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RESUMO

O aumento exponencial na geragdo de dados, impulsionado por dispositivos conectados, redes
sociais e aplicativos méveis, tem gerado grandes desafios para a analise € processamento dessas
informagdes. No contexto do Poder Judiciario Brasileiro, o crescente volume de processos
judiciais eletrdnicos demanda solugdes eficientes para o gerenciamento e processamento desses
dados massivos. O Judiciario com Mineracdo de Processos (JuMP), desenvolvido em parceria
entre o Conselho Nacional de Justica (CNJ) e o V-Lab da Universidade Federal de Pernambuco
(UFPE), utiliza técnicas de mineragdo de processos para otimizar o fluxo processual e
identificar gargalos no sistema judiciario. No entanto, o aumento continuo no numero de
processos resulta em um volume de dados ainda maior, o que cria novos desafios e exige
estratégias adequadas de particionamento e gerenciamento. Este estudo avaliou quatro
estratégias de particionamento de dados aplicadas ao JuMP: por Chave, Intervalo, Hash e
Hibrido (Intervalo + Lista e Intervalo + Hash), com o objetivo de identificar a abordagem mais
eficaz para o armazenamento, processamento e analise de grandes volumes de dados
heterogéneos e dindmicos. A pesquisa foi conduzida por meio de experimentos que avaliaram o
desempenho das estratégias com base em parametros como tempo de resposta, escalabilidade,
custo de redistribuicdo e taxa de transferéncia. Os resultados indicaram que a estratégia Hibrida
(Intervalo + Lista) obteve o melhor desempenho, com 0,89 segundos de tempo de resposta e
uma taxa de transferéncia de 404.061 registros por segundo, sendo capaz de suportar até¢ 21
usuarios simultaneos. Embora a estratégia Hibrida (Intervalo + Hash) também tenha mostrado
bons resultados, ela apresentou custos elevados de redistribuicdo. Por outro lado, o
particionamento por Chave revelou-se ineficiente, com falhas superiores a 20% apos 13
usuarios simultaneos. Conclui-se que, para o JuMP, a estratégia Hibrida (Intervalo + Lista) é a
mais indicada, especialmente em cenarios de crescimento das partigdes, desde que o impacto
dos custos de redistribui¢ao seja monitorado cuidadosamente.



Palavras-chave: bancos de dados relacionais; big data; metodologia de avaliacdo; mineracdo

de processos; simulagdo de carga.

ABSTRACT

The exponential increase in data generation, driven by connected devices, social media, and
mobile applications, has created significant challenges for analyzing and processing this
information. In the context of the Brazilian Judiciary, the growing volume of electronic legal
proceedings demands efficient solutions for managing and processing these massive datasets.
The Judiciary with Process Mining (JuMP), developed in partnership between the National
Justice Council (CNJ) and the V-Lab at the Federal University of Pernambuco (UFPE), uses
process mining techniques to optimize procedural flow and identify bottlenecks in the judicial
system. However, the continuous increase in the number of cases results in an even larger
volume of data, which creates new challenges and requires appropriate partitioning and
management strategies. This study evaluated four data partitioning strategies applied to JuMP:
by Key, Interval, Hash, and Hybrid (Interval + List and Interval + Hash), aiming to identify the
most effective approach for storing, processing, and analyzing large volumes of heterogeneous
and dynamic data. The research was conducted through experiments that assessed the
performance of the strategies based on parameters such as response time, scalability,
redistribution cost, and data transfer rate. The results indicated that the Hybrid strategy (Interval
+ List) achieved the best performance, with a response time of 0.89 seconds and a data transfer
rate of 404,061 records per second, being able to support up to 21 simultaneous users. Although
the Hybrid strategy (Interval + Hash) also showed good results, it presented high redistribution
costs. On the other hand, partitioning by Key proved to be inefficient, with failures exceeding
20% after 13 simultaneous users. It is concluded that, for JuMP, the Hybrid strategy (Interval +
List) is the most suitable, especially in scenarios with partition growth, provided that the impact
of redistribution costs is carefully monitored.

Keywords: big data; evaluation methodology; load simulation; process mining; relational
databases.
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1 INTRODUCAO

O crescimento exponencial na geragdo e no armazenamento de dados, impulsionado por
fontes como dispositivos conectados, redes sociais e aplicativos mdveis, tem gerado desafios
significativos para o processamento e a analise eficiente dessas informagdes (Li et al., 2022).
Desse modo, ¢ fundamental que as organizacdes desenvolvam e implementem estratégias
robustas para gerenciar o grande volume de dados gerado, permitindo a obtencao de insights
valiosos que embasem a tomada de decisdes estratégicas.

No ambito do Poder Judiciario Brasileiro, a Emenda Constitucional n® 45 de 2004
conferiu ao Conselho Nacional de Justica (CNJ) a responsabilidade de promover a
modernizacdo e aprimoramento da administracdo do sistema judiciario, com o objetivo de
assegurar uma justica mais célere e acessivel a sociedade. Em consonancia com essa reforma, a
Lei n° 11.419/06 determinou a digitalizacdo dos processos judiciais, simplificando sua
tramita¢do e promovendo maior eficiéncia e transparéncia no acesso a justica (Braz, 2022). Em
2010, como continuidade a esse processo de modernizagdo, foi langada a plataforma digital
Processo Judicial Eletronico (PJe), permitindo aos tribunais definir, monitorar e gerenciar o
fluxo processual de forma eletronica (Tomio; Robl Filho; Santos-Pinto, 2015).

Contudo, o aumento continuo no nimero de processos judiciais resulta em um volume
massivo de dados (CNJ, 2024a), o que exige, a adocao de solucdes tecnologicas adequadas para
armazenar, processar ¢ analisar esses dados de maneira eficiente e escalavel. Nesse cenario,
surgiu a iniciativa do Judiciario com Mineracao de Processos (JuMP), uma parceria do V-Lab,
laboratorio vinculado a Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), com o CNJ (CNJ,
2024b). O JuMP utiliza técnicas de Mineracao de Processos para analisar os dados transacionais
dos processos judiciais, com o objetivo de diagnosticar o funcionamento do sistema judiciario,
identificar gargalos no fluxo processual, propor melhorias e avaliar o impacto das modificagdes
implementadas (Lima ef al., 2023).

Esta ferramenta utiliza dados extraidos do data lake Codex, de propriedade do CNJ, que
integra as bases de dados processuais dos tribunais brasileiros, totalizando 144 milhdes de
processos armazenados até 2023. (CNJ, 2023). Desses, mais de 23 milhdes foram carregados no
JuMP até o mesmo ano, € novos processos continuam sendo incorporados de forma constante.

Aliado a isso, heterogeneidade dos dados (Diferentes arquivos: texto, imagem, dudio, video e
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diversas extensdes: .PDF, .DOCX, .MP3, .MP4) e natureza dinamica dessas informagdes, torna
o gerenciamento e a interpretagdo dos dados tarefas extremamente desafiadoras.

Dessa forma, o particionamento de dados se configura como uma estratégia fundamental
para garantir a eficiéncia e escalabilidade do sistema, permitindo a distribuicao equilibrada do
processamento entre os nds e otimizando os recursos computacionais disponiveis (Ozsu e
Valduriez, 2020). No entanto, a implementagdo de estratégias de particionamento adequadas
exige uma analise detalhada das caracteristicas dos dados e dos padrdes de acesso, uma vez que
uma escolha inadequada pode comprometer o desempenho do sistema.

Apesar da relevancia do tema, a literatura ainda apresenta uma lacuna significativa em
estudos comparativos sobre as estratégias de particionamento de dados aplicadas a sistemas
judiciais eletronicos. Embora existam estudos sobre particionamento em sistemas de grande
porte (Zhang et al., 2019; Costa; Costa; Santos, 2019; Liu; Li; Chen, 2024), até onde sabemos,
ndo ha estudos avaliando as especificidades dos dados judiciais, que sdo altamente heterogéneos
e exigem operagdes complexas.

Nesse sentido, o objetivo deste estudo foi avaliar e comparar quatro estratégias de
particionamento de dados: por Chave, Intervalo, Hash e Hibrido (Intervalo + Hash e Intervalo
+ Lista), aplicadas ao sistema JuMP, com a finalidade de identificar a estratégia mais adequada
para garantir a eficiéncia e escalabilidade no armazenamento, processamento e andlise de
grandes volumes de dados heterogéneos e dindmicos, caracteristicas tipicas desses sistemas.
Além disso, buscou-se fornecer insights sobre como essas estratégias influenciam o
desempenho das operacdes e a qualidade das consultas realizadas nos sistemas judiciais

eletronicos.

1.1 DESAFIOS

O aumento continuo no volume de dados gerados por sistemas modernos exige
abordagens sofisticadas e escaldveis para garantir a eficiéncia no armazenamento,
processamento e analise dessas informagdes. Um dos principais desafios enfrentados em
ambientes distribuidos ¢ o desequilibrio na distribuicdo dos dados entre os nos de
processamento, que pode resultar em sobrecarga de determinados nés ou subutilizagdo de
outros, comprometendo o desempenho global do sistema (Zaharia et al., 2016). Superar esse

desafio requer o desenvolvimento de técnicas avangadas de particionamento de dados, que nao
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apenas considerem a distribuicdo dos dados, mas também os padrdes de acesso e as variagdes
temporais nas operagdes do sistema (Van Steen e Tanenbaum, 2017).

Além disso, a medida que o sistema cresce € novos dados sdo continuamente
incorporados, a escalabilidade das estratégias de particionamento se torna uma preocupagao
fundamental. As solugdes adotadas precisam ser suficientemente flexiveis para escalar de
maneira eficiente, sem comprometer o desempenho do sistema ou a integridade dos dados,
especialmente quando os dados se acumulam em volumes massivos € as operacoes de consulta
se tornam mais complexas (Dean e Ghemawat, 2008). Nesse cenario, ¢ essencial que as
solugcdes de particionamento consigam se adaptar as novas demandas, garantindo a
continuidade operacional sem aumento de laténcia.

Outro desafio relevante ¢ a heterogeneidade dos dados. Sistemas que processam
diferentes tipos de dados, com variagdes em formato, origem e frequéncia de atualizagao,
necessitam de estratégias de particionamento que sejam capazes de lidar com essa diversidade,
ao mesmo tempo em que otimizam o uso dos recursos computacionais. Para isso, solugdes de
particionamento devem ser dindmicas o suficiente para se ajustar a diferentes tipos de dados e
arquiteturas de hardware (Zaharia et al., 2010).

A seguranga e a privacidade dos dados também representam um desafio significativo,
especialmente em sistemas distribuidos, onde multiplos nds interagem em ambientes
frequentemente expostos a riscos de seguranca. A implementacdo de mecanismos robustos,
como criptografia e controle de acesso, ¢ essencial para assegurar que dados sensiveis sejam
protegidos contra ameagas externas (Lamport, 2019).

Ademais, a complexidade operacional e a manutencdo continua desses sistemas
distribuidos apresentam desafios adicionais. Nao basta implementar uma estratégia de
particionamento eficaz no inicio do ciclo de vida do sistema, ela deve ser capaz de ser ajustada e
otimizada de forma continua, em resposta a mudancas nos padrdes de dados e nos requisitos de
desempenho. Esse processo de adaptagdo dindmica ¢ fundamental para garantir que o sistema
continue eficiente a medida que evolui, tornando-se cada vez mais complexo (DeCandia et al.,
2007).

Dessa forma, a identificagdo e implementacdo de estratégias de particionamento de
dados eficientes e escaldveis sdo essenciais para o sucesso de sistemas que lidam com grandes

volumes de dados heterogéneos e exigem alto desempenho e robustez. Este estudo visa

investigar solugdes que abordem de maneira eficaz esses desafios, propondo novas abordagens
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que ndo s6 melhorem o particionamento de dados, mas também otimizem o desempenho e a
escalabilidade, avancando no desenvolvimento de sistemas mais eficientes e resilientes em

ambientes distribuidos.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Realizar uma avaliagdo comparativa das estratégias de particionamento de dados
comumente utilizadas (Chave, Intervalo e Hash) e abordagens Hibridas (Intervalo + Lista e
Intervalo + Hash), com a finalidade de analisar o impacto dessas técnicas no desempenho,

escalabilidade e eficiéncia no processamento de grandes volumes de dados.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Realizar uma andlise aprofundada e uma avaliacdo critica das estratégias de
particionamento de dados mais frequentemente utilizadas;

* Auvaliar o desempenho das estratégias de particionamento, considerando o tempo de
resposta, utilizagao de recursos, escalabilidade e eficiéncia das consultas;

* Fornecer recomendagdes praticas para otimizar o desempenho e a eficiéncia de
consultas de grandes volumes de dados e acessos concorrentes em sistemas de bancos
de dados;

* Validar as estratégias de particionamento de dados por meio da realizacdo de

experimentos em um ambiente controlado, que simule condigdes reais.

1.3 HIPOTESE

A implementagdo de estratégias hibridas de particionamento de dados, combinando
Intervalo + Hash e Intervalo + Lista, resulta em uma melhora substancial na eficiéncia e
escalabilidade no armazenamento, processamento e andlise de grandes volumes de dados
dinamicos e heterogéneos, como os encontrados no contexto do Processo Judicial Eletronico

(PJ-e). Essas abordagens hibridas superam as técnicas tradicionais de particionamento (Chave,
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Intervalo e Hash em aspectos criticos como tempo de resposta, taxa de transferéncia de dados e

capacidade de escalabilidade, especialmente em cendrios caracterizados por alta carga.

1.4 QUESTOES DA PESQUISA

Este trabalho visa responder as seguintes questdes de pesquisa, com o objetivo de
investigar o impacto e a eficicia das estratégias de particionamento de dados aplicadas a
sistemas que lidam com grandes volumes de dados, especialmente em contextos de ambientes

distribuidos, como o JuMP.

QP-1. Quais siio as principais estratégias de particionamento de dados aplicadas
em sistemas distribuidos que lidam com grandes volumes de dados, especialmente no

contexto da ferramenta JuMP?

Esta questdo visa identificar, categorizar e detalhar as técnicas de particionamento de
dados mais amplamente empregadas em ambientes de processamento de grandes volumes de
dados. O estudo enfoca técnicas como particionamento por Intervalo, por Hash e abordagens
Hibridas (Intervalo + Lista, Intervalo + Hash). A analise pretende examinar os cendrios nos
quais essas estratégias sdo mais eficazes no contexto da ferramenta JuMP, levando em
consideragdo as caracteristicas especificas do sistema de gestdo de processos judiciais e os
padrdes de acesso aos dados, com énfase nos aspectos de escalabilidade, eficiéncia e

distribuicao dos dados.

QP-2. Quais métricas sao mais apropriadas para avaliar o desempenho das
estratégias de particionamento de dados em sistemas distribuidos, especificamente na

ferramenta JuMP?

O objetivo desta questdao ¢ definir e selecionar as métricas mais relevantes para a
avaliacdo e comparagdo de estratégias de particionamento de dados, com foco na ferramenta
JuMP. Entre as métricas a serem investigadas estdo o tempo de processamento, o uso de
recursos computacionais (CPU e memoria), a escalabilidade, o balanceamento de carga ¢ a
laténcia das operacdes de consulta. A avaliacdo dessas métricas fornecerd uma analise detalhada

sobre o impacto das estratégias no desempenho e na eficiéncia global do sistema, levando em
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consideragdo tanto a capacidade de resposta quanto a utilizagdo otimizada dos recursos dentro

do contexto de uso da ferramenta JuMP.

QP-3. Como as diferentes estratégias de particionamento lidam com padrées de
acesso nao uniformes e distribuicoes desiguais de dados, particularmente no contexto da

ferramenta JuMP?

Esta questdo se propde a investigar a eficadcia das diversas abordagens de
particionamento de dados ao lidar com padrdes de acesso variados, como leituras esporadicas
versus gravagoes frequentes, e a distribuicdo desigual de dados em sistemas distribuidos de
grandes dimensdes, focando na ferramenta JuMP. O objetivo ¢ examinar como as diferentes
técnicas de particionamento abordam problemas comuns, como hotspots e gargalos de
desempenho, especialmente em cenarios de alta carga de trabalho e requisitos dinamicos de
processamento, como ocorre no JuMP, que lida com dados judiciais com padrdes de acesso

especificos.

QP-4. Qual é a capacidade de escalabilidade das estratégias de particionamento em
diferentes cenarios de carga de trabalho e crescimento de dados, especificamente no

contexto da ferramenta JuMP?

A quarta questdo se concentra em avaliar a escalabilidade das estratégias de
particionamento de dados em sistemas com aumento continuo de dados e variagao nas cargas de

trabalho, especificamente no contexto da ferramenta JuMP.

QP-5. Quais sdo as vantagens e limitacoes das estratégias de particionamento de
dados em sistemas distribuidos, como o JuMP, considerando fatores como complexidade

de implementacio, custos operacionais e impacto no desempenho de consultas?

A quinta questdo busca uma analise critica das vantagens e limitacdes das diferentes
estratégias de particionamento de dados em sistemas distribuidos, com foco na ferramenta
JuMP. O objetivo ¢ avaliar a complexidade de implementagdo de cada técnica, os custos
operacionais envolvidos, a facilidade de manutencao e o impacto nas operacdes de consulta. A
pesquisa visa fornecer uma analise comparativa que permita a selecdo da estratégia mais

apropriada para o JuMP, levando em consideracao as particularidades dos sistemas judiciais
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eletronicos, como a necessidade de integracdo de dados entre diferentes tribunais ou o

tratamento de consultas complexas em tempo real.

Essas questdes orientam a pesquisa no sentido de compreender de maneira profunda o
impacto das estratégias de particionamento de dados em sistemas que processam grandes
volumes de dados, proporcionando insights valiosos para a otimizagdo do desempenho e da
eficiéncia. Ao responder a essas questdes, buscamos oferecer orientagdes praticas para
profissionais de TI e engenheiros de sistemas, auxiliando na escolha e configuragao das
estratégias de particionamento mais adequadas. Além disso, a pesquisa contribuiu para o avango
do conhecimento nessa area essencial da ciéncia da computacdo, incentivando o
desenvolvimento de melhores praticas e técnicas mais eficazes para ambientes distribuidos de

processamento de grandes volumes de dados.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 ESTRATEGIAS DE PARTICIONAMENTO DE DADOS

O particionamento de dados consiste na divisdo de um grande conjunto de dados em
partes menores, denominadas partigdes, com o intuito de otimizar a performance e a
escalabilidade no armazenamento, acesso e processamento desses dados. Essa técnica de
distribuicao de dados também visa melhorar o desempenho, pois possibilita que a varredura das
tabelas seja realizada apenas nas particoes que atendem aos critérios especificados nas consultas
(Almeida et al., 2017).

Desse modo, a escolha da estratégia de particionamento de dados em sistemas
distribuidos que lidam com grandes volumes de dados deve considerar as caracteristicas
especificas do sistema, os padrdes de acesso aos dados e os requisitos de desempenho a serem
atendidos (O'Neil e O'Neil, 2000). Uma abordagem hibrida, que combina elementos de
diferentes estratégias de particionamento, pode ser fundamental para alcangar um equilibrio
ideal entre eficiéncia, escalabilidade e distribui¢do uniforme dos dados (Sudarshan e
Silberschatz, 1999). Além disso, ¢ necessario considerar o tipo de consulta predominante € o
padrao de distribui¢do dos dados para garantir que o sistema atenda de forma eficaz as
demandas de acesso e processamento (Silberschatz; Korth; Sudarshan, 2011).

A seguir, serdo apresentadas as principais estratégias de particionamento de dados, com

o objetivo de fornecer uma visao geral e comparativa das abordagens mais reconhecidas.
2.1.1 Estratégias tradicionais
Dentre as estratégias mais comuns de particionamento de dados, destacam-se algumas
estratégias tradicionais, que sdo: o particionamento por Intervalo, Chave, Lista e Hash. Cada
uma dessas abordagens apresenta caracteristicas distintas que impactam a distribuicao e o

acesso aos dados (Elmasri, 2008).

2.1.1.1 Particionamento por Intervalo
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O particionamento por Intervalo, descrito por Tanenbaum e Van Steen (2017), divide os
dados em segmentos contiguos com base em um critério de ordenagdo. Esta estratégia ¢
particularmente adequada para consultas que exigem acesso sequencial a uma série de registros.
No entanto, como apontado por DeCandia et al. (2007), o particionamento por Intervalo pode
enfrentar desafios relacionados a distribui¢do desigual dos dados, especialmente se houver uma
variacao significativa na distribui¢do dos valores-chave.

No particionamento por Intervalo, os dados sdo divididos em segmentos contiguos
baseados em um critério de ordenacdo, como intervalos de valores de uma coluna especifica
(por exemplo, datas ou IDs numéricos) (Van Steen e Tanenbaum, 2017). Essa técnica ¢
particularmente util em cendrios que envolvem consultas sequenciais, facilitando o acesso a
registros consecutivos. Por exemplo, em sistemas financeiros que analisam transagdes por
periodos de tempo, essa abordagem pode otimizar o desempenho das consultas. No entanto, a
técnica pode apresentar problemas de balanceamento quando os dados nao sdo distribuidos de
forma uniforme, resultando em alguns segmentos excessivamente carregados enquanto outros

ficam subutilizados (DeCandia et al. 2007).

2.1.1.2 Particionamento por Chave

Por outro lado, o particionamento por Chave atribui dados a nos (partigoes) especificos
com base em uma chave de parti¢cdo. Essa abordagem, conforme mencionado por Corbett et al.
(2012), facilita o acesso rapido e direto aos dados necessarios, tornando-a adequada para
sistemas que exigem recuperagao eficiente de informagdes com base em chaves especificas. No
entanto, o particionamento por Chave pode resultar em desequilibrios na distribui¢do dos dados,
especialmente quando um conjunto limitado de chaves ¢ excessivamente acessado (Zaharia et

al. 2016).

2.1.1.3 Particionamento por Lista

O particionamento por lista ¢ uma técnica de particionamento de dados em que cada
particdo armazena linhas que contém valores especificos e predefinidos de uma determinada
coluna. Essa abordagem ¢ especialmente util quando se conhece previamente um conjunto

limitado de valores possiveis para a coluna particionada, como por exemplo, codigos de
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unidades, categorias, regides ou status. (POSTGRESQL GLOBAL DEVELOPMENT
GROUP, 2023).

2.1.1.4 Particionamento por Hash

O particionamento por Hash ¢ uma técnica que utiliza uma funcdo de hash para
determinar a alocacdo dos dados entre os nos de processamento, distribuindo-os de forma
uniforme. Isso melhora o balanceamento de carga, pois a fun¢do de hash mapeia os dados de
maneira pseudo-aleatoria entre os nos, evitando a concentracdo excessiva de registros em um
unico local. Essa técnica ¢ especialmente adequada para cenarios em que o acesso aos dados €
imprevisivel ou quando o volume de consultas ¢ alto (Slesarev; Mikhailov; Chernishev, 2022).
No entanto, a eficacia do particionamento por Hash depende da funcdo de hash escolhida e da
uniformidade dos dados originais. Se os dados apresentarem valores de sash concentrados em
poucas posicoes, pode ocorrer desequilibrio, impactando o desempenho do sistema (Luo;
Carey, 2021). Além disso, a adi¢do ou remocao de nds no sistema pode exigir a redistribui¢ao

significativa dos dados, o que pode ser custoso em termos de desempenho.

2.1.2 Estratégias Contemporaneas

Além das estratégias tradicionais de particionamento de dados em sistemas distribuidos,
novas abordagens estdo emergindo para maximizar a eficiéncia no processamento distribuido.
Essas estratégias contemporaneas focam em melhorar a distribuicdo dos dados de maneira

adaptativa e inteligente, considerando a evolucao dos requisitos e padrdes de acesso.

2.1.2.1 Particionamento por amostragem

O particionamento por amostragem representa uma abordagem avancada e eficiente,
empregando uma amostra representativa dos dados para identificar padrdes subjacentes de
distribuicdo e comportamento de acesso. Ao realizar uma analise detalhada da amostra, ¢
possivel extrair informagdes cruciais sobre a organizacao e a frequéncia de acesso aos dados,
possibilitando uma distribuicdo mais estratégica e equilibrada entre os nds de processamento.

Essa técnica revela-se especialmente valiosa em cendrios dindmicos, onde a distribuicdo de
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dados sofre variagdes temporais, permitindo ajustes flexiveis e em tempo real no
particionamento, de acordo com as caracteristicas observadas na amostra. Ao focar na analise
de uma amostra, a técnica minimiza a necessidade de processamento intensivo de grandes
volumes de dados completos, resultando em uma alocacdo mais eficiente e otimizada de

recursos. (Rong et al., 2020).

2.1.2.2 Particionamento baseado em aprendizagem

O particionamento baseado em aprendizado de maquina ¢ uma estratégia que aplica
algoritmos de machine learning para identificar caracteristicas e padrdes nos dados que podem
orientar a divisdo entre os nos distribuidos. Utilizando técnicas de aprendizado supervisionado
ou ndo supervisionado, essa abordagem adapta dinamicamente a distribuicdo dos dados com
base em padrdes de acesso em constante mudanga e nos requisitos de desempenho do sistema.
Por exemplo, algoritmos podem aprender a reconhecer picos de demanda em determinados
periodos ou identificar tendéncias de acesso especificas, ajustando a distribui¢ao dos dados para
otimizar o desempenho e evitar gargalos. Essa flexibilidade torna o particionamento baseado
em aprendizado particularmente eficaz em cenarios onde os padrdes de uso sdo imprevisiveis ou

variam significativamente (Cantini et al., 2022; Hori et al., 2023).

2.1.2.3 Particionamento Geoespacial

Conforme discutido por Magalhdes (2022), a redundancia e o particionamento de dados
convencionais e geoespaciais podem impactar significativamente o desempenho analitico em
data warehouses orientados a colunas. Ganhando destaque em aplicagdes onde a localizagao dos
dados ¢ um fator critico, como em sistemas de sensoriamento remoto, analise de dados
geograficos ou servigos de localizagdo (WANG et al., 2022). Essa estratégia utiliza técnicas
avangadas de particionamento baseadas em indices espaciais, como quadtrees ou R-trees, €
técnicas de agrupamento geoespacial para organizar os dados com base em suas coordenadas
geograficas. Segundo Zein et al. (2023), o uso de particionamento baseado em clustering ¢é
eficaz para melhorar o desempenho no processamento de grandes volumes de dados
geoespaciais, especialmente quando os dados sdo organizados com base na sua localizagdo

espacial. Essa abordagem melhora a eficiéncia do processamento distribuido ao reduzir a
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sobrecarga de comunicacdo entre ndés e otimizar a execug¢do de consultas baseadas em
localizagdo, como aquelas que buscam informagdes em regides geograficas especificas. Em
cenarios onde os dados geoespaciais estdo distribuidos de forma irregular, o particionamento
geoespacial pode equilibrar a carga entre os nés, melhorando o desempenho do sistema (Finkel,

1974; Guttman, 1984).

2.1.2.4 Particionamento Hibrido

As estratégias de particionamento Hibrido combinam diferentes abordagens de
particionamento, como Intervalo, Hash e Lista, para otimizar a distribui¢ao de grandes volumes
de dados e melhorar o desempenho das consultas em sistemas distribuidos. Essa abordagem
permite explorar as vantagens de cada técnica individualmente, garantindo um balanceamento
eficiente de carga e reduzindo gargalos no processamento de dados (Alsubaiee ef al., 2020). O
particionamento Hibrido Intervalo + Hash, por exemplo, ¢ frequentemente utilizado para
distribuir dados de forma uniforme entre nds, evitando hotspots e mantendo um desempenho
estdvel mesmo com o crescimento da carga de trabalho (Zaharia et al., 2016). Ja o
particionamento Intervalo + Lista ¢ vantajoso para sistemas que necessitam de organizagao

logica dos dados por categorias especificas e por periodos de tempo.

2.1.2.5 Particionamento Dinimico

O uso de técnicas de particionamento dindmicas esta se tornando cada vez mais comum,
especialmente em ambientes onde a carga de trabalho e os padrdes de acesso aos dados variam
significativamente ao longo do tempo. Conforme proposto por Zaharia et al. (2010), essas
abordagens adaptativas ajustam a distribuicdo dos dados de forma continua com base nas
condi¢des atuais do sistema e na demanda. Esta técnica monitora métricas como volume de
requisi¢des € uso de recursos para redistribuir os dados entre os nds, evitando sobrecargas e
melhorando o balanceamento. Isso ¢ particularmente util em cenarios com picos imprevisiveis
de demanda, permitindo que o sistema se adapte rapidamente e mantenha um desempenho

consistente em sistemas de processamento distribuido.

2.1.3 Consideracoes Finais sobre Estratégias de Particionamento de Dados
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Nesta secdo foram apresentados os fundamentos tedricos e as principais estratégias de
particionamento de dados, destacando sua relevancia para sistemas distribuidos que processam
grandes volumes de informagdes.

As abordagens contemporaneas refletem uma busca continua por eficiéncia e resiliéncia
diante da crescente complexidade e escala dos dados modernos. Técnicas emergentes, como
amostragem adaptativa, aprendizado de maquina e otimizagdo dindmica, pavimentam o
caminho para sistemas distribuidos mais ageis e responsivos. Por exemplo, Cutkosky e Busa-
Fekete (2018) propuseram um método eficiente de otimizagdo estocastica distribuida que
combina adaptatividade com técnicas de redugdo de variancia, resultando em aceleracdo linear
no numero de maquinas e uma reducdo significativa na necessidade de ajuste de
hiperparametros. Da mesma forma, Savva, Anagnostopoulos e Triantafillou (2019)
introduziram um mecanismo adaptativo de aprendizado para estimar respostas de consultas
agregadas em grandes volumes de dados, demonstrando a eficcia de técnicas de aprendizado
de maquina na melhoria da responsividade de sistemas distribuidos. Dessa forma, ¢ evidente
que a escolha da estratégia de particionamento ideal exige uma andlise cuidadosa das
caracteristicas dos dados, dos padrdes de acesso e dos requisitos do sistema. Além disso, a
utiliza¢do de abordagens hibridas, que combinam técnicas tradicionais e contemporaneas, surge

como uma alternativa promissora para equilibrar desempenho, escalabilidade e adaptabilidade.

2.2 ARQUITETURAS E ESTRATEGIAS DE ESCALABILIDADE EM SISTEMAS
DE BANCO DE DADOS DISTRIBUIDOS

A medida que o trafego e o volume de dados aumentam, escalar servidores de banco de
dados tradicionais, que geralmente envolvem a expansao da capacidade de um unico servidor
(escalabilidade vertical), torna-se cada vez mais complexo e dispendioso (Gunasekaran; Patel;
Tirtiroglu, 2001).

Uma alternativa mais eficiente e amplamente adotada ¢ a escalabilidade horizontal, que
distribui a carga de trabalho entre varios servidores em um cluster, permitindo que multiplos
nos processem solicitagdes simultaneamente (DeWitt e Gray, 1992). Essa abordagem ¢ baseada
na arquitetura de bancos de dados distribuidos, na qual a carga ¢ dividida entre os servidores do
cluster, o que ndo s6 melhora o desempenho, mas também aumenta a disponibilidade e a

tolerancia a falhas do sistema (Stonebraker e Cattel, 2001).
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No contexto atual, existem duas principais arquiteturas para escalar sistemas de banco

de dados: os sistemas de banco de dados distribuidos e os sistemas de banco de dados paralelos.

2.2.1 Sistemas de banco de dados distribuidos

Sistemas de banco de dados distribuidos envolvem a distribuicdo de dados entre
multiplos locais fisicos, que podem estar em diferentes geografias. De acordo com Elmasri e
Navathe (2011), sistemas de banco de dados distribuidos sdo definidos como uma colecao de
bancos de dados logicamente inter-relacionados distribuidos em uma rede de computadores,
geridos por um sistema de gerenciamento de banco de dados distribuido que torna a distribuicao
transparente para o usuario.

Esses sistemas sdo projetados para reduzir a carga sobre cada servidor individual,
melhorando o desempenho geral e a tolerancia a falhas (Coulouris et al., 2013). A arquitetura
distribuida permite que o processamento € o armazenamento sejam realizados de maneira
descentralizada, aumentando a escalabilidade e a disponibilidade ao distribuir a carga de
trabalho entre varios nés independentes (Hellerstein et al., 2019).

Para maximizar a capacidade de um cluster de bancos de dados distribuidos, ¢
necessario escolher um modelo de distribui¢dao apropriado, que pode ser replicacdo ou
fragmentacao (sharding). A replicagdo pode ser implementada de duas formas: mestre-escravo
e ponto a ponto. No esquema mestre-escravo, um né € responsavel pelas atualizagdes de dados,
enquanto um processo em segundo plano sincroniza os dados com os outros nds, chamados de
escravos. Este modelo ¢ recomendado para aplicagdes com alta taxa de leitura, pois permite
aumentar a capacidade de leitura ao adicionar mais escravos. No entanto, a taxa de gravacado €
limitada pela capacidade do né mestre (Ceri e Pelagatti, 1984). Em uma replicacdo ponto a
ponto, todos os no6s podem aceitar solicitagdes de gravagdo, o que melhora a capacidade do
sistema de lidar com operagdes de gravagao, mas pode introduzir problemas de consisténcia

(Ceri e Pelagatti, 1984).

2.2.2 Sistemas de banco de dados paralelos

Em contraste, sistemas de banco de dados paralelos focam em processar dados

simultaneamente utilizando multiplos processadores ou nucleos dentro de um unico local fisico.
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A arquitetura paralela ¢ caracterizada pela execucdo de operagdes em paralelo em uma Unica
maquina ou em um conjunto de maquinas homogéneas, com a vantagem de reduzir o tempo de
processamento ao dividir tarefas entre varios processadores (Dean e Ghemawat, 2008).
Sistemas como o MapReduce, um paradigma paralelo desenvolvido pelo Google,
exemplificam essa abordagem ao permitir que grandes volumes de dados sejam processados de
forma eficiente através da divisdo de trabalho em tarefas paralelas (Dean e Ghemawat, 2008).
A escolha entre uma arquitetura distribuida ou uma paralela depende das necessidades
especificas do sistema e das caracteristicas do ambiente de dados. Enquanto os sistemas
distribuidos oferecem flexibilidade e escalabilidade geografica, ideal para ambientes que
requerem alta disponibilidade e resiliéncia, os sistemas paralelos sdo mais adequados para
aplicagdes que exigem processamento intensivo em um Unico local (O'Neil e O'Neil, 2000).
Ambos os modelos tém suas aplicagdes e desafios, e a escolha da arquitetura deve considerar

fatores como a natureza dos dados, os requisitos de desempenho e a infraestrutura disponivel.

2.2.3 Arquiteturas emergentes e tendéncias

As novas arquiteturas de bancos de dados tém evoluido para enfrentar os desafios da
escalabilidade em um mundo de dados cada vez mais volumosos e dindmicos. Uma inovacgao
significativa € a arquitetura de bancos de dados NoSQL, que inclui uma variedade de modelos
de dados como chave-valor, colunares, orientados a documentos e grafos. Os bancos de dados
NoSQL sdo projetados para suportar escalabilidade horizontal com alta flexibilidade e
desempenho para diferentes tipos de dados e cargas de trabalho. Essa abordagem permite que os
dados sejam distribuidos e replicados através de multiplos nés em um cluster, facilitando o
crescimento continuo sem comprometer o desempenho (Cattell, 2011).

Outra tendéncia emergente ¢ a arquitetura de banco de dados baseado em nuvem, que
oferece escalabilidade dinamica e elasticidade através de provedores de servigos em nuvem.
Plataformas como Amazon Aurora (AMAZON WEB SERVICES, 2025) e Google Spanner
(GOOGLE CLOUD, 2025) exemplificam essa arquitetura ao fornecer solu¢des de banco de
dados que escalam automaticamente conforme a demanda, otimizando o desempenho ¢ o custo.
Essas solugdes aproveitam a infraestrutura de nuvem para distribuir a carga e armazenar dados

de forma eficiente, garantindo alta disponibilidade e recuperacdo rapida em caso de falhas. A
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capacidade de ajustar recursos em tempo real permite que as organizagdes respondam
rapidamente as mudangas nas necessidades de dados.

Além disso, a arquitetura de banco de dados distribuido com consisténcia eventual € uma
abordagem inovadora para lidar com a escalabilidade em sistemas de grande escala. Sistemas
como o Amazon DynamoDB (AMAZON WEB SERVICES, 2025) e o Apache Cassandra
(APACHE SOFTWARE FOUNDATION(a), 2025) adotam a consisténcia eventual para
equilibrar a escalabilidade e a disponibilidade com a consisténcia dos dados. Essa arquitetura
permite que o sistema continue operando eficientemente mesmo diante de falhas, a0 mesmo
tempo em que garante que todas as atualizagdes eventualmente sejam visiveis em todos 0s nos
do sistema (Vogels, 2009; Lakshman e Malik, 2010). Esse modelo ¢ particularmente 1til em
aplicacoes de alta disponibilidade e escalabilidade, onde a consisténcia imediata ndo ¢ critica,

mas a disponibilidade e a resiliéncia sao prioridades.

2.2.4 Data sharding

Com a evolucdo das arquiteturas de bancos de dados surge uma técnica fundamental
para o particionamento de dados em sistemas distribuidos, Data Sharding, projetada para
melhorar a escalabilidade e o desempenho de bancos de dados que lidam com grandes volumes
de dados. A estratégia de sharding divide um banco de dados em partes menores e mais
manejaveis chamadas "shards", cada uma armazenada em um servidor ou nd separado. Esta
abordagem permite que diferentes shards sejam processados em paralelo, reduzindo a carga em
qualquer servidor Unico e possibilitando uma escalabilidade horizontal eficiente (Solat et al.,
2024). A distribuicdo dos dados em shards ¢é geralmente baseada em uma chave de
particionamento, como por exemplo um identificador de cliente ou um intervalo de dados, que
determina como os dados sdo distribuidos entre os shards.

Uma das principais vantagens do data sharding ¢ a escalabilidade horizontal, que
permite a expansao do sistema através da adi¢do de novos shards e noés conforme a demanda
aumenta. Em vez de aumentar a capacidade de um unico servidor (escalabilidade vertical), a
adicao de novos shards distribui a carga de trabalho e 0 armazenamento de dados de forma mais
equilibrada, proporcionando um desempenho aprimorado € uma maior capacidade de

processamento (Solat, 2024). Além disso, o sharding pode melhorar a disponibilidade e a
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resiliéncia do sistema, j& que a falha de um shard nao afeta diretamente os outros, e a replicagdo
entre shards pode ser configurada para garantir a continuidade do servico (Cattell, 2011).

No entanto, a implementacao de data sharding apresenta desafios significativos. A
gestdo e coordenagdo de multiplos shards podem ser complexas, exigindo solugdes eficazes
para garantir a consisténcia e o balanceamento da carga entre eles. A escolha adequada da chave
de particionamento ¢ crucial para evitar a formagao de hotspots, onde alguns shards podem se
tornar sobrecarregados enquanto outros permanecem subutilizados (Sadalage e Fowler, 2013).
Além disso, a manuten¢ao da consisténcia dos dados entre shards ¢ a execugao de transacoes
distribuidas requerem mecanismos adicionais para assegurar a integridade do sistema.

Um exemplo pratico de data sharding pode ser observado em MongoDB, um banco de
dados NoSQL que utiliza o sharding para gerenciar grandes volumes de dados. O MongoDB
divide dados de cole¢des em shards e distribui-os por multiplos servidores. Cada shard contém
uma parte do banco de dados, e as consultas sdo roteadas para os shards apropriados,
otimizando o desempenho e a escalabilidade (Kleppmann, 2017). A aplicacdo de sharding no
MongoDB permite que ele lide eficientemente com cargas de trabalho pesadas e grandes

conjuntos de dados, mantendo um desempenho elevado e uma alta disponibilidade.

2.3 MINERACAO DE PROCESSOS

A Mineragdo de Processos (Process Mining) ¢ uma disciplina emergente que combina
técnicas de mineragdo de dados e modelagem de processos para descobrir, monitorar € melhorar
processos organizacionais com base em dados reais. Conforme destacado por Van der Aalst
(2016), a Mineracao de Processos se fundamenta na andlise de registros de eventos (Event Logs)
para construir modelos precisos de processos reais, possibilitando ndo apenas a visualizag¢ao dos
fluxos de trabalho, mas também a identificacdo de desvios e ineficiéncias. Essas descobertas
permitem que as organizacdes otimizem suas operagdes, alinhando seus processos as metas
estratégicas e aos requisitos do negdcio.

Na visao de Mehr (2024), a Mineracao de Processos ¢ dependente, principalmente, do
conhecimento extraido de logs de eventos (Event Logs) de sistemas de informagdo. Onde muitas
vezes existe uma lacuna entre um processo modelado e as tendéncias reais observadas durante a
execucao deste processo. O objetivo da mineracao de processos € identificar e mitigar questoes

decorrentes desses desvios.



32

Este campo pode ser dividido em trés principais categorias: descoberta de processos,
conformidade e aprimoramento de processos. A descoberta de processos envolve a criagdo de
modelos de processos a partir de dados de eventos, enquanto a conformidade analisa se os
processos estdo sendo seguidos conforme as regras estabelecidas. O aprimoramento de
processos foca na identifica¢do de areas para melhoria com base na andlise dos dados (van der
Aalst, 2016).

As estratégias de particionamento de dados desempenham um papel crucial no
desempenho das aplicagdes de Mineragcdo de Processos, especialmente ao lidar com grandes
volumes de dados gerados em ambientes organizacionais. Uma abordagem eficaz de
particionamento permite que os dados sejam distribuidos entre multiplos n6s de processamento,
facilitando a andlise paralela e reduzindo o tempo de resposta para a extracdo de insights.
Quando os dados sao bem particionados, as operacdes de mineracdo de processos, como a
descoberta e o monitoramento, podem ser realizadas de forma mais eficiente, minimizando a
laténcia e melhorando a escalabilidade das solu¢des (Han; Pei; Kamber, 2011). Além disso,
boas estratégias de particionamento podem contribuir para uma distribui¢ao equilibrada da
carga de trabalho, o que € essencial para manter a performance em sistemas de Process Mining
que exigem processamento continuo de dados.

Portanto, a adog¢do de estratégias de particionamento de dados adequadas ndo s6 otimiza
o desempenho das aplicacoes de Mineragdao de Processos, mas também permite que as
organizacdes tirem pleno proveito dos insights derivados de seus dados operacionais. Com a
implementagdo de técnicas robustas de particionamento, as empresas podem melhorar a
eficiéncia de suas operacdes e a eficacia de suas decisdes, utilizando a mineragdo de processos

como uma ferramenta para transformagao organizacional (Van der Aalst., 2016).

2.3.1 Mineracao de Processos no contexto do Poder Judiciario brasileiro

No contexto do Poder Judiciario Brasileiro, o CNJ (Conselho Nacional de Justiga), em
parceria com outros Tribunais, deram um passo de grande importancia que foi a criacdo da
Plataforma Digital do Poder Judiciario Brasileiro (PDPJ-Br), uma rede com mais de 90 tribunais
e conselhos para apoiar no desenvolvimento de solugdes inovadoras e na integragao dos
tribunais com demais organizagdes que fazem parte do ecossistema judicial, com o objetivo de

melhorar a eficiéncia dos tribunais brasileiros na gestao dos processos judiciais (Conjur, 2024).
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Dentre as ferramentas, trés delas se destacam para o proposito desta pesquisa, o PJ-e, CODEX e

o JuMP.

2.3.2 Processo Judicial Eletronico

O Processo Judicial Eletronico (PJ-e), uma plataforma digital desenvolvida pelo CNJ
em parceria com diversos Tribunais que objetiva, portanto, otimizar o fluxo processual e
garantir a eficiéncia e acessibilidade no sistema judicidrio por meio da conversdo de esfor¢os na
a adogdo de solucao padronizada e gratuita aos Tribunais em ambito nacional, e considerando
caracteristicas inerentes a cada ramo da Justiga (CNJ, 2024).

Em linhas gerais, o manual do PJ-e sustentado pela Lei n® 11.419/2006, que trata da
informatizacdo do processo judicial, descreve que o ciclo de vida de um processo judicial
eletronico compreende diversas fases e a atuagdo de varios atores. Inicia-se com o ajuizamento
da acdo, onde o peticionante apresenta a demanda e os documentos pertinentes ao sistema
eletronico. O processo, composto por movimentagdes, petigdes, documentos, despachos,
decisdes e sentencas, ¢ gerido digitalmente, o que permite acesso remoto e simultdneo as partes
envolvidas. Os principais atores sdo o autor da agdo, o réu, os advogados, o juiz e os servidores
do forum. Apds o ajuizamento, o processo ¢ distribuido ao juiz responsavel, que realiza a
tramitacdo, incluindo a andlise dos documentos, audiéncias e julgamentos. A tramitacdo ¢
acompanhada em tempo real pelas partes e seus representantes, proporcionando maior

transparéncia e agilidade.

Nesse contexto, os seguintes conceitos sdo essenciais:

2.3.2.1 Natureza

A natureza de um processo judicial eletronico refere-se a sua classificacdo quanto ao
tipo de acdo que estd sendo ajuizada. Ela define o propodsito € o contexto juridico do processo,
como agoes civis, criminais, trabalhistas ou administrativas. Essa classifica¢do ¢ fundamental
para a correta tramitacdo e direcionamento dos processos dentro do sistema judicidrio,
possibilitando a aplicagdo adequada das normas e procedimentos especificos a cada tipo de acao

(Resolugao CNJ n° 185/2013).
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2.3.2.2 Classes

As classes dos processos sdo categorias amplas que agrupam processos com
caracteristicas semelhantes, facilitando a organizagao e o gerenciamento dos mesmos dentro do
PJe. Exemplos de classes incluem "Ag¢dao de Conhecimento", "Execucao", "Mandado de
Seguranga", entre outras. A defini¢do de classes ajuda a determinar o tipo de procedimento
aplicavel e as regras de tramitag¢do, além de auxiliar na alocacdo de recursos e na andlise

estatistica dos casos (BRASIL, Lei n° 11.419/2006).

2.3.2.3 Assuntos

Os assuntos referem-se as questdes especificas ou temas tratados dentro de cada classe
processual. Eles detalham o objeto do litigio e a natureza da demanda, como "Divida Ativa",
"Alimentos", ou "Indenizacao por Danos Morais". A especificagdo dos assuntos ¢ crucial para a
identificacdo precisa do tema do processo e para a correta aplicagdo das leis e regulamentagdes

pertinentes (Resolugdo CNJ n°® 185/2013).

2.3.2.4 Partes

As partes de um processo sdo os individuos ou entidades envolvidas no litigio. No Ple,
cada processo deve identificar claramente as partes, que podem ser autor, réu, intervenientes ou
terceiros interessados. A correta identificagdo e registro das partes sdo essenciais para garantir a
comunica¢do adequada, a citacdo e a defesa, além de possibilitar o controle do andamento

processual e a execucao das decisoes judiciais (BRASIL, Lei n® 11.419/2006).

2.3.2.5 Movimentos

Os movimentos representam as ac¢des realizadas ao longo do processo, como a juntada
de documentos, a realizagdo de audiéncias, ou a intimacdo de partes. Cada movimento ¢
registrado no PJe para assegurar o acompanhamento detalhado do andamento processual,
garantir a transparéncia e a integridade dos atos processuais, e possibilitar o controle efetivo do

fluxo de trabalho do processo (Resolugcdo CNJ n°® 185/2013).
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2.3.2.6 Tarefas

As tarefas no PJe s3o as atividades especificas atribuidas aos diferentes atores do
processo, como advogados, juizes e servidores. Elas podem incluir a elaboragdo de petigdes, a
analise de documentos, a emissdo de decisdes, entre outras. A gestdo eficiente das tarefas ¢
fundamental para assegurar que todas as etapas do processo sejam realizadas de acordo com os
prazos e normas estabelecidos, contribuindo para a agilidade e eficiéncia do trAmite processual

(BRASIL, Lei n° 11.419/2006).

2.3.2.7 Documentos

Os documentos referem-se a qualquer tipo de arquivo digital que ¢ anexado ao processo
para registrar informacdes relevantes e necessarias para a tramitacdo do mesmo. Esses
documentos podem incluir peti¢des, provas, relatorios, decisdes, pareceres, certiddes e outros
papéis essenciais que compdem o conteudo do processo judicial. Eles sdo fundamentais para a
validade e a integridade do processo judicial e sdo utilizados para formalizar a apresentagdo de
alegagodes, a submissdo de provas, e a comunicagdo de atos processuais entre as partes € 0
Judiciario. Cada documento anexado deve seguir os requisitos legais e regulamentares quanto a
sua forma e conteudo, garantindo que todas as informagdes relevantes sejam corretamente
registradas e disponibilizadas para anélise dos envolvidos e do juiz responsavel (Resolugao CNJ

n° 185/2013).

2.3.3 CODEX

O CODEX ¢ uma plataforma desenvolvida pelo Tribunal de Justiga de Rondonia em
colabora¢do com o Conselho Nacional de Justi¢a. Esta ferramenta serve como um repositorio
centralizado de dados processuais, reunindo informagdes textuais e também dados estruturados
provenientes do sistema do Processo Judicial Eletronico (PJ-e). Ao operar como um data lake, o
CODEX facilita o acesso a dados cruciais para a analise e a tomada de decisdes, permitindo a
producdo de painéis de inteligéncia de negdcios, pesquisas unificadas e a alimentagdo

automatizada de estatisticas (CNJ, 2022). Com a consolidacao desses dados, o CODEX tem o
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potencial de transformar a gestdo do Judicidrio, promovendo uma abordagem de gestdo

orientada por dados.

2.3.4 JuMP

O Judiciario com Mineragao de Processos (JuMP) constitui uma abordagem inovadora,
desenvolvida através de uma colaboracao entre o V-Lab, laboratério da UFPE e o CNJ. Em
operagdo desde dezembro de 2022, o JuMP estd integrado a Plataforma Digital do Poder
Judicidrio Brasileiro (PDPJ-Br), tornando-se uma ferramenta acessivel aos membros dos
tribunais brasileiros (Lima et al., 2023).

O JuMP emprega técnicas avancadas de mineragdo de processos para fornecer insights
analiticos sobre os fluxos processuais, facilitando a identificagdo de gargalos e promovendo a
otimizacdo da gestdo judicial. Esse sistema, ao ser integrado a infraestrutura digital do
Judiciario, busca aprimorar a eficiéncia operacional e contribuir para a agilizagdo do tramite
processual, com vistas a um servico jurisdicional mais eficaz e transparente (CNJ 2021).

A aplicacdo de Mineragdo de Processos no contexto do Poder Judiciario Brasileiro ¢
fundamental para a transformacao digital do sistema judicidrio. Essa abordagem utiliza técnicas
analiticas para extrair informagdes valiosas a partir dos dados processuais, permitindo uma
visualizacdo clara dos fluxos de trabalho e dos pontos de estrangulamento. Ao identificar
ineficiéncias e inconsisténcias, a Mineracao de Processos oferece subsidios para que os gestores
possam implementar melhorias direcionadas, aumentando a transparéncia e a accountability no
Judiciario (Lino Junior 2023). Essa pratica nao apenas melhora a gestao interna, mas também
refor¢a a confianca da populagdo no sistema de justica.

Em um ambiente onde a morosidade ¢ um dos principais desafios, a capacidade de
visualizar e analisar dados em tempo real possibilita decisdes mais rapidas e informadas. Como
destacado por Porto (2022), essa abordagem nao sé identifica problemas, mas também permite
que boas praticas sejam disseminadas entre diferentes unidades judiciarias, elevando a
qualidade dos servigos prestados. A figura Error: Reference source not found apresenta uma

visdo geral da arquitetura da solugao:

Figura 1 — Visdo geral da arquitetura da solu¢do JuMP.
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3 METODOLOGIA

O estudo investigou a adaptacdo das abordagens de particionamento frente ao
crescimento do volume de dados e ao aumento das requisi¢des, analisando o desempenho dessas
solugdes em termos de escalabilidade em ambientes dindmicos e de alta demanda. O objetivo
foi avaliar a resiliéncia e a capacidade de adaptacao dessas estratégias no JuMP, um sistema de
processamento de dados judiciais, em cenarios nos quais o volume e a complexidade dos dados
evoluem constantemente.

A metodologia experimental foi projetada para realizar uma analise comparativa do
desempenho de diferentes estratégias de particionamento de dados: por Chave, por Intervalo,
Hash e Hibridas (Intervalo + Lista e Intervalo + Hash). A analise foi orientada pelo principal
cenario de uso do sistema, que envolve a recuperacdo de registros de movimentagdes
processuais de uma unidade judiciaria ao longo dos anos.

Os experimentos foram organizados em dois componentes principais: o primeiro focou
na simulagdo de um ambiente com grandes volumes de dados, enquanto o segundo simulou
diferentes cendrios de carga de usuarios, com o objetivo de avaliar o desempenho do sistema a
medida que o numero de usudrios simultaneos crescia. O objetivo central foi analisar como cada
estratégia de particionamento de dados responde a varidveis criticas, tais como: tempo de
resposta, utilizagdo de recursos computacionais (CPU e memoria), escalabilidade, equilibrio de
carga, taxa de transferéncia de dados, custo de redistribui¢cdo e eficiéncia de consultas. Essa
abordagem permitiu uma avaliacdo detalhada do impacto de cada estratégia em cenarios de

consulta concorrente de dados e alta demanda.

A figura Error: Reference source not found ilustra as etapas realizadas nessa
metodologia para execuc¢do dos experimentos, desde a sua preparacdo até a coleta dos

resultados.

3 ciclos

Execugdo e
Coleta de
dados

Selegdo da
Estratégia

Preparagdo

dos dados

Resultados
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Fonte: o autor (2025).

3.1 COLETA DE DADOS

A coleta de dados foi realizada a partir de um backup da base de dados do JuMP,
contendo uma amostra representativa dos dados utilizados pela ferramenta. Esta base incluiu
registros processuais, movimentagdes, documentos e metadados associados, como informagdes
sobre classes processuais, assuntos, unidade judicidria e tribunal. Os dados, fornecidos pela
equipe do Centro de Informatica (ClIn) da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), foram
previamente anonimizados para garantir a protecdo da privacidade, sendo destinados
exclusivamente para esta pesquisa. Além da base de dados mencionada, a equipe do Centro de
Informatica da UFPE também forneceu a consulta SQL (Structured Query Language) mais

utilizada pelo JuMP, que apresenta o tempo de resposta mais elevado.

3.1.1 Banco de Dados

O backup da base de dados do JuMP foi restaurado no PostgreSQL 16.2, sistema de
gerenciamento de banco de dados utilizado pelo JuMP. Para a realizacdo dos experimentos,
foram ajustados os parametros de configuracdo do PostgreSQL, permitindo a execugdo de
consultas SQL (queries) paralelas e de longa duragdo. No entanto, ¢ importante ressaltar que o
mesmo banco de dados, com os mesmos parametros de configura¢do e a mesma configuracdo
de recursos computacionais (CPU e Memoéria RAM), foi utilizado em todos os experimentos,

garantindo a consisténcia das condi¢des de avaliagdo.

3.2 EXPERIMENTOS

Nesta secdo, serd descrita a metodologia geral aplicada nos quatro experimentos, com o
objetivo de avaliar as estratégias de particionamento adotadas: por Chave, por Intervalo, Hash e
Hibridas (Intervalo + Lista e Intervalo + Hash). Inicialmente, serdo apresentados o conjunto
comum de procedimentos e métricas utilizados para analisar a eficacia das diferentes estratégias

de particionamento de dados, considerando aspectos como desempenho, escalabilidade e
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eficiéncia operacional do sistema. Em seguida, serdo detalhadas as especificidades da

metodologia aplicada a cada uma das estratégias de particionamento.

3.2.1 Ambiente utilizado para os experimentos

Para realizacdo dos experimentos foi utilizada uma infraestrutura local baseada em
Docker Containers. Essa abordagem adotada visou garantir o controle sobre os parametros de
concorréncia, disponibilidade de recursos e desempenho.

O mesmo equipamento host foi utilizado para simular o ambiente de banco de dados do
JuMP e a execugdo dos cenarios de simulagdo de carga com JMeter. As configuracdes de

hardware do equipamento host utilizado sdo as seguintes:

Modelo: MacBook Pro
Processador: Apple M2 Max
Memoria RAM: 32 GB
Armazenamento: SSD de 1 TB
Sistema Operacional: Sonoma 14.6.1
Os recursos de CPU e memoria do Docker Container que executou o banco de dados
PostgreSQL foram limitados para estabelecer uma base de comparacao entre as estratégias de
particionamento (Figura Error: Reference source not found). As reservas e limites de CPU e
memoria definidos estdo disponiveis no arquivo docker-compose disponivel em material
complementar elaborado pelo proprio autor (MOURA, 2025).
Esses parametros garantiram que o ambiente de execugdo fosse controlado e consistente

ao longo dos experimentos, permitindo uma avaliacao justa do impacto de cada estratégia de

particionamento no desempenho do sistema.

Figura 3 — Limites de recursos no docker-compose.
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services:

postgres:
image: postgres:16.2
shm_size: "8g"
sysctls:
kernel.shmmax: 8589934592
kernel.shmall: 2097152

deploy:
resources:
limits:
cpus: "4.0"
memory: "12g"
reservations:
cpus: "4.0"
memory: "12g"

Fonte: O autor (2025).

3.2.2 Configuracoes e Execu¢iao do Banco de Dados

Para que fosse possivel realizar os experimentos, foram realizadas altera¢des nos
seguintes parametros de configuracdo do PostgreSQL (Figura Error: Reference source not
found), a fim de permitir a execu¢do de gueries paralelas e de longa duragdo. Os parametros
abaixo estavam configurados no arquivo postgresql.conf, disponivel em material complementar

elaborado pelo proprio autor (MOURA, 2025).

Figura 4 — Parametros de configuragdo do PostgreSQL.

max_connections = 200
shared_buffers = 1GB

work_mem = 32MB
maintenance_work_mem

max_worker_processes = 8
max_parallel_workers_per_gather = 2
max_parallel_workers = 4

enable_partitionwise_join = on

effective_cache_size = 4GB

statement_timeout = 30000

lock_timeout = 15000
idle_in_transaction_session_timeout = 60000
idle_session_timeout = 60000

Fonte: O autor (2025).
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Como mencionado, o banco de dados foi executado em um Docker Container, e para
isso foi criado um arquivo docker-compose.yml, que possibilitou a inicializacdo da base de

dados do JuMP fornecida de forma simples e rapida.

3.2.3 Ferramenta para execuc¢io dos experimentos e coleta dos dados

Com o objetivo de viabilizar a execucdo dos cendrios de teste que simulavam a carga de
usuarios e facilitar a coleta de dados das métricas definidas, foi implementada uma aplicagcdo em
Java utilizando o framework Spring Boot. Esta aplicacdo gerenciou o pool de conexdes com o
banco de dados PostgreSQL, utilizado para a execugao das consultas SQL. Dentro da aplicagao,
foram implementadas APIs REST, que foram consumidas pelo JMefer e responsaveis por

disparar a execugdo das consultas SQL no banco de dados.

E importante destacar que o codigo-fonte e os recursos utilizados neste projeto esto
disponiveis em repositorio GIT como material complementar elaborado pelo proprio autor

(MOURA, 2025).

Durante a execucao das consultas, a aplicacao coletou as métricas relevantes para a
comparacdo de cada estratégia e as armazenou em um arquivo CSV. Cada linha do arquivo
representava uma execug¢do de consulta SQL, e as colunas, separadas por virgula, continham
dados importantes para as métricas, como: numero de usudarios, tempo de resposta, status da
execugao (SUCESSO ou FALHA), uso de CPU, uso de memoria, entre outros. Além disso, foi
desenvolvida uma integracdo com a Docker Engine API, permitindo a coleta do consumo

instantdneo de CPU e memoria, métricas essenciais para este estudo.

A Figura Error: Reference source not found demonstra uma visdo geral de como os

componentes da solug@o para a execucdo dos experimentos interagiram.

Figura 5 — Visao geral da solucdo para execucao dos experimentos.
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3.2.4 Cenarios de teste
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Para a simulacdo das cargas de execucdo, foi utilizada a ferramenta Apache JMeter

(versao 5.6.3), com o objetivo de criar um plano de testes que permitisse simular diferentes

cenarios de carga de usuarios interagindo com a aplicacdo. O JMeter, (APACHE SOFTWARE

FOUNDATION (b), 2023) possibilitou a configuracdo e emulacdo de multiplos usuérios

simultaneos, criando um ambiente controlado para avaliar o desempenho da aplicacao sob

diferentes intensidades de requisi¢des. Isso permitiu realizar uma andlise detalhada da

escalabilidade e capacidade de resposta do sistema.

Os cenarios de teste foram definidos conforme o nimero de usuarios e¢ a duracao das

requisi¢des sequenciais realizadas, conforme descrito abaixo:

Cenario 01:

Cenario 02:

Cenario 03:

Cenario 04:

Cenario 05:

Cenario 06:

Cenario 07:

Um usudrio realiza requisi¢des sequenciais durante 30 segundos.
Dois usuarios realizam requisi¢des sequenciais por 30 segundos.
Trés usudrios realizam requisi¢des sequenciais por 30 segundos.
Cinco usuarios realizam requisigdes sequenciais por 30 segundos.
Oito usudrios realizam requisi¢des sequenciais por 60 segundos.

Treze usuarios realizam requisi¢gdes sequenciais por 60 segundos.

Vinte e um usudrios realizam requisi¢des sequenciais por 60 segundos.
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Cenario 08: Trinta e quatro usudrios realizam requisi¢des sequenciais por 90 segundos.

Cenario 09: Cinquenta e cinco usudrios realizam requisi¢des sequenciais por 120

segundos.

Esses cenarios foram projetados para testar o desempenho do sistema em cargas

crescentes de usudrios simultdneos e tempos de execucao.

3.2.5 Experimento controle

Este experimento serviu como base para a comparacdo com as demais abordagens,
representando o ponto de partida para a analise da eficacia das estratégias de particionamento.
Foram coletados os resultados das métricas previamente estabelecidas, que permitiram uma
avaliagdo comparativa da estratégia de particionamento utilizada no sistema JuMP. Contudo, ¢
importante ressaltar que, neste cenario, ndo houve intervenc¢ao na estratégia de particionamento,
no modelo de dados ou na arquitetura do sistema, de forma a garantir uma avalia¢do precisa da

situagdo atual.

Figura 6 — Modelo de dados atual do JuMP.
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complementos_18006 processos_18006 assuntos
usuarios complementolD processolD id

id movimentolD NPU descricao
nome tipo liminar pailD
cpf descricao natureza
unidadelD unidadelD valorCausa
tribunallD nivelSigilo
- . classes
email competencia
receberEmail situacaoMigracao id
ultimoEnvio justicaGratuita descricao
criadoEm - dataAjuizamento pailD
: movimentos_18006
ultimoAcesso assunto
id classe
processolD ultimaAtualizacao

NPU ultimoMovimento unidades tribunais

activity dataPrimeiroMovimento orgaoJulgadoriD orgaoJusticalD

duration dataUltimoMovimento nomeUnidade nomeTribunal
datalnicio unidadelD instancia sigla
dataFinal nomeTabelaProcesso ramoJustica
usuariolD estaAtivo estaAtivo
documentos documentolD orgaoJusticalD ultimaAtualizacao
id movimentolD
nomeArquivo unidadelD
dataJuntada id
dataExclusao activity
tipo level servidoriD

cod_movimentos

servidores

nivelSigilo parentID nomeServidor
processado ultimaAtualizacao CPF

origemID weight tipoServidor
referencelD ultimaAtualizacao
ultimaAtualizacao

Fonte: O autor (2025).

No modelo de dados do JuMP, apresentado na figura Error: Reference source not found,
¢ possivel perceber que a estratégia de particionamento adotada foi o particionamento por
Chave, aplicada em nivel fisico das tabelas, no qual, para cada Unidade Judicidria, eram criadas
novas tabelas para os dados de processos, movimentos € complementos. Cada uma dessas
tabelas recebia um sufixo correspondente ao identificador da respectiva unidade judiciaria. Por
exemplo, para um tribunal que possuia uma unidade judiciaria com o ID 1000, eram geradas as
tabelas: processos 1000, movimentos 1000 e complementos 1000. Esse modelo de
particionamento visava isolar os dados por unidade, mas mantinha a estrutura atual de tabelas
independentes para cada unidade judicidria, sem qualquer modificag¢ao ou alteragdo no processo

de particionamento.

3.2.5.1 Preparacao

A base de dados que foi fornecida precisou ser enriquecida com mais dados. Para isso,
foi realizado o clone da estrutura e dos registros das tabelas processos 18006,
movimentos 18006 e complementos 18006, e efetuadas as devidas corre¢des nas referéncias
de chaves primadrias e estrangeiras. Esse processo teve como objetivo viabilizar a simulagdo de

carga de usudrios realizando consultas de dados de diferentes unidades judiciarias.
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A documentagao disponivel no material complementar (MOURA, 2025) referente a este
experimento, descreve todas as etapas e comandos utilizados para realizar o enriquecimento dos

dados mencionado.

3.2.5.2 Consulta SQL de referéncia

O comando descrito no quadro Error: Reference source not found se trata da consulta
SQL de referéncia fornecida pela equipe do Centro de Informatica da UFPE, como exemplo da
consulta mais onerosa que ¢ utilizada pelo JuMP para leitura e manipulagdo dos dados. Apesar
nao estar implementada uma estratégia de particionamento nativa do banco de dados, € possivel
perceber, que esta consulta faz uso de tabelas “particionadas” por unidade judiciaria, com o

objetivo de otimizar a performance.
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Quadro 1 — Consulta SQL de referéncia.

SELECT
p."NPU",
p-"processolD",
p-"ultimaAtualizacao",
c.descricao AS classe,
a.descricao AS assunto,

m.activity,
m."datalnicio", m."dataFinal",
m."usuariolD", m.duration,

m."movimentolD",

com.descricao AS complemento,

s."nomeServidor", s."tipoServidor",

d.tipo AS documento
FROM

processos_18006 AS p
INNER JOIN

movimentos 18006 AS m

ON m."processolD" = p."processolD"
INNER JOIN

classes AS ¢ ON p.classe = c.id
LEFT JOIN

assuntos AS a ON p.assunto = a.id
LEFT JOIN

complementos_18006 AS com

ON com."movimentoID" = m."id"
LEFT JOIN

servidores AS s ON s."servidorID" = m."usuariolD"
LEFT JOIN

documentos AS d ON d."id" = m."documentoID"
WHERE

p."dataPrimeiroMovimento" >='2020-01-01"
ORDER BY

p."processolD", m."dataFinal";

Fonte: O autor (2025).

3.2.6 Experimento 01 — Particionamento Por Intervalo

3.2.6.1 Preparacio dos dados

Nesta etapa, a base de dados foi preparada para o particionamento das tabelas por
intervalo, partindo da premissa de que a etapa de preparagao do Experimento de Controle ja

havia sido realizada.

3.2.6.2 Analise da distribuicio dos dados
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Para a realizagdo do particionamento por Intervalo, primeiramente foi realizada uma
analise da distribuicao dos dados ao longo dos anos, com o objetivo de definir a quantidade de
particdes. No quadro Error: Reference source not found destaca-se a consulta SQL que retorna
como os processos estao distribuidos em cada ano, € em seguida, o seu resultado (Tabela Error:
Reference source not found) que permite constatar que os processos estao distribuidos ao longo

de 13 anos, ou seja, 13 particdes.

Quadro 2 — Consulta SQL da distribui¢ao de processos por ano.

SELECT
DATE TRUNC('year', "dataPrimeiroMovimento") as ano,
count(*) as qtd_processos

FROM processos 18006

GROUP BY DATE_TRUNC('year', "dataPrimeiroMovimento")

ORDER BY DATE TRUNC('year', "dataPrimeiroMovimento");

Fonte: O autor (2025).

Tabela 1 — Processos distribuidos ao longo de 13 anos em 13 partigdes.

Ano Qtd_processos
2013-01-01 00:00:00 5324
2014-01-01 00:00:00 465
2015-01-01 00:00:00 25329
2016-01-01 00:00:00 76213
2017-01-01 00:00:00 11179
2018-01-01 00:00:00 76895
2019-01-01 00:00:00 17404
2020-01-01 00:00:00 16263
2021-01-01 00:00:00 25782
2022-01-01 00:00:00 50124
2023-01-01 00:00:00 30581
2024-01-01 00:00:00 14876
2025-01-01 00:00:00 2

NULL 60

Fonte: O autor (2025).
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3.2.6.3 Criacao das tabelas com o Particionamento por Intervalo

Nesta etapa, foram criadas as tabelas processos exp0Ol, movimentos expOl e
complementos_exp01, com o particionamento por Intervalo ativado. Cada uma delas foi
configurada com 13 particdes, uma para cada ano. Para isso, foi utilizada a técnica de
particionamento do PostgreSQL chamada Range Partitioning, aplicada a coluna

dataPrimeiroMovimento.

Os comandos necessarios para a criacdo das referidas tabelas estdo descritos na

documentac¢do disponivel no material complementar (MOURA, 2025).

3.2.6.4 Migracio de dados

Para que as novas tabelas fossem devidamente populadas com os dados presentes nas
tabelas originais, foi necessario executar scripts de migracdo de dados. Esses scripts
possibilitaram a redistribuicdo dos dados, que anteriormente estavam armazenados em uma
unica tabela, para as particdes correspondentes, com base no ano especificado na coluna

dataPrimeiroMovimento.

Os detalhes sobre os comandos utilizados para a migracdo dos dados e a criacdo das
tabelas podem ser consultados na documentagdo disponivel no material complementar

(MOURA, 2025).

3.2.6.5 Consulta SQL de referéncia

A consulta SQL foi ajustada para referenciar as novas tabelas. Conforme descrito no

quadro Error: Reference source not found.
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Quadro 3 — Consulta SQL do experimento 01.

SELECT
p-"NPU",
p-"processolD",
p-"ultimaAtualizacao",
c.descricao AS classe,
a.descricao AS assunto,
m.activity,
m."datalnicio",
m."dataFinal",
m."usuariolD",
m.duration,
m."movimentolD",
com.descricao AS complemento,
s."nomeServidor",
s."tipoServidor",
d.tipo AS documento
FROM
processos_exp01 AS p
INNER JOIN
movimentos_exp0l AS m
ON m."processoID" = p."processolD"
INNER JOIN
classes AS ¢ ON p.classe = c.id
LEFT JOIN
assuntos AS a ON p.assunto = a.id
LEFT JOIN
complementos_exp0l AS com
ON com."movimentoID" = m."id"

LEFT JOIN

servidores AS s ON s."servidorID" = m."usuariolD"
LEFT JOIN

documentos AS d ON d."id" = m."documentolD"
WHERE

p."dataPrimeiroMovimento" >='2020-01-01'AND p."unidadeID" = 18006
AND m."dataPrimeiroMovimento" >='2020-01-01' AND m."unidadeID" = 18006
AND com."dataPrimeiroMovimento" >= "2020-01-01' AND com."unidadeID" = 18006
ORDER BY
p-"processolD", m."dataFinal";

Fonte: O autor (2025).

3.2.7 Experimento 02 — Particionamento Por Hash

3.2.7.1 Preparaciao dos dados

Nesta etapa, a base de dados foi preparada para o particionamento das tabelas por
intervalo, partindo da premissa de que a etapa de preparagdo do Experimento de Controle ja

havia sido realizada.
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3.2.7.2 Definicao da fun¢cao Hash

As parti¢des das tabelas processos, movimentos e complementos foram configuradas
com base no resultado de uma fung¢ao hash, que utilizou como entradas os valores das colunas
unidadelD e anoPrimeiroMovimento. Entretanto, o particionamento por Hash ndo garantiu que
todos os registros dentro de uma particao fossem associados a mesma unidade judiciaria ou ao
mesmo ano de primeiro movimento. Em vez disso, o particionamento foi realizado de forma
pseudo-aleatdria, distribuindo os dados entre as particdes com base no célculo da fungado hash.

A fungdo hash combinou os dois valores de entrada, conforme exemplificado a seguir:

hash (18006, 2023) % 39 resultou em 3.
hash (25000, 2020) % 39 também resultou em 3.

Desse modo, ambos os registros foram alocados na parti¢do tabela particao 3,
evidenciando que dados referentes a diferentes unidades judiciais e anos puderam ser
armazenados na mesma particdo. Esse tipo de distribuicdo teve como objetivo equilibrar o
armazenamento nas partigdes, sem garantir o agrupamento 16gico dos dados, caracteristica
presente em estratégias de particionamento por Lista (List Partitioning) ou por intervalo (Range
Partitioning) que asseguram que registros de uma mesma categoria sejam armazenados de
forma contigua. Ao contrario, o particionamento por Hash distribuiu os dados de maneira

uniforme entre todas as parti¢des disponiveis.

3.2.7.3 Definicao da quantidade de particoes

Considerando que a base de dados continha registros de trés unidades judiciarias
distintas, com processos distribuidos ao longo de 13 anos, o experimento adotou a criacdo de 13
parti¢des, visando distribuir os processos de maneira equilibrada entre as unidades judiciarias.
Cada particdo foi configurada para comportar os registros das diferentes unidades, de forma a

garantir uma distribuicdo homogénea de dados ao longo do tempo.

Os comandos necessarios para a criagdo das referidas tabelas estdo descritos na

documentag¢ao disponivel no material complementar (MOURA, 2025).

3.2.7.4 Migracao de dados
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Para que as novas tabelas fossem devidamente populadas com os dados existentes nas
tabelas originais, foi necessario executar scripts de migracao de dados. Esses scripts permitiram
que os dados, anteriormente armazenados em uma Unica tabela, fossem redistribuidos para
diferentes particoes, conforme o calculo da funcao hash, que utilizou como parametros as

colunas unidadelD e anoPrimeiroMovimento.

Os comandos necessarios para a criagao € migracao das referidas tabelas estdo descritos

na documentagao disponivel no material complementar (MOURA, 2025).

3.2.7.5 Consulta SQL de referéncia

A consulta SQL foi ajustada para referenciar as novas tabelas. Conforme descrito no

quadro Error: Reference source not found.
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Quadro 4 — Consulta SQL do experimento 02.

SELECT
p."NPU",
p-"processolD",
p-"ultimaAtualizacao",
c.descricao AS classe,
a.descricao AS assunto,
m.activity,
m."datalnicio",
m."dataFinal",
m."usuariolD",
m.duration,
m."movimentolD",
com.descricao AS complemento,
s."nomeServidor",
s."tipoServidor",
d.tipo AS documento
FROM
processos_exp02 AS p
INNER JOIN
movimentos_exp02 AS m
ON m."anoPrimeiroMovimento" = p."anoPrimeiroMovimento"
AND m."unidadeID" = p."unidadeID"
AND m."processolD" = p."processolD"
INNER JOIN
classes AS ¢ ON p.classe = c.id
LEFT JOIN
assuntos AS a ON p.assunto = a.id
LEFT JOIN
complementos_exp02 AS com
ON com."anoPrimeiroMovimento" = p."anoPrimeiroMovimento"
AND com."unidadeID" = m."unidadeID"
AND com."movimentoID" = m."id"

LEFT JOIN

servidores AS s ON s."servidorID" = m."usuariolD"
LEFT JOIN

documentos AS d ON d."id" = m."documentoID"
WHERE

p-"anoPrimeiroMovimento" >= 2020 AND p."unidadeID" = 18006
AND m."anoPrimeiroMovimento" >= 2020 AND m."unidadeID" = 18006
AND com."anoPrimeiroMovimento" >= 2020 AND com."unidadeID" = 18006
ORDER BY
p."processolD", m."dataFinal";

Fonte: O autor (2025).
3.2.8 Experimento 03 — particionamento Hibrido (Intervalo + Lista)
Neste experimento, avaliamos a combinagdo de particionamento por Intervalo, aplicada

a coluna anoPrimeiroMovimento no primeiro nivel, e particionamento por Lista, aplicada a

coluna wunidadeID no segundo nivel. A escolha dessa combinacdo foi motivada pela
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flexibilidade e facilidade de expansao das parti¢des ao longo do tempo, bem como pela criacao
de novas unidades judiciérias. Essa abordagem permite que novas parti¢cdes sejam adicionadas
de maneira eficiente sem a necessidade de redistribuir dados existentes ou causar interrupgdes

no sistema.

3.2.8.1 Preparacio dos dados

Nesta etapa, a base de dados foi preparada para o particionamento das tabelas por
intervalo, partindo da premissa de que a etapa de preparagao do Experimento de Controle ja

havia sido realizada.

3.2.8.2 Definicdo da quantidade de parti¢des

Considerando que a base de dados contém registros de trés unidades judiciarias distintas,
com processos distribuidos ao longo de 13 anos, o experimento adotou, no primeiro nivel, a
criacao de 13 partigdes por intervalo, aplicadas a coluna anoPrimeiroMovimento, € no segundo
nivel, a criagdo de 3 parti¢des por lista, aplicadas a coluna unidadelD, correspondendo a uma

particdo para cada unidade judiciaria.

Os comandos necessarios para criagdo das referidas tabelas estdo descritos na

documentac¢ao disponivel no material complementar (MOURA, 2025).

3.2.8.3 Migracio de dados

Para que as novas tabelas fossem corretamente populadas com os dados ja existentes nas
tabelas originais, foi necessario executar scripts de migracao de dados. A execucdo desses
scripts possibilitou a redistribuicdo dos dados, que antes estavam armazenados em uma Unica
tabela, para diferentes particdes, com base nos valores das colunas anoPrimeiroMovimento e

unidadelD.

Os comandos necessarios para criacdo das referidas tabelas estdo descritos na

documentac¢ao disponivel no material complementar (MOURA, 2025).
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3.2.8.4 Consulta SQL de referéncia

A consulta SQL foi ajustada para referenciar as novas tabelas (Quadro Error: Reference

source not found).

Quadro 5 — Consulta SQL do experimento 03.

SELECT
p."NPU",
p-"processolD",
p-"ultimaAtualizacao",
c.descricao AS classe,
a.descricao AS assunto,
m.activity,
m."datalnicio",
m."dataFinal",
m."usuariolD",
m.duration,
m."movimentolID",
com.descricao AS complemento,
s."nomeServidor",
s."tipoServidor",
d.tipo AS documento
FROM
processos_exp03 AS p
INNER JOIN
movimentos_exp03 AS m
ON m."unidadeID" = p."unidadeID"
AND m."anoPrimeiroMovimento" >= p."anoPrimeiroMovimento"
AND m."processolD" = p."processolD"
INNER JOIN
classes AS ¢ ON p.classe = c.id
LEFT JOIN
assuntos AS a ON p.assunto = a.id
LEFT JOIN
complementos _exp03 AS com
ON com."unidadeID" = m."unidadeID"
AND com."anoPrimeiroMovimento" >= p."anoPrimeiroMovimento"
AND com."movimentoID" = m."id"

LEFT JOIN

servidores AS s ON s."servidorID" = m."usuariolD"
LEFT JOIN

documentos AS d ON d."id" = m."documentolD"
WHERE

p-"unidadeID" = 18006 AND p."anoPrimeiroMovimento" >= 2020
AND m."unidadeID" = 18006 AND m."anoPrimeiroMovimento" >= 2020
AND com."unidadeID" = 18006 AND com."anoPrimeiroMovimento" >= 2020
ORDER BY
p-"processolD", m."dataFinal";

Fonte: O autor (2025).

3.2.9 Experimento 04 — particionamento Hibrido (Intervalo + Hash)
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Neste experimento, avaliou-se a combinagdo de particionamento por Intervalo, aplicada
a coluna anoPrimeiroMovimento no primeiro nivel, e particionamento por Hash, aplicado a

coluna unidadel D no segundo nivel.

3.2.9.1 Preparaciao dos dados

Nesta etapa, a base de dados foi preparada para o particionamento das tabelas por
intervalo, partindo da premissa de que a etapa de preparagdo do Experimento de Controle ja

havia sido realizada.

3.2.9.2 Definicdo da quantidade de particoes

Considerando que a base de dados contém registros de trés unidades judiciarias distintas,
com processos distribuidos ao longo de 13 anos, o experimento adotou no primeiro nivel a
criacao de 13 partigdes por intervalo, aplicadas a coluna anoPrimeiroMovimento, € no segundo

nivel a criacao de 3 parti¢cdes por Hash, aplicadas a coluna unidadelD.

Os comandos necessarios para criacdo das referidas tabelas estdo descritos na

documentag¢ao disponivel no material complementar (MOURA, 2025).

3.2.9.3 Migracao de dados

Para que as novas tabelas fossem populadas com os dados ja existentes nas tabelas
originais, foi necessario executar scripts de migracdo de dados. A execugdo desses scripts
permitiu que os dados, previamente armazenados em uma unica tabela, fossem redistribuidos e
armazenados em diferentes particoes, de acordo com os valores das colunas

anoPrimeiroMovimento ¢ unidadelD.

3.2.9.4 Consulta SQL de referéncia

A consulta SQL foi ajustada para referenciar as novas tabelas (Quadro Error: Reference

source not found).
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SELECT
p-"NPU",
p-"processolD",
p-"ultimaAtualizacao",
c.descricao AS classe,
a.descricao AS assunto,
m.activity,
m."datalnicio",
m."dataFinal",
m."usuariolD",
m.duration,
m."movimentolD",
com.descricao AS complemento,
s."nomeServidor",
s."tipoServidor",
d.tipo AS documento
FROM
processos_exp04 AS p
INNER JOIN
movimentos_exp04 AS m
ON m."unidadeID" = p."unidadeID"
AND m."anoPrimeiroMovimento" >= p."anoPrimeiroMovimento"
AND m."processolD" = p."processolD"

INNER JOIN

classes AS ¢ ON p.classe = c.id
LEFT JOIN

assuntos AS a ON p.assunto = a.id
LEFT JOIN

complementos_exp04 AS com

ON com."unidadeID" = m."unidadeID"
AND com."anoPrimeiroMovimento" >= p."anoPrimeiroMovimento"
AND com."movimentoID" = m."id"

LEFT JOIN

servidores AS s ON s."servidorID" = m."usuariolD"
LEFT JOIN

documentos AS d ON d."id" = m."documentoID"
WHERE

p-"unidadeID" = 18006 AND p."anoPrimeiroMovimento" >= 2020
AND m."unidadeID" = 18006 AND m."anoPrimeiroMovimento" >= 2020
AND com."unidadeID" = 18006 AND com."anoPrimeiroMovimento" >= 2020
ORDER BY
p."processolD", m."dataFinal";

Fonte: O autor (2025).
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Ao se comparar as diferentes estratégias de particionamento de dados ¢ essencial

considerar uma variedade de métricas para avaliar o desempenho, a escalabilidade e a eficiéncia

operacional do sistema. Assim, o quadro Error: Reference source not found apresenta as

meétricas utilizadas para avaliar o desempenho das diferentes estratégias de particionamento

aplicadas ao sistema JuMP.

Quadro 7 — Métricas utilizadas na avaliacdo do desempenho das estratégias aplicadas ao sistema JuMP.

Métrica

Descricao

Relevancia

1

Tempo de Resposta

Mede o tempo necessario para executar operagdes de
consulta a dados no sistema.

Avalia a eficiéncia das estratégias para lidar com
grandes volumes de dados. Estratégias mal
implementadas podem aumentar a laténcia.

Mede o uso de recursos computacionais, como CPU,

Identifica gargalos que possam ser introduzidos por

2 Utilizagdo de Recursos  memoria e disco, durante a execugdo de operagdes no  estratégias de particionamento. Mostra a eficiéncia no
sistema. uso da infraestrutura.
. . Sistemas com crescimento continuo de dados exigem
. Avalia como a estratégia se comporta a0 aumentar o (-
3 Escalabilidade . , . estratégias que possam escalar sem comprometer o
volume de dados ou a quantidade de nds no sistema.
desempenho.
. . o Os desequilibrios resultam em nos sobrecarregados e
S Mede a uniformidade na distribui¢do de dados e 4 - . carreg
4 Equilibrio de Carga A . outros subutilizados, reduzindo a eficiéncia do
tarefas entre os nos do sistema. .
sistema.
Transferéncia de Mede a quantidade de operagdes processadas por Avalia o desempenho global do sistema em cenarios
5 Dados unidade de tempo (ex.: consultas por segundo ou com alta concorréncia.
registros inseridos por segundo).
Custo de Avalia o impacto de redistribuir dados em tempo real Estratégias dindmicas, como particionamento
6 AR devido a alteragdes na carga ou na configuragio do adaptativo, podem causar interrupgdes ou consumir
Redistribuigdo . S
sistema. recursos durante redistribuigdes.
Eficiéncia de Mede a eficacia da estratégia para consultas Importante para sistemas como o JuMP, onde dados
7 especificas, como aquelas que atravessam varias sdo frequentemente acessados de diferentes tribunais

Consultas

partigdes.

e regioes.

Fonte: O autor (2025).

3.3.1 Tempo de Resposta

Esta métrica, expressa em milissegundos, indica o tempo total necessario para que uma

consulta SQL seja executada por completo pelo banco de dados. O tempo de resposta foi obtido

durante os cendrios de teste que simulavam a carga de usudrios. A aplicagdo de testes uma vez

implementada ¢ capaz de registrar individualmente a dura¢do de execucdo de cada consulta,

permitindo a coleta detalhada do tempo de resposta de cada operagdo realizada.
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3.3.2 Utilizaciao de Recursos

Durante a execugao dos cenarios de teste, também foram coletadas informagdes sobre o
consumo instantaneo de CPU e memoria do container Docker onde o servidor de banco de
dados ¢ executado. Isso foi feito para demonstrar como o aumento no consumo de recursos
computacionais se relaciona ao crescimento da carga de usuarios simultaneos e para avaliar qual

estratégia foi mais eficiente no uso desses recursos.

A coleta dessas informagdes do container foi realizada por meio da Docker Engine API,

integrada a aplicacdo de testes, disponivel no material complementar (MOURA, 2025).

3.3.3 Escalabilidade

A métrica de escalabilidade foi medida com base na capacidade do banco de dados de
atender adequadamente a crescente demanda de usuarios simultaneos, realizando consultas
SQL em paralelo, sem ocorréncia de falhas. Para simular esse comportamento, implementamos
cenarios de teste utilizando a ferramenta JMeter, com um aumento progressivo de usudrios a
cada ciclo de execucao.

O incremento da quantidade de usuarios seguiu a sequéncia de Fibonacci, que foi
escolhida por seu crescimento exponencial controlado. Isso permitiu avaliar o impacto da carga
no banco de dados de forma gradual, evitando um aumento abrupto e desproporcional da
concorréncia. Esse método proporciona uma transi¢ao mais suave entre os cendrios e facilita a
identificacdo de gargalos de desempenho. Além disso, a sequéncia de Fibonacci reflete um
padrdo comum em sistemas dindmicos e redes complexas, tornando-a uma estratégia eficaz para
medir a escalabilidade e a eficiéncia das diferentes abordagens de particionamento sob cargas
de trabalho crescentes, (El Abdalaoui et al., 2013).

E importante destacar que, em todos os cenarios, foi utilizado o mesmo filtro de dados na
consulta SQL, restringindo os dados aos ultimos 5 anos e relacionados a uma tnica unidade
judiciaria. Porém, a unidade judiciaria utilizada no filtro era alternada a cada execugao, variando

entre as trés unidades disponiveis na base de dados.

Para avaliar a escalabilidade de cada estratégia, adotamos a seguinte formula, que se

baseia na relagdo entre a quantidade de usuarios simultaneos, o total de consultas realizadas, a
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quantidade de consultas bem-sucedidas e o tempo médio de resposta das consultas bem-
sucedidas. O resultado dessa formula reflete a quantidade de consultas processadas por usudrio,

ajustada pelo tempo de resposta ideal (ou seja, consultas abaixo do tempo ideal).

_ Qsucesso Q:otal T:deal
E_( Q:otal 8 U 8 Tresposta

Onde:

O sucesso = Numero de consultas realizadas com éxito;

O total = Total de consultas realizadas;

U = Numero de usuarios simultaneos;

T ideal = Tempo ideal maximo, definido como uma constante no valor de 3 segundos;

T resposta = Tempo médio de resposta das consultas realizadas com éxito.

A formula apresentada ¢ fundamentada em conceitos classicos de desempenho de
sistemas distribuidos, escalabilidade de bancos de dados e métricas de eficiéncia
computacional. Embora ndo exista uma férmula inica e padronizada na literatura cientifica para
medir a escalabilidade de estratégias de particionamento de dados exatamente da maneira
descrita, a definicao proposta pode ser embasada em estudos e teorias consolidadas nas areas de
bancos de dados distribuidos, benchmarks e avaliagdo de desempenho. Um exemplo
fundamental é a Lei de Amdahl (1967), que descreve como a concorréncia € o paralelismo
afetam o desempenho de sistemas, destacando os beneficios e limitagdes desses fatores no

contexto de processamento paralelo.

Além disso, a abordagem de escalabilidade discutida pelos autores Stonebraker e Cattell
(2011), sobre a medigao da escalabilidade de bancos de dados distribuidos, fornece uma base
importante. Esses autores propdem uma analise que considera aspectos como o nimero de
usuarios, a taxa de consultas e o tempo de resposta, fornecendo um framework robusto para a
avaliacao de desempenho em sistemas distribuidos. Assim, a férmula proposta neste estudo esté
alinhada com essas abordagens, buscando mensurar de maneira pratica e eficiente como
diferentes estratégias de particionamento de dados lidam com o aumento da carga de trabalho

em um ambiente de banco de dados distribuido.
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3.3.4 Equilibrio de Carga

Para possibilitar a analise dessa métrica, os cendrios de teste que simulavam a carga de
usudrios foram aprimorados com a adi¢do de um controle que garantiu que as consultas SQL
disparadas pelos testes fossem alternadas de maneira equitativa entre as unidades judiciarias
disponiveis na base de dados. Esse controle foi fundamental para garantir uma distribui¢ao
balanceada da carga entre as unidades, permitindo uma avalia¢do mais precisa do desempenho

do sistema sob diferentes cenarios de carga.

A avaliacdo do equilibrio de carga, com base na consulta SQL utilizada pelo JuMP, foi
obtida a partir da taxa de uso das parti¢des. Isso ¢ feito dividindo o nimero de parti¢des
acessadas (P_Acessadas) pelo nimero total de particoes disponiveis (P_Disponiveis) e
multiplicando o resultado por 100, para expressar o valor em percentual. Uma taxa de 100%
indica que todas as parti¢des foram utilizadas de forma equilibrada, enquanto valores inferiores

refletem o grau de subutilizagcdo das parti¢oes disponiveis.

Taxa (%) = (P_Acessadas / P_Disponiveis) * 100

3.3.5 Transferéncia de Dados

Para calcular a taxa de transferéncia de dados, inicialmente foi utilizado o comando
EXPLAIN ANALYSE do PostgreSQL, aplicado na consulta SQL de referéncia do JuMP. Esse
comando nos forneceu o tempo total que a consulta levou para ser executada no banco de dados,

além da quantidade de registros retornados pela consulta.

Com essas informagdes, a taxa de transferéncia de dados ¢ calculada dividindo-se a
quantidade de registros retornados pelo tempo total de execugdo da consulta, expresso em
segundos. O resultado dessa operagdo nos fornece a taxa de transferéncia de dados, que ¢
apresentada em registros por segundo. Essa métrica nos permite avaliar a eficiéncia do banco de
dados em relagdo a quantidade de dados processados por unidade de tempo durante a execugao

das consultas.
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3.3.6 Custo de redistribuicio

O custo de redistribuicéo foi avaliado em uma escala de BAIXA, MEDIA ¢ ALTA, com
base na complexidade envolvida na redistribui¢ao dos dados entre as parti¢oes, considerando as
particularidades do modelo de dados do JuMP e da estratégia de particionamento utilizada. Por
exemplo, quando novas parti¢cdes precisaram ser adicionadas, a complexidade dessa operagao
variou dependendo da estratégia de particionamento adotada e da natureza dos dados. Em
alguns casos, essa operacao foi altamente complexa, pois envolveu a migracao de dados,
impacto na performance do sistema e possiveis desafios quanto a disponibilidade do banco de
dados durante o processo de redistribuicdo. Assim, a avaliagdo do custo de redistribui¢ao
considerou ndo apenas o tempo necessario para mover os dados, mas também os efeitos

colaterais que isso teve no desempenho e na estabilidade do sistema.

3.3.7 Eficiéncia da Consulta

A eficiéncia foi expressa como uma relagdo entre o niimero de particdes acessadas
(P_Acessadas), o total de particdes disponiveis (P_Disponiveis), o tempo de execucdo da

consulta (T_Query) e o tempo ideal da consulta (T Ideal):

Eficiéncia (%) = (P_Acessadas / P_Disponiveis) * (1 - (T_Query /T _Ideal)) * 100

Para calcular a eficiéncia, estabelecemos como tempo ideal da consulta o valor constante
de 3 segundos, presumindo que esse seria o tempo méaximo aceitavel pelos usuarios do JuMP
para obter uma resposta do sistema. Assim, a eficiéncia reflete tanto o aproveitamento das
particdes disponiveis quanto a adequacdo do tempo de execucdo da consulta em relagdo ao

tempo ideal preestabelecido.

3.4 AVALIACAO DE ESTRATEGIAS DE PARTICIONAMENTO DE DADOS
UTILIZANDO O METODO TOPSIS

A técnica Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS)

foi amplamente aplicada na andlise multicritério em diversos contextos, incluindo a otimizagao
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de desempenho de bancos de dados relacionais (Hwang; Yoon, 1981). O método se fundamenta
na selecdo da alternativa que apresenta a menor distancia em relago a solucdo ideal positiva e a
maior distancia em relacao a solucao ideal negativa. Neste contexto, foi detalhada a aplicagao
do TOPSIS na avaliagao comparativa das estratégias de particionamento de dados em bancos de

dados relacionais.

3.4.1 Definicao dos Critérios e Pesos

A primeira etapa consistiu na definicdo dos critérios de avaliagdo, os quais foram
classificados como critérios de custo ou beneficio. Os critérios de custo foram aqueles para os
quais valores menores sdo desejaveis, enquanto os critérios de beneficio sdo aqueles para os
quais valores maiores sdo preferiveis. Os critérios de desempenho e os pesos foram
estabelecidos com base em sua influéncia positiva (beneficio) ou negativa (custo) na eficiéncia

das estratégias avaliadas.

As seguintes premissas foram adotadas:

* N° Usudrios: Quanto maior a quantidade de usuarios simultaneos, maior ¢ a influéncia
positiva;

* (%) Sucesso: Quanto maior o valor da taxa, maior ¢ a influéncia positiva,

* (%) Erros: Quanto maior o valor da taxa, maior ¢ a influéncia negativa;

¢ Tempo de Resposta (Minimo): Quanto maior o valor, maior € a influéncia negativa;

¢ Tempo de Resposta (Maximo): Quanto maior o valor, maior ¢ a influéncia negativa;

* Tempo de Resposta (Médio): Quanto maior o valor, maior ¢ a influéncia negativa;

* Conexdes Ativas: Quanto maior a quantidade de conexdes, maior ¢ a influéncia
negativa;

¢ Tam. Arq. Temp. (GB): Quanto maior o valor, maior ¢ a influéncia negativa;

* Cache Hit (%): Quanto maior a taxa de uso da cache, maior ¢ a influéncia positiva;

¢ Uso Max. CPU: Quanto maior a taxa de uso de CPU, maior ¢ a influéncia negativa;

® Uso Max. Memoria (GB): Quanto maior o consumo de Memoria, maior ¢ a influéncia

negativa;



64

A Figura Error: Reference source not found apresenta os critérios utilizados na
avaliagdo das estratégias de particionamento, onde os critérios de beneficio estdo identificados

com o valor "True", enquanto os critérios de custo estao identificados com o valor "False".

Figura 7 — Critérios de beneficio e custo da avaliagdo TOPSIS.

criteria_info = {
"N Usuarios'": True,
"(%) Sucessos": True,
"(%) Erros": False,
"Menor Duracao": False,
"Maior Duracao": False,

"Duracdo Média": False,
"Conexdes Ativas'": False,
"Tam. Arqg. Temp. (GB)": False,
"Cache Hit (%)": True,

"Uso Max. CPU (%)": False,
"Uso Max. Meméria (%)": False

Fonte: O autor (2025).

Cada um dos critérios recebeu um peso proporcional a sua importincia relativa,

apresentados na figura Error: Reference source not found.

Figura 8 — Pesos estabelecidos aos critérios de avaliagdo TOPSIS

weights = {
"Ne Usudrios": 2.0,
"(%) Sucessos": 2.0,
"(%) Erros": -1.5,
"Menor Duracao": -1.5,
"Maior Duracao": -0.5,

"Duragao Média": -2.0,
"Conexdes Ativas": 1.0,
“"Tam. Arq. Temp. (GB)": -1.
"Cache Hit (%)": 1.0,

"Uso Max. CPU (%)": -1.0,
"Uso Max. Meméria (%)": -1.0

Fonte: O autor (2025).

3.4.2 Normalizaciao da Matriz de Decisao



65

Para que os critérios possam ser comparados, aplicamos a normalizacdo Euclidiana:

Figura 9 — Normaliza¢do Euclidiana.

norm_decision = decision_matrix.copy()

for crit in criteria_cols:
norm = np.sqrt((decision_matrix[crit]l**2).sum())
norm_decision[crit] = decision_matrix[crit] / norm

Fonte: O autor (2025).

3.4.3 Calculo das Solucdes Ideais Positiva e Negativa

A solugdo ideal positiva (a*) foi determinada considerando-se os maiores valores para
os critérios de beneficio e os menores valores para os critérios de custo. Por outro lado, a solucao
ideal negativa (a-) foi obtida de forma inversa, ou seja, com os menores valores para os critérios

de beneficio e os maiores valores para os critérios de custo.

Figura 10 — Calculo das solugdes ideais positiva e negativa

ideal_positive = {}
ideal_negative = {}
for crit in criteria_cols:
if criteria_infolcrit]:
ideal_positive[crit] = weighted_matrix[crit].max()
ideal_negative[crit] = weighted_matrix[crit].min()
else:
ideal_positive[crit]
ideal_negative[crit]

weighted_matrix[crit].min()
weighted_matrix[crit].max()

Fonte: O autor (2025).

3.4.4 Calculo das distancias Euclidianas



66

A distancia Euclidiana entre cada alternativa e as solucdes ideais ¢ calculada pela

formula:

Figura 11 — Célculo das distancias Euclidianas.

S
()

d+ = (I,‘j - a;)

.
]
-

=

def euclidean_distance(row, ideal):
return np.sqrt(np.sum((row - ideal) sk 2))

dist_pos = []

dist_neg = []

for index, row in weighted_matrix.iterrows():
d_pos = euclidean_distance(row, ideal_positive_series)
d_neg = euclidean_distance(row, ideal_negative_series)
dist_pos.append(d_pos)
dist_neg.append(d_neg)

Fonte: O autor (2025).

3.4.5 Calculo do TOPSIS Score

O coeficiente de similaridade é determinado conforme:
d_

S =T ra

topsis_score = []

for d_pos, d_neg in zip(dist_pos, dist_neg):
score = d_neg / (d_pos + d_neg)
topsis_score.append(score)

Fonte: O autor (2025).
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3.4.6 Ordenacio e Analise dos Resultados

Os resultados foram classificados em ordem decrescente, permitindo a identificagdo da

melhor estratégia de particionamento.

Figura 13 — Ordenagao e analise dos resultados.

df_topsis = pd.DataFrame({
"Experimento": df["Experimento"],
"TOPSIS Score": topsis_score

1)

df_topsis = df_topsis.sort_values(by="TOPSIS Score", ascending=False) \
.reset_index(drop=True)

Fonte: O autor (2025).
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4 RESULTADOS

O tempo de resposta das diferentes estratégias de particionamento foram analisados, € os
resultados obtidos foram: particionamento por Chave com 3,49 segundos, particionamento por
Intervalo com 1,57 segundos, particionamento por Hash com 2,35 segundos, particionamento
Hibrido (Intervalo + Lista) com 0,89 segundos e particionamento Hibrido (intervalo + Hash)
com 0,90 segundos. A figura Error: Reference source not found apresentada um grafico
comparativo das estratégias de particionamento a partir dos dados de resultados que constam na

tabela Error: Reference source not found.

Tempo de Resposta (segundos)
@ Chave [ Intervalo Hash [ Intervalo + Lista [ Intervalo + Hash
25,00
20,00
15,00
10,00
5,00
0,00
1 2 3 5 8 13 21 34 55
Numero de usuarios

Fonte: O autor (2025).

Fonte: O autor (2025).

Tabela 2 — Tempo de resposta das diferentes estratégias de particionamento de dados aplicadas

ao sistema JuMP

Tempo de Resposta Médio

N° Usuarios Estratégias de particionamento

Chave Intervalo Hash Intervalo + Lista Intervalo + Hash
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1 3,50 1,58 2,36 0,89 0,90
2 3,81 1,81 2,09 1,37 1,22
3 5,32 2,07 2,62 1,77 1,78
5 8,51 3,00 3,93 2,75 2,78
8 13,20 4,83 6,23 4,55 4,59
13 21,77 12,67 10,44 7,38 8,11
21 18,45 14,79 17,23 14,76 15,67
34 21,82 21,46 20,93 21,38 19,79
55 23,59 24,24 21,51 22,84 22,27

Fonte: O autor (2025).

Considerando que o ambiente simulado dispde de 4 CPUs e 12 gigabytes de memoria, os

resultados apresentados em percentuais refletem o consumo de recursos em relagdo a

capacidade total disponivel. Cada CPU pode ser utilizada até¢ 100%, o que significa que um

consumo de 400% corresponde ao uso completo das 4 CPUs. Esses resultados foram

normalizados para apresentar valores em percentual de até 100%. Assim, os resultados de

consumo de recursos mostram que o particionamento por Chave utilizou 41,23% da CPU

disponivel e 3,22 GB de memoria. O particionamento por Intervalo consumiu 25,33% de CPU e

1,22 GB de memoria. O particionamento por Hash usou 37,36% de CPU e 1,69 GB de memoria.

O particionamento Hibrido (Intervalo + Lista) consumiu 35,66% de CPU e 1,05 GB de

memoria, enquanto o Hibrido (Intervalo + Hash) utilizou 36,13% de CPU e 1,05 GB de

memoria (Figura Error: Reference source not found).
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Figura

15 — Consumo de CPU das diferentes estratégias de particionamento de dados aplicadas ao

ST ANAM

Fonte: O autor (2025).

B Chave
10,00

8,00

6,00

4,00

2,00

0,00 z

Uso de Memdria (GB)

B Intervalo

[ Hash [ Intervalo + Lista [ Intervalo + Hash

5 8 13

Numero de usuarios

21

34

55

Figura

16 — Consumo de memoria (GB) das diferentes estratégias de particionamento de dados

Fonte: O autor (2025).
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Em relagdo a escalabilidade, o particionamento por Chave suportou até 8 usuarios
simultaneos e 40 consultas com sucesso, apresentando falhas de 20,2% a partir de 13 usuérios.
O particionamento por Intervalo escalou até 13 usuarios ¢ 91 consultas com sucesso,
apresentando falhas de 0,7% a partir de 21 usudrios. O particionamento por Hash também
suportou até 13 usudrios porém com 77 consultas com sucesso, e falhas de 10,3% a partir de 21
usuarios. O particionamento Hibrido (Intervalo + Lista) permitiu escalar até 21 usuarios e 90
consultas com sucesso, e falhas de 37,0% a partir de 34 usudrios, enquanto o particionamento
Hibrido (Intervalo + Hash) suportou até 21 usudarios e 92 consultas com sucesso, mas com falhas
de 46,2% a partir de 34 usudrios. A Figura Error: Reference source not found apresenta o
grafico comparativo dos tempos de resposta, e a Figura Error: Reference source not found

demonstra a taxa de erros das estratégias avaliadas.

Consultas executadas com sucesso

B Chave B Intervalo Hash [ Intervalo + Lista [ Intervalo + Hash
125
100
75
50
25

0 | [ |
1 2 3 5 8 13 21 34 55
Numero de usuarios
Figur

a 17 — Consultas com sucesso das diferentes estratégias de particionamento de dados aplicadas

Fonte: O autor (2025).
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Taxa de Erros (%)
B Chave [ Intervalo Hash [ Intervalo + Lista [ Intervalo + Hash
100,00
75,00
50,00
25,00
0,00 I I
1 2 3 5 8 13 21 34 55
Numero de usuarios
Figura

18 — Taxa de Erros (%) nas consultas das diferentes estratégias de particionamento de dados

Fonte: O autor (2025).

O particionamento por Chave apresentou um equilibrio de carga de 33,33%, indicando
uma distribui¢do desigual dos dados, o que pode levar a algumas parti¢des sobrecarregadas. O
particionamento por Intervalo teve um equilibrio de carga de 46,15%, demonstrando uma
distribuicao mais equilibrada, embora ainda com algumas variagdes. O particionamento por
Hash alcangou um equilibrio de carga de 100%, o que sugere uma distribuicdo extremamente
uniforme dos dados entre as particdes. Ja os particionamentos Hibridos (Intervalo + Lista e
Intervalo + Hash) apresentaram equilibrio de carga de 46,15%, mostrando uma distribuicao

razoavelmente equilibrada (Tabela Error: Reference source not found).

Tabela 3 — Equilibrio de carga das diferentes estratégias de particionamento de dados aplicadas

ao sistema JuMP.

Equilibrio de Carga (%)

N¢ Usuarios Chave Intervalo Hash Intervalo + Lista Intervalo + Hash

1 33,33 46,15 100,00 46,15 46,15

Fonte: O autor (2025).
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Os resultados da taxa de transferéncia de dados para as diferentes estratégias de
particionamento foram os seguintes: particionamento por Chave com 101.384 registros por
segundo, particionamento por Intervalo com 224.909 registros por segundo, particionamento
por Hash com 150.353 registros por segundo, particionamento Hibrido (Intervalo + Lista) com
404.061 registros por segundo e particionamento Hibrido (Intervalo + Hash) com 396.982

registros por segundo (Figura Error: Reference source not found).

Taxa de transferéncia de dados (Registros/segundo)
B Chave [ Intervalo Hash [ Intervalo + Lista [ Intervalo + Hash
500.000
400.000
300.000
200.000
100.000
0
1 2 3 5 8 13 21 34 55
Numero de usuarios

Fonte: O autor (2025).

O custo de redistribui¢do variou conforme o tipo de particionamento adotado. O
particionamento por Chave apresentou um custo de redistribuicdo alto, devido a necessidade de
movimentar grandes volumes de dados quando hd mudangas nas chaves, o que pode ser
ineficiente. O particionamento por Intervalo teve um custo de redistribuicdo baixo, ja que a
divisdo por intervalos tende a ser mais estdvel, com menos movimentacao de dados entre as
partigdes. O particionamento por Hash também gerou um custo de redistribuicdo alto, pois

mudangas nas func¢des de hash ou nas particdes podem exigir um grande movimento de dados.
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As abordagens hibridas, como o particionamento Intervalo + Lista, apresentaram um custo
médio de redistribuicdo, indicando que, embora mais eficientes que o hash, ainda exigem algum
esfor¢o na redistribuig¢do. O particionamento Intervalo + Hash teve um custo de redistribuicao
alto, devido a complexidade combinada de manter a consisténcia entre intervalos e parti¢cdes por
Hash, o que pode demandar um esforgo significativo para redistribuir os dados (Tabela Error:

Reference source not found).

Tabela 4 — Custo de redistribuicdo das diferentes estratégias de particionamento de dados

aplicadas ao sistema JuMP.

Custo de Redistribuicao

N° Usuarios Chave Intervalo Hash Intervalo + Lista Intervalo + Hash

1 ALTO BAIXO ALTO MEDIO ALTO

Fonte: O autor (2025).

Os resultados de eficiéncia das consultas para cada estratégia de particionamento foram
os seguintes: o particionamento por Chave apresentou uma eficiéncia de 2,32%, enquanto o
particionamento por Intervalo obteve um aumento de 22,41% em relagdo a situacao atual. O
particionamento por Hash demonstrou a maior melhoria, com uma eficiéncia 34,26% superior a
situacdo atual. J4 o particionamento Hibrido (Intervalo + Lista) teve um aumento de 32,49% na
eficiéncia, e o particionamento Hibrido (Intervalo + Hash) apresentou uma melhoria de 32,66%

(Tabela Error: Reference source not found).

Tabela 5 — Eficiéncia da consulta das diferentes estratégias de particionamento de dados

aplicadas ao sistema JuMP.
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Eficiéncia da Consulta (%)

N° Usuérios Chave Intervalo Hash Intervalo + Lista Intervalo + Hash
1 2,32 24,73 36,58 34,81 34,98
2 -3,21 21,41 62,61 33,55 33,97
3 -7,13 21,05 60,52 32,25 33,12
5 -19,37 22,54 50,14 33,51 33,55
8 -24,22 20,40 51,90 33,35 32,87
13 -48,63 20,51 55,57 32,70 32,71
21 -75,65 1,06 27,69 28,04 27,38
34 -112,30 -1,82 -4,23 24,05 21,09
55 -84,35 -28,62 13,43 16,41 9,66

Fonte: O autor (2025).

A analise dos dados utilizando o método TOPSIS (Technique for Order Preference by
Similarity to Ideal Solution) permitiu ranquear as estratégias de particionamento avaliadas com
base em multiplos critérios de desempenho. Os resultados indicaram que a estratégia Hibrida
(Intervalo + Lista) obteve o maior escore TOPSIS, demonstrando maior eficiéncia ao apresentar
uma melhor relagdo entre taxa de sucesso das gueries, menor tempo de resposta e maior suporte
a usuarios simultaneos. Em contrapartida, a estratégia Hibrida (Intervalo + Hash) apresentou
um desempenho inferior, sendo penalizada pelo maior tempo médio de resposta e pelo maior
consumo de recursos computacionais, resultando em um menor indice de escalabilidade. A
ordenacdo final das estratégias, baseada no escore TOPSIS, apresentada na tabela Error:
Reference source not found evidencia as diferencas quantitativas entre os métodos e aponta a

solug@o mais equilibrada em termos de eficiéncia e desempenho.

Tabela 6 — Ranking TOPSIS Score das estratégias de particionamento avaliadas.

Ranking Estratégia TOPSIS Score
1 Intervalo + Lista 0,820287
2 Intervalo + Hash 0,819713
3 Intervalo 0,819712
4 Hash 0,797472
5 Chave 0,753501

Fonte: O autor (2025).



76



71

5 DISCUSSAO

O particionamento de dados ¢ uma técnica fundamental em sistemas de grande escala,
pois permite otimizar a gestdo de grandes volumes de dados, melhorar a disponibilidade e
balancear a carga de trabalho (Han; Pei; Kamber, 2011). No entanto, quando mal
implementado, pode resultar em problemas como alta laténcia, sobrecarga na comunicagao
entre partigdes e dificuldades em consultas complexas, impactando negativamente a
escalabilidade e o desempenho do sistema (Ozsu, 2011; Phansalkar; Ahirrao, 2016). Neste
contexto, este estudo explora diferentes estratégias de particionamento de dados aplicadas ao
JuMP, visando avaliar sua eficicia na otimizacdo do desempenho e da escalabilidade da
solugao.

A anélise dos resultados do tempo de resposta revelou que as estratégias hibridas
(Intervalo + Lista e Intervalo + Hash) apresentaram desempenho superior em relacio as demais
abordagens avaliadas. Dentre elas, o particionamento Hibrido (Intervalo + Lista) se destacou
com os melhores resultados, alcangando um tempo de resposta de 0,89 s, o que representa uma
reducdo significativa no tempo de processamento. A combinacao de intervalo e lista oferece
uma estrutura eficiente para consultas em faixas de dados e, a0 mesmo tempo, permite um
controle refinado sobre a alocagao dos dados, otimizando a distribui¢do e reduzindo a laténcia.
Porém, em cenarios de alta carga, a complexidade do modelo de lista pode afetar a
escalabilidade, demandando uma analise detalhada sobre o crescimento do sistema e o aumento
de particdes.

Por outro lado, a andlise de escalabilidade revelou que o particionamento Hibrido
(Intervalo + Lista) foi a estratégia mais eficiente, sendo capaz de suportar até 21 usuarios
simultaneos e um total de 90 consultas sem falhas, com médio custo de redistribuicao. Em
seguida, a estratégia Hibrida (Intervalo + Hash) que também conseguiu suportar a mesma
quantidade de usuérios simultaneos e 92 consultas sem falhas, porém obteve uma taxa de falhas
9,12% maior que a estratégia (Intervalo + Lista) no cendrio com 34 usuarios simultaneos, onde a
primeira conseguiu executar mais consultas.

Essas abordagens se mostraram adequadas para cenarios de carga elevada, onde as
consultas sdo centradas em faixas de dados bem definidas. Destacando a abordagem (Intervalo
+ Lista) por apresentar um bom desempenho em termos de distribuicdo de dados e custo de

redistribuicdo, embora a flexibilidade possa ser impactada conforme a carga cresce. A
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abordagem por intervalo também permitiu escalar até 21 usuarios simultaneos e 90 consultas
com €xito, porém com uma taxa minima de falhas e com tempo médio de resposta ~4 segundos
acima que a Abordagem Hibrida (Intervalo + Lista), que respondeu em tempo médio de 14
segundos.

J& o particionamento Hibrido (Intervalo + Hash), apesar de oferecer uma distribuicdo
uniforme dos dados, demonstrou um alto custo de redistribui¢do, o que pode prejudicar a
performance em sistemas que necessitam de frequentes adigdes ou ajustes nas particdes. Por
outro lado, o particionamento por Chave se mostrou limitado, com falhas superiores a 20% a
partir de 13 usudrios, sendo mais eficiente em cendrios com menor nimero de usudrios
simultaneos, mas com escalabilidade restrita. O particionamento por Hash, por sua vez,
proporcionou uma boa distribui¢ao de dados, mas enfrentou dificuldades similares em termos
de custo de redistribui¢ao, comprometendo sua eficiéncia em sistemas com grande carga de
consultas. Assim, as estratégias hibridas apresentam um bom equilibrio entre escalabilidade e
desempenho, mas exigem um gerenciamento cuidadoso do custo de redistribuicdo para evitar
perdas de eficiéncