas do SO e
largura de banda de entrada/saida [Shapira and Chen,
2016]. O TimescaleDB acumulou vdrios gigabytes de
cache de paginas durante as sessodes de escrita do IocTDB,
produzindo medi¢des de memdria enganosas. A JVM
do IoTDB pré-alocou seu heap maximo configurado du-
rante o tempo ocioso pela mesma razdo. A configuracio
corrigida inicia cada contéiner imediatamente antes de
seus testes e o para imediatamente ap0s.

2. Ajuste no nivel do banco de dados. O Times-
caleDB recebeu uma configuracio pgtune [Vasi-
liev, 2025] para PostgreSQL 15 direcionada ao
hardware desta mdaquina: shared_buffers=38GB,
work_mem=27413kB, maintenance_work_mem=2GB,
effective_io_concurrency=1000 e
checkpoint_completion_target=0.9. Essas
configuragdes sdo a linha de base padrio para qualquer
implantacao PostgreSQL em produgao nesta classe de
hardware; os padrdes sdo ajustados para ambientes com
RAM minima e produzem desempenho artificialmente
ruim em mdquinas capazes. O teto do cache de escrita
TSM do InfluxDB foi elevado do padrdo de 1 GB para
8 GB para corresponder a RAM disponivel. Um limite
de 28 GB de memédria foi aplicado a cada contéiner.

Tanto os resultados originais quanto os ajustados sao
reportados e analisados na escala pequena, onde o contraste
€ mais instrutivo. Os resultados de escala média e grande
utilizam a metodologia ajustada ao longo. A comparacdo
entre as execugdes original e ajustada serve a um duplo pro-
posito: quantifica a magnitude dos artefatos de contencdo e
valida quais caracteristicas de desempenho sio propriedades
arquiteturais genuinas de cada banco de dados.

5 Experimentos

Todos os benchmarks foram executados em uma tinica ma-
quina host com as especificagdes listadas na Tabela 5. Os
trés contéineres de banco de dados e o cliente Java de bench-
mark compartilharam essa maquina sem cargas de trabalho
concorrentes durante as sessoes de teste.

Os valores de utilizacdo de CPU sdo expressos como
porcentagem de um tnico nucleo 16gico, consistente com
as convencgoes de reporte do docker stats. Um valor de
600% indicaria utilizagao total de todos os seis niicleos fisicos;
valores por banco de dados na faixa de 20—100% indicam
carga compativel com o orcamento computacional disponivel.

51 Desempenho de Escrita

Esta secdo analisa o desempenho de escrita em trés cendrios:
ingestdo sequencial de linha de base, que mede a vazao ma-


https://github.com/LuizFerK/iot-benchrunner
https://github.com/LuizFerK/iot-benchrunner

Uma Andalise Comparativa Reprodutivel de Apache I0TDB, InfluxDB e TimescaleDB para Cargas de Trabalho 1oT

Klein 2026

Tabela 4. Métricas de desempenho coletadas por execucdo de benchmark.

Meétrica

Fonte

Vazao (pts/s)

Laténcia média (ms)
Laténcia P99 (ms)

CPU média/pico (%)
Memoéria média/pico (MB)
Tempo de parede (s)

Matriz de Resultado do iot-benchmark
Matriz de Laténcia do iot-benchmark
Matriz de Laténcia do iot-benchmark
docker stats (intervalo de 1 s)

RSS do docker stats

Duragdo da execucao

Tabela 5. Hardware e versdes de software do ambiente de teste.

Componente Detalhes

CPU Intel Core i5-11400F (6¢/12t, 2,60—4,40 GHz)

RAM 32 GB DDR4

Disco 500 GB NVMe SSD

SO NixOS (Linux 6.12)

IoTDB apache/iotdb:1.3.0-standalone

InfluxDB influxdb:2.7-alpine

TimescaleDB timescale/timescaledb:latest-pglh

Benchmark iot-benchmark [Tsinghua University IoTDB Team, 2023] (Java, Maven)

xima sustentada; sensibilidade ao tamanho do lote, que avalia
o impacto do agrupamento de pontos por requisicio; e inges-
tao fora de ordem, que testa o comportamento sob chegada
temporalmente desordenada de dados.

5.1.1 Ingestdo Sequencial de Linha de Base

A Tabela 6 mostra o desempenho de escrita de linha de base
na escala pequena sob a configuracdo ajustada. O IoTDB
atinge 2,16 M pts/s, aproximadamente 5 vezes o InfluxDB e
12 vezes o TimescaleDB.

Os resultados sdo consistentes com trés fatores arquite-
turais cumulativos.

Profundidade do protocolo. O iot-benchmark se co-
necta ao [oTDB via Session API Thrift RPC no modo SES-
SION_BY_TABLET, submetendo tablets colunares tipados
(i.e., agrupamentos de multiplos pontos de séries temporais
em estrutura colunar) diretamente por uma conexdo TCP per-
sistente. Uma syscall submete um lote completo diretamente
no buffer de escrita do TsFile. O InfluxDB requer uma requi-
sicdo HTTP por escrita, incluindo gerenciamento de conexao,
analise de texto do protocolo de linha e pesquisa de indice
TSI. O TimescaleDB roteia cada escrita pela pilha completa
do PostgreSQL: TCP, anélise SQL, planejamento de consulta,
roteamento de hipertabela, escrita no WAL e formatagao de
tupla MVCC. Cada camada adiciona laténcia; a pilha Post-
greSQL adiciona mais.

Buffering em memoria e compromissos de durabili-
dade. O IoTDB acumula tablets em seu heap JVM e reco-
nhece escritas antes da persisténcia em disco, descarregando
para TsFile assincronamente quando o memtable se enche.
Isso troca explicitamente a garantia de durabilidade por va-
730, um compromisso que deve ser avaliado por implantacao.
O cache TSM do InfluxDB opera de forma similar, mas €
limitado (8 GB na configuragdo ajustada). O TimescaleDB
segue a semantica padrdo do PostgreSQL: cada escrita € des-
carregada pelo WAL antes do reconhecimento, fornecendo a
garantia de durabilidade mais forte ao custo de entrada/saida
sincrona por escrita.

Manutencao de indices. O IoTDB nido mantém indices

sincronos no caminho de escrita, os dados vao diretamente
para o buffer em memoria sem atualizag@o de estruturas au-
xiliares. O InfluxDB atualiza o Indice de Séries Temporais
(TSI) a cada escrita. O TimescaleDB mantém indices B-tree
e BRIN que crescem com o volume de dados, e o processo
de autovacuum do PostgreSQL, responsavel por recuperar
espago de registros obsoletos, adiciona sobrecarga a medida
que a hipertabela se expande.

A combinacdo desses trés fatores sugere que a vantagem
de escrita do IoTDB tem base arquitetural: o protocolo bindrio,
o buffering assincrono e a auséncia de manutenc¢io de indice
sincrona atuariam de forma cumulativa, ndo sendo eliminados
por ajuste de configuracdo. Essa hierarquia de desempenho
pode ser observada na Figura 4, que consolida os resultados
de todas as quatro cargas de trabalho de escrita na escala
pequena.

Taxa de Transferéncia de Escrita por Banco de Dados

10,000,000

= 10TDB

1,000,000

100,000

b -%

LOTE-PEQUENO (BATCH-SMALL)

Taxa de Transferéncia (pts/s) — escala logaritmica

ESCRITA (WRITE) FORA DE ORDEM (OUT-OF-ORDER)  LOTE-GRANDE (BATCH-LARGE)
Tipo de Teste de Escrita

Figura 4. Vazio de escrita (pts/s, escala logaritmica) para todas as quatro
cargas de trabalho de escrita na escala pequena (ajustado). O IoTDB lidera
em todos os tipos de teste.

5.1.2 Sensibilidade ao Tamanho do Lote

A Tabela 7 mostra como a vazido muda entre BATCH_SIZE=1
(uma requisi¢@o de escrita por ponto) e BATCH_SIZE=1000
(1.000 pontos por requisi¢cdo).

IoTDB e InfluxDB mostram aceleracio de 413-531 ve-
zes, refletindo o alto custo da sobrecarga por requisi¢do. Para
o InfluxDB, trata-se de uma rodada HTTP mais sobrecarga de
conexdo TCP; para o IoIDB, € o custo fixo de uma chamada
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Tabela 6. Desempenho de escrita de linha de base na escala pequena (ajustado). Vazio em pts/s.

BD pts/s Lat.Média Lat.P99 CPUMédia
IoTDB 2.163.809 1,73 ms 1,18 ms 5,1%
InfluxDB 397.894 12,00ms 190,50 ms 8,5%
TimescaleDB 174.787 27,70ms 223,00 ms 22,5%

Tabela 7. Sensibilidade ao tamanho do lote na escala pequena
(ajustado). Vazdo em pts/s.

BD LOTE=1 LOTE=1000 Razao
IoTDB 28.593 11.827.572  413x
InfluxDB 5.024 2.667.256  531x
TimescaleDB 5.120 214.927 42 %

Thrift por tablet. A razdo de 42 vezes do TimescaleDB € mar-
cadamente menor porque o flush do WAL do PostgreSQL ja
domina no LOTE=1: a sobrecarga por linha € tdo alta que lo-
tes maiores fornecem beneficio proporcionalmente menor; o
gargalo passa da sobrecarga de protocolo para a entrada/saida
de armazenamento.

Este resultado tem significado pratico direto. Uma apli-
cacdo IoT que envia uma leitura de sensor por requisicao
HTTP ao InfluxDB atingird vazao 531 vezes menor do que
aquela que armazena localmente em buffer e escreve em lo-
tes. Para InfluxDB e IoTDB, agregar escritas em lotes € a
otimiza¢do de maior impacto disponivel.

5.1.3 Ingestao Fora de Ordem
A Tabela 8 mostra como cada banco de dados lida com a carga
de trabalho de 20% de dados com chegada atrasada.

O TimescaleDB mostra a menor degradacgao relativa,
resultado consistente com a independéncia de ordem das atu-
alizacoes de indice B-tree do PostgreSQL. A penalidade de
13,5% do [oTDB é compativel com o custo de compactagado de
entradas desordenadas na drvore LSM para restaurar a ordem
exigida pelos blocos TsFile. A maior penalidade relativa do
InfluxDB (35,7%) € consistente com regravagdes de blocos
TSM necessdrias para acomodar pontos fora de sequéncia.

Em vazdo absoluta, o [oTDB ainda lidera amplamente
sob condi¢des fora de ordem (1,87M vs. 255K pts/s para
InfluxDB). Portanto, duas dimensdes devem ser consideradas
separadamente: vazao absoluta fora de ordem (IcTDB lidera
em cada escala) e degradacdo relativa por desordem de escrita
(TimescaleDB € o mais resiliente com a menor penalidade
fracional). A Figura 5 ilustra essas degradacdes relativas em
todas as trés escalas.

Degradacao de Escrita Fora de Ordem vs Sequencial

InfluxDB
= TimescaleDB
10TDB.

(000 vs WRITE sequt

Degradagéo da Taxa de Transferéncia (%)

5 - 3

o
Pequena Média Grande

Figura 5. Degradacgdo de vazdo fora de ordem (%) relativa a escrita sequen-
cial de linha de base, em todas as trés escalas. O B-tree do TimescaleDB
permanece estdvel; as regravacoes de blocos TSM do InfluxDB consistente-
mente incorrem na maior penalidade relativa.

5.2 Desempenho de Leitura

A Tabela 9 apresenta os resultados consolidados de escrita
(vazao em pts/s) e leitura de dltimo valor (laté€ncia em ms) por
banco de dados e escala, permitindo uma visdo comparativa
rapida das duas dimensdes de desempenho avaliadas.

A vazao em pts/s varia conforme o nimero de pontos
retornados por consulta, o que torna esse valor incomparavel
entre tipos de leitura diferentes. A laténcia é usada como mé-
trica primdria nesta secdo. Vale notar também que os testes de
leitura sdo executados sequencialmente no mesmo conjunto de
dados, de modo que testes posteriores se beneficiam de caches
de paginas do SO mais quentes. Quando esse aquecimento
de cache é o préprio mecanismo por trds do desempenho de
um banco de dados, como ocorre com o shared_buffers
do TimescaleDB na subamostragem, o resultado € esperado e
reproduzivel em producdo (ver Secdo 6.1).

5.2.1 Consultas de Ultimo Valor

A Tabela 10 mostra a laténcia média de dltimo valor em todas
as trés escalas para as execucdes ajustadas.

TimescaleDB e IoT'DB mantém laténcia abaixo de um
milissegundo ou préxima disso em todo o crescimento de cem
vezes no volume de dados. Ambos exploram atalhos especifi-
cos do banco de dados para recuperacao do dltimo valor. O
comportamento do TimescaleDB ¢é consistente com seu parti-
cionamento de hipertabela ordenado por tempo [Timescale,
Inc., 2024], onde consultas de tltimo valor precisam acessar
apenas o bloco mais recente, independentemente do volume
total armazenado. O IoTDB mantém um cache de ultimo
valor em memoéria dedicado por série, servindo a consulta
inteiramente da RAM sem acessar o TsFile [Apache [oTDB
Community, 2024b].

O InfluxDB ndo tem atalho equivalente, assim, deve bus-
car o final dos blocos de arquivo TSM de cada série, e esse
custo de busca cresce a medida que mais arquivos TSM se
acumulam ao longo do tempo de vida do conjunto de dados.
A progressao resultante (9,24 ms na escala pequena, 21,72 ms
na média, 23,24 ms na grande) confirma uma rela¢do aproxi-
madamente linear entre dados armazenados e custo de dltimo
valor. Na janela de escalas avaliada, a laténcia de tltimo valor
do InfluxDB mostrou crescimento aproximadamente linear
com o volume de dados armazenados. Em implantagcdes sem
politica ativa de retencdo ou downsampling, esse padrao pode
torné-lo desvantajoso para monitoramento em tempo real de
alta frequéncia; implantag¢des que apliquem essas politicas
podem mitigar esse comportamento. Esse comportamento
divergente entre os bancos de dados € visualizado na Figura 6.

5.2.2 Subamostragem
A Tabela 11 mostra a laténcia de subamostragem por janela
de tempo com GROUP BY.

A agregacdo time_bucket () do TimescaleDB perma-
nece abaixo de 1 ms em todo o crescimento de cem vezes no
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Tabela 8. Penalidade fora de ordem: vazdo (pts/s) e degradagdo relativa em relaciio a escrita de linha de base, escala pequena (ajustado).

BD ESCRITA (pts/s) FORA-ORDEM (pts/s) Penalidade
IoTDB 2.163.809 1.871.351 —13,5%
InfluxDB 397.894 255.634 —35,7%
TimescaleDB 174.787 160.121 —8,4%

Tabela 9. Resultados consolidados de escrita e leitura por banco de dados e escala.

BD Tipo Pequena Média Grande
Escrita: vazdo de linha de base (pts/s)

IoTDB Escrita 2.163.809 7.991.224 23.607.475
InfluxDB Escrita 397.894 392.975 1.256.602
TimescaleDB  Escrita 174.787 175.685 400.455
Leitura: laténcia de ultimo valor (ms), menor é melhor
TimescaleDB Leitura 0,38 0,41 0,62
IoTDB Leitura 1,24 0,51 0,68
InfluxDB Leitura 9,24 21,72 23,24

Tabela 10. Laténcia média de ultimo valor (ms) por escala (ajustado).
Menor € melhor.

BD Pequena Meédia Grande

TimescaleDB 0,38 0,41 0,62

IoTDB 1,24 0,51 0,68

InfluxDB 9,24 21,72 23,24
Laténcia Latest-Point: O(1) vs Linear

~®- InfluxDB
~@- TimescaleDB
~@- 10TDB

InfluxDB cresce linearmente
(busca no final do TSM)

TimescaleDB & IoTDB ficam constantes
(indice / cache de dltimo valor)

Laténcia Média (ms)
5

1.24ms

0.@me- 0.1ms 0.6ams

0 [, 2 A d

Pequena Média Grande

Figura 6. Laténcia média de dltimo valor (ms) por escala. TimescaleDB e
[oTDB permanecem préximos de zero (caminhos de acesso O(1)); o InfluxDB
cresce linearmente a medida que a contagem de arquivos TSM aumenta.

volume de dados, resultado que se repete de forma consistente
em todas as escalas testadas. Esse resultado é consistente com
o mecanismo de exclusdo de blocos de hipertabela do Times-
caleDB [Timescale, Inc., 2024], pelo qual apenas os blocos
que se sobrepdem a janela de tempo consultada sdo aces-
sados, independentemente do volume total armazenado. O
shared_buffers aquecido nas execugdes ajustadas reforca
esse comportamento, mantendo os blocos relevantes em me-
méria. Essa combinagao torna o TimescaleDB adequado para
cargas de trabalho de painel que consultam consistentemente
janelas de tempo recentes.

A laténcia de subamostragem do IoTDB melhora da es-
cala pequena para a média (1,81 ms — 0,64 ms) a medida que
a execucdo mais longa na escala média dd ao compilador JIT
da JVM tempo para otimizar o caminho quente de agregacao
de blocos [Barrett ef al., 2017]. Na escala grande, permanece
abaixo de 1 ms. O InfluxDB incorre em maior sobrecarga por
consulta (5-9 ms). Esse comportamento € ilustrado de forma
comparativa na Tabela 11.

Tabela 11. Laténcia média de subamostragem (ms) por escala (ajus-
tado). Menor € melhor.

BD Pequena Meédia Grande
TimescaleDB 0,61 0,52 0,73
IoTDB 1,81 0,64 0,95
InfluxDB 5,71 5,65 9,22

5.2.3 Consultas de Filtro de Valor

Consultas de filtro de valor (predicados sobre valores de sen-
sores como temperature > 85.0) sdo a carga de trabalho
mais discriminatéria arquiteturalmente neste estudo. Indi-
ces baseados em tempo nio podem respondé-las diretamente;
cada motor deve varrer todos os valores armazenados ou ex-
plorar uma estrutura de dados secunddria para eliminar blocos
de armazenamento que ndo correspondem.

A Tabela 12 mostra a laténcia de filtro de valor e seu
comportamento de escalonamento por escala.

A vantagem do IoTDB ¢ grande e melhora com a escala.
Cada bloco TsFile armazena estatisticas de minimo/maximo
por série. Um predicado de valor pode pular blocos inteiros
cujo intervalo armazenado ndo intercepta o limiar do predi-
cado, fornecendo indexacdo secunddria leve na camada de
armazenamento. Na escala grande, com mais dados por bloco,
uma fragdo maior de blocos pode ser eliminada, produzindo a
razdo de escalonamento sublinear (5,2 vezes para dados cem
vezes maiores). Esse € o comportamento esperado de uma es-
trutura de salto baseada em estatisticas: a razdo de eliminacio
melhora a medida que os blocos ficam mais densos.

O TimescaleDB usa o BRIN (Block Range INdex) do
PostgreSQL, que registra valores de minimo/maximo por in-
tervalo de bloco em disco. O BRIN fornece elimina¢do com
granularidade mais ampla do que as estatisticas por bloco
do IoTDB e degrada em taxa superlinear (21,3 vezes para
dados cem vezes maiores). Na escala grande, o TimescaleDB
fica em média 510 ms por consulta de filtro de valor, uma
desvantagem de 26 vezes relativa ao IoI'DB. Essa carga de
trabalho também leva o TimescaleDB a sua maior utilizagao
de CPU (77% médio, 83% de pico), indicando que o executor
de consultas é o gargalo.

O InfluxDB nio tem estrutura de eliminagdo baseada em
estatisticas, mas se beneficia de alguma filtragem de granula-
ridade reduzida no nivel de arquivo baseada em metadados
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Tabela 12. Laténcia média de filtro de valor (ms) por escala (ajustado). A coluna de razdo mostra o crescimento de laténcia da escala pequena

para a grande (dados cem vezes maiores).

BD Pequena Média Grande RazaoP—G
IoTDB 3,72 9,80 19,42 5,2%
TimescaleDB 2398 130,08 510,05 21,3%
InfluxDB 71,09 310,75 496,81 7,0%

de intervalo de tempo no indice TSM, produzindo uma razio
de escalonamento de 7 vezes, significativamente melhor do
que a do TimescaleDB, mas ainda 10 vezes pior do que a
do IoTDB em termos absolutos na escala grande. Conforme
ilustrado na Figura 7, a divergéncia entre os bancos de dados
se acentua com o crescimento da escala.

de Laténcia Value-Filter (cresci 100x nos dados)

InfluxDB TR
@~ TimescaleDB

~®- 10TDB

100.0

5.2x (P-G)

Laténcia Média (ms) — escala logaritmica

Pequena Média Grande

Figura 7. Laténcia média de filtro de valor (ms, escala logaritmica) por
escala. As estatisticas de minimo/méaximo por bloco do IocTDB produzem
crescimento sublinear (5,2 vezes para dados cem vezes maiores); o indice
BRIN do TimescaleDB degrada superlinearmente (21,3 vezes).

5.2.4 Consultas de Intervalo

As consultas de intervalo recuperam todos os pontos de dados
dentro de uma janela de tempo sem filtragem por valor. A
Tabela 13 consolida as laténcias medidas por banco de dados
e escala.

Tabela 13. Laténcias de consultas de intervalo por banco de dados
e escala (em ms).

BD Pequena Meédia Grande
TimescaleDB 0,54 — 0,66
IoTDB 1,19 — 1,21
InfluxDB 5,41 — 8,68

O TimescaleDB é o mais rapido, com 0,54 ms na escala
pequena e 0,66 ms na grande, beneficiando-se da eliminacao
de blocos de hipertabela (i.e., apenas blocos que sobrepdem a
janela de consulta sdo abertos). O IocITDB atinge 1,19—-1,21 ms
e permanece estavel entre as escalas dentro deste intervalo de
dados. O InfluxDB atinge 5,41-8,68 ms, onde o scanner de
blocos TSM suporta maior sobrecarga por arquivo do que a
varredura sequencial no nivel de bloco do TimescaleDB.

5.3 Footprint de Memoria
As medicdes de memdria requerem interpretacdo cuidadosa
porque as execugdes originais do benchmark com inicio com-
partilhado produziram valores substancialmente inflados por
um artefato metodoldgico.

O TimescaleDB reportou aproximadamente 5,4 GB
desde o primeiro teste nas execugdes originais. Isso ndo ocor-

reu devido ao pool de buffers do PostgreSQL, mas sim ao
cache de pdginas do sistema operacional, que havia sido acu-
mulado durante as sessdes de escrita anteriores do IoTDB. O
Linux contabiliza o cache de paginas do sistema de arquivos
como parte do RSS de um contéiner no docker stats, e
o contéiner ocioso do TimescaleDB estava em execugdo ha
horas enquanto o IocTDB gerava gigabytes de entrada/saida.
Nas execucdes sequenciais ajustadas, o TimescaleDB comeca
em 239 MB e cresce para aproximadamente 1,8 GB ap6s os
testes de escrita aqueceram o shared_buffers. O valor de
1,8 GB ¢ o footprint operacional preciso para esse tamanho
de conjunto de dados sob a configuragado ajustada.

Ja o IoTDB reportou aproximadamente 12,5 GB fixo ao
longo das execugdes originais. Durante as horas em que ficou
ocioso enquanto InfluxDB e TimescaleDB eram testados, a
JVM expandiu o heap até préximo do teto maximo configu-
rado e ndo devolveu essas paginas ao SO, comportamento
padrao do gerenciador de heap da JVM. Nas execugdes ajusta-
das, aJVM comecgaem 1,7 GB e cresce para aproximadamente
10 GB ao final da fase de leitura, refletindo a demanda real
do conjunto de trabalho por fase de carga.

O InfluxDB, por sua vez, € o mais eficiente em memoria
entre as cargas de trabalho de escrita: 190-940 MB em testes
de escrita ajustados na escala pequena. No entanto, essa
vantagem nao se mantém incondicionalmente. Na escala
grande, o LOTE-GRANDE atinge pico de 2,9 GB a medida
que o cache de escrita TSM mantém grandes volumes de lotes
pendentes junto com buffers de compactagio concorrente. O
limite padrdo de 1 GB no InfluxDB aplica-se apenas ao teto do
cache TSM. O RSS total do processo inclui o indice de séries,
buffers WAL e a sobrecarga do runtime Go, componentes que,
juntos, podem exceder esse valor sob alta carga de escrita.

A implicacdo prética para o planejamento de implanta-
¢d0 é que a vazdo de escrita dominante do IoI'DB requer um
compromisso substancial de memoéria (~10 GB na escala mé-
dia, crescendo para ~15 GB na grande). Para ambientes com
memoria restrita (gateways de borda IoT, sistemas embarcados
ou instancias de nuvem com RAM limitada), o footprint mais
enxuto do InfluxDB pode ser o fator decisivo mesmo quando
a vazdo de escrita € a principal preocupacdo. A evolugdo do
footprint de memoria por escala é apresentada na Figura 8.

5.4 Efeitos de Escala

A Figura 9 sintetiza os padrdes de degradacdo de laténcia de
leitura entre as escalas, fornecendo uma visdo consolidada
dos efeitos de crescimento de volume sobre cada banco de
dados e tipo de carga de trabalho.

O mapa de calor mostra que o [oTDB mantém células
predominantemente verdes em quase todas as transi¢des de
escala. A excecdo estd no filtro de valor entre as escalas pe-
quena e média, em que as estatisticas de minimo/méximo dos
blocos TsFile ainda ndo sdo suficientes para eliminar blocos
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Figura 8. Footprint de meméria de pico (MB) por escala (execugdes ajusta-
das). O conjunto de trabalho JVM do IoTDB cresce para 15 GB na escala
grande. O InfluxDB permanece a op¢do mais eficiente em memoria em cada
escala.

com eficiéncia nesse volume. O TimescaleDB concentra as
células mais vermelhas no filtro de valor em ambas as tran-
si¢des, confirmando que o indice BRIN ndo acompanha o
crescimento do volume de dados. O InfluxDB apresenta de-
gradagdo moderada e distribuida na maioria das cargas, sem
picos tdo severos quanto os do TimescaleDB no filtro de valor
e sem a estabilidade do IocTDB nas demais.

5.4.1 Escalonamento da Vazao de Escrita
A Tabela 14 mostra como a vazio de escrita de linha de base
evolui por escalas nas execugdes ajustadas.

Tabela 14. Vazdo de escrita de linha de base (pts/s) por escala
(ajustado).

BD Pequena Média Grande
I6TDB 2.163.809 7.991.224 23.607.475
InfluxDB 397.894 392975  1.256.602
TimescaleDB 174.787 175.685 400.455

A vazio de escrita do IoTDB escala superlinearmente:
2,2M pts/s na escala pequena, 8,0 M na média, 23,6 M na
grande. Esse crescimento € consistente com o efeito de aqueci-
mento da compilacdo JIT da JVM: benchmarks curtos ndo ddo
ao JIT tempo suficiente para otimizar totalmente os caminhos
quentes [Barrett et al., 2017]. Nas escalas média e grande,
as execucdes mais longas permitiriam que o JIT atingisse a
compilacdo de pico, saturando o caminho de escrita Thrift.
Os ntimeros de escrita do IoTDB na escala pequena, portanto,
provavelmente subestimam seu teto em estado estaciondrio;
o valor na escala grande € o mais representativo da vazao de
producdo sustentada.

O InfluxDB permanece aproximadamente constante en-
tre as escalas pequena e média, padrdo sugestivo de saturacido
pelo WAL e pela compactagdo TSM independentemente do
volume. Na escala grande, o ganho observado € consistente
com a amortizacdo da sobrecarga de compactacdo em vo-
lumes maiores. O TimescaleDB mostra um padrio similar:
plano da escala pequena para a média, com melhora na escala
grande sugestiva de maior aproveitamento dos intervalos de
checkpoint com execugdes mais longas. Esses padrdes de
escalonamento estdo consolidados na Figura 10.

Esse efeito JIT € ainda mais evidente na carga de traba-
lho batch-small: a vazdo do IoTDB por escalas (28 K —
81 K — 446 K pts/s) é uma clara demonstragéo de escalona-
mento impulsionado por JIT no conjunto de dados. A laténcia

Klein 2026

média simultaneamente diminui de 1,22 ms para 0,40 ms a
medida que a escala aumenta, o que sé € possivel se a melho-
ria vier de otimizacdo de c6digo em vez de reducdo de carga.
O valor na escala grande (446 K pts/s, 0,40 ms de laténcia mé-
dia) representa a vazdo de ingestdo de ponto tinico em estado
estaciondrio do [oTDB uma vez que o JIT compilou completa-
mente o caminho quente de serializacdo Thrift [Barrett et al.,
2017].

Quanto ao TimescaleDB, o teste batch-large atinge o
timeout de 3.600 segundos do benchmark na escala grande
tanto nas execugdes original quanto nas ajustadas. Com 50
dispositivos e um tamanho de lote de 1.000 linhas, cada re-
quisicdo de escrita toca 50 parti¢des de hipertabela simultane-
amente e dispara até 50 flushes WAL concorrentes. O custo
cumulativo de entrada/saida esgota o orcamento de tempo
antes que a contagem total de lagos seja completada. Isso
ndo representa uma anomalia, sendo na verdade o resultado
esperado do fan-out de particdes na hipertabela sob cendrios
de alta concorréncia e lotes volumosos de escrita. Para cargas
de trabalho de carregamento em lote direcionadas ao Timesca-
leDB em escala, a contagem de particdes deve ser ponderada
contra a amplifica¢do de flush WAL.

Entre as tendéncias multiescala, a progressdo de laténcia
de dltimo valor do InfluxDB (9,24 — 21,72 — 23,24 ms) me-
rece atengdo particular porque revela um problema estrutural
de escalabilidade. Cada arquivo TSM incremental escrito em
disco adiciona a profundidade de busca que uma consulta de
ultimo valor deve percorrer. TimescaleDB e [oTDB mostram
laténcia de tdltimo valor plana ou até decrescente (devido ao
cache em memoria do IoTDB [Apache IoTDB Community,
2024b] e ao aquecimento JIT [Barrett et al., 2017]) ao longo
do mesmo crescimento de cem vezes no volume de dados.
Qualquer implantacdo que acumulard meses ou anos de dados
verd o custo de ultimo valor do InfluxDB continuar crescendo,
enquanto os custos do TimescaleDB e do [oTDB permanecem
otimizados.

5.5 Impacto do Ajuste de Configuracao
5.5.1 Ganhos do TimescaleDB com pgtune

A Tabela 15 compara o desempenho de escrita do Timesca-
leDB antes e depois do pgtune na escala pequena.

O principal driver é shared_buffers=8GB, que fornece
ao PostgreSQL um pool de buffers grande o suficiente para
evitar a substituicdo de buffers, que forgaria escritas extras no
WAL. O work_mem=27413kB elimina a gravacdo em disco
durante a filtragem baseada em ordenacdo, o que explica a
reducdo de 40% na laténcia do filtro de valor — uma carga
de trabalho que exige a ordenacdo dos resultados filtrados.
O checkpoint_completion_target=0.9 distribui a en-
trada/saida de checkpoint de forma mais uniforme ao longo
do intervalo de checkpoint, reduzindo os picos de paralisa-
¢do de escrita que inflam a laténcia P99 (o P99 do LOTE-
GRANDE caiu de 1.069 ms para 812 ms). Essas melhorias
indicam que as configura¢des padrao do PostgreSQL sdo in-
tencionalmente conservadoras para garantir funcionamento
em hardware de baixo recurso, e que o ajuste via pgtune ou
ferramenta equivalente deve ser aplicado antes de reportar
resultados em hardware de médio e alto porte.
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Figura 9. Mapa de calor de degradac@o de laténcia por tipos de carga de trabalho de leitura e transi¢des de escala (execugdes ajustadas). Verde indica laténcia
estdvel; vermelho indica alto crescimento. O IoTDB € consistentemente verde exceto para filtro de valor (pequena—-média); o TimescaleDB mostra degradacdo

severa no filtro de valor em ambas as transicdes.

Tabela 15. Desempenho de escrita do TimescaleDB: original vs. ajustado (escala pequena). A mostra variagdo percentual; negativo significa

melhoria para laténcia.

Teste pts/s ant. pts/s dep. Avazdo Alat
ESCRITA 133.677 174787  +30% —25%
LOTE-GRANDE 160.546 214.927  +34% —25%
FORA-DE-ORDEM  132.189 160.121  +21% —21%

Escalonamento da Taxa de Transferéncia de Escrita: Pequena - Média —» Grande
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Figura 10. Vazio de escrita de linha de base (pts/s, escala logaritmica) por
escala (ajustado). O crescimento superlinear do IoTDB reflete a saturacdo JIT
da JVM; InfluxDB e TimescaleDB permanecem planos até a escala grande.

5.5.2 Ganhos do InfluxDB com Isolamento

O InfluxDB nao recebeu alteracdes de configuragdo nas execu-
coes ajustadas. Suas melhorias vém inteiramente da execugdo
sem bancos de dados concorrentes. Todas as laténcias de lei-
tura melhoraram 15-21%, consistente com melhor utilizacdo
do cache de arquivos TSM uma vez que o cache de paginas
do TimescaleDB ndo compete mais pelo espago de buffer do
SO. O ganho mais expressivo foi 0 P99 do LOTE-GRANDE:
205 ms — 60 ms (—71%). Na configuragdo original, o Times-
caleDB estava escrevendo em disco durante a sessdo de teste
do InfluxDB, privando periodicamente o motor de compacta-
¢do TSM do InfluxDB de largura de banda de entrada/saida.
Essas paralisacdes raras, mas severas, de entrada/saida pro-
duziram picos extremos de laténcia que, embora ndo tenham
afetado a vazao média, aumentaram consideravelmente o P99.
O isolamento removeu essas paralisagdes.

5.5.3 Corregdo de Dois Falsos Positivos na Escala
Grande
As execugdes originais na escala grande produziram duas
descobertas que as reexecugdes ajustadas reverteram.
Penalidade fora de ordem do TimescaleDB. A exe-

cugdo original na escala grande mostrou uma penalidade de
23% na vazao fora de ordem para o TimescaleDB, atribuida
a ciclos de descompressdo-recompressao de insercdes fora de
ordem em blocos comprimidos mais antigos. A reexecugdo
ajustada mostra apenas 2,7% de degradagdo, consistente com
o padrio nas escalas pequena e média. A hipdtese mais prova-
vel: inser¢des fora de ordem em blocos mais antigos requerem
leitura do disco para descompressdo. Na sessdo original, a
expansao do heap JVM do I6TDB (acima de 15 GB) prova-
velmente deslocou as pdginas do cache do SO que continham
esses blocos, forcando leituras frias em cada inser¢do fora
de ordem em um bloco mais antigo. Com acesso exclusivo,
os blocos permaneceriam quentes no cache e os custos de
descompressao seriam negligiveis.

Saturacao de CPU do TimescaleDB. A carga de tra-
balho READ original na escala grande apresentou média de
97,7% de utilizacdo de CPU com laténcia P99 de 4.232 ms,
levando a conclusdo de que o TimescaleDB “ficou sem ca-
pacidade computacional” e nao poderia ser melhorado sem
hardware de maior capacidade ou fragmentagdo horizontal.
A reexecucdo ajustada mostra 77,4% de CPU médio e P99
de 1.850 ms. O valor original de 97,7% resultou da disputa
simultinea de trés bancos de dados e do cliente de benchmark
pelos mesmos seis nicleos de CPU. Portanto, o desempenho
do TimescaleDB nio era limitado pela capacidade fisica do
hardware, mas sim pela concorréncia excessiva por processa-
mento causada por processos paralelos.

Essas duas reversdes ressaltam a importancia de uma
metodologia de benchmark isolada e corretamente ajustada.
Sem ciclos de vida sequenciais de contéineres e configuracio
padrao de banco de dados, ambas as afirmagdes teriam sido
publicadas como descobertas validadas. A Figura 11 compara
diretamente as execucdes original e ajustada em termos de
utilizagdo de CPU e laténcia P99 para a carga de trabalho
READ.
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Figura 11. Utilizacdo média de CPU da carga de trabalho READ (acima) e laténcia P99 (abaixo, escala logaritmica) para execugdes original (hachurado) vs.
ajustado (s6lido) em todas as trés escalas. A CPU na escala grande do TimescaleDB cai de 98% para 77% e o P99 de 4.233 ms para 1.850 ms uma vez que os

contéineres concorrentes sdo removidos.

5.6 Carga de Trabalho Mista de Leitura

A carga de trabalho read executa todos os dez tipos de con-
sulta do iot-benchmark com peso igual, fornecendo uma linha
de base de leitura composta que inclui consultas de inter-
valo, agregagdes, subamostragem, consultas de dltimo valor e
consultas de predicado de valor simultaneamente. Na escala
pequena (ajustado), o TimescaleDB tem média de 0,67 ms,
0 IoTDB de 2,11 ms e o InfluxDB de 14,28 ms por operagdo
no conjunto combinado. Esses valores sdo consistentes com
os resultados individuais de consulta apresentados acima: o
TimescaleDB domina para consultas de janela de tempo, que
constituem a maioria dos dez tipos, enquanto a vantagem do
I0TDB nas consultas de filtro de valor € diluida pela pondera-
cdo igual.

O papel analitico primdrio da carga de trabalho mista
neste estudo € como benchmark de ajuste: a laténcia de leitura
do TimescaleDB melhorou 38% ap6s o pgtune, confirmando
que multiplos tipos de consulta se beneficiam de um pool de
buffers dimensionado corretamente, ndo apenas o filtro de
valor.

5.7 Resumo
A Tabela 16 consolida o mapeamento de vencedor por carga
de trabalho em todos os cendrios testados.

A Tabela 17 complementa o resumo qualitativo com os
valores numéricos mais representativos de cada tipo de carga
de trabalho avaliado.

O IoTDB ¢ a escolha clara para cargas de trabalho do-
minadas por escrita, mas requer compromisso substancial de
memoria (~10 GB na escala média, crescendo para ~15 GB
na grande) e ndo suporta jungdes relacionais. O TimescaleDB
troca velocidade bruta de escrita por compatibilidade com
SQL, o ecossistema completo do PostgreSQL e desempenho
de leitura consistentemente forte para consultas de janela de
tempo uma vez que os dados estdo armazenados em cache. O
InfluxDB ocupa o meio-termo: melhor vazao de escrita do
que o TimescaleDB, melhor eficiéncia de memoéria do que o
[oTDB, mas mais fraco em consultas complexas de predicado
de valor e consultas de tltimo valor em escala. Nenhum banco
de dados tinico domina em todas as cargas de trabalho.

6 Conclusao

Os resultados mostram que nenhum banco de dados domina
em todas as dimensdes: o IoTDB lidera em vazdo de escrita
sequencial e filtro de valor, o TimescaleDB oferece laténcia
constante em subamostragem e compatibilidade SQL com-
pleta, e o InfluxDB ocupa um meio-termo pratico entre de-
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Tabela 16. Resumo de recomendagao por carga de trabalho em todos os cendrios testados.

Carga de Trabalho Melhor BD Razio arquitetural principal

Ingestdo sequencial (ordenada) 1oTDB Protocolo de tablet bindrio + buffering em memdria antes do flush para TsFile
Carregamento em lote (LOTE=1000) IoTDB Caminho de escrita colunar vetorizado; 11,8 M pts/s na escala pequena
Ingestdo de ponto tinico (LOTE=1) IoTDB Menor sobrecarga por chamada Thrift vs. rodada HTTP

Fora de ordem (vazao absoluta) IoTDB 1,87 M pts/s OO0 vs. 255 K (InfluxDB); lidera em cada escala

Fora de ordem (tolerincia relativa) TimescaleDB  Atualizagdes de B-tree sdo independentes de ordem

Subamostragem em painel TimescaleDB  time_bucket () em shared_buffers quente; laténcia constante
Exportacdo de intervalo de tempo TimescaleDB  Eliminacéo de blocos + cache de paginas quente do SO

Alertas por limite (filtro de valor) IoTDB Estatisticas de min/méax por bloco; escalonamento sublinear com volume de dados
Consulta de dltimo valor em tempo real ~ TimescaleDB  Varredura B-tree reversa sub-ms no bloco mais recente

Eficiéncia de memdria (escrita) InfluxDB Cache TSM limitado; sem pré-alocagdo JVM

Tabela 17. Resumo quantitativo dos resultados por tipo de carga de trabalho.

Carga de Trabalho Melhor BD Melhor Valor Pior BD Pior Valor
Escrita (linha de base, grande) IoTDB 23.607.475pts/s  TimescaleDB ~ 400.455 pts/s
Escrita (lote, LOTE=1000, pequena)  IoTDB 11.827.572pts/s  TimescaleDB ~ 214.927 pts/s
Fora de ordem (absoluto, pequena) IoTDB 1.871.351 pts/s  TimescaleDB  160.121 pts/s
Fora de ordem (penalidade relativa) TimescaleDB —8,4%  InfluxDB —35,7%
Ultimo valor (pequena, ms) TimescaleDB 0,38 ms  InfluxDB 9,24 ms
Subamostragem (pequena, ms) TimescaleDB 0,61ms InfluxDB 5,71 ms
Filtro de valor (grande, ms) IoTDB 19,42ms  TimescaleDB 510,05 ms
Consulta de intervalo (pequena, ms) TimescaleDB 0,54ms  InfluxDB 5,41 ms
Memoéria de pico (escrita, pequena) InfluxDB 190MB  IoTDB 1.700 MB

sempenho e consumo de memoria. As escolhas arquiteturais
de cada sistema, e ndo o ajuste de configuracdo, determinam
o comportamento de escalonamento, e o isolamento de recur-
sos durante o benchmark afeta criticamente a validade dos
resultados.

6.1 Limitacoes

Os experimentos foram realizados em né tinico, o que nao
captura a sobrecarga de rede real de implantacdes distribu-
idas. Os testes de leitura compartilham o estado do cache
de paginas entre cargas de trabalho consecutivas, o que pode
favorecer testes posteriores. A vazdo de escrita do [oTDB
reflete reconhecimento em memdria antes da persisténcia em
disco; configuragcdes de durabilidade estrita podem reduzir
esse valor. Por fim, o aquecimento da JVM faz com que ben-
chmarks curtos subestimem a vazao em estado estaciondrio
do IoTDB.

6.2 Trabalhos Futuros

Diregdes relevantes incluem avaliar implanta¢des distribuidas
(e.g., IoTDB multi-n6, InfluxDB Clustered, TimescaleDB
com Citus), testar com conjuntos de dados industriais de
escala real e reavaliar os compromissos apds atualizagdes
arquiteturais significativas, como o novo motor colunar do
InfluxDB 3.0. Medir o custo de replicacdo e failover também
seria essencial para decisdes de implantacdo em producao.

Declaracoes complementares
Contribuicoes dos autores

L.F.K. concebeu o estudo, implementou o ambiente de benchmark,
realizou todos os experimentos, analisou os resultados e redigiu o
manuscrito.

Conflitos de interesse

Os autores declaram nao ter interesses conflitantes.

Disponibilidade de artefatos de pequisa
Os scripts de benchmark, as configuracdes do Docker Compose,
o ambiente de construcdo declarativo (Nix flake) e os conjuntos

de dados de resultados criados e utilizados neste estudo estdo
disponiveis publicamente em https://github. com/LuizFerK/
iot-benchrunner.

Uso de Inteligéncia Artificial

O Claude Code (Anthropic, claude-sonnet-4-6) foi utilizado exclusi-
vamente para auxiliar na geracdo dos scripts Python para execucao
dos benchmarks e andlise de dados com Matplotlib. O autor realizou
de forma independente todo o planejamento experimental, a interpre-
tacdo dos resultados e a redagdo do manuscrito. Todas as conclusdes
analiticas e decisdes finais foram tomadas exclusivamente pelo autor,
que assume plena responsabilidade pelo contetido.
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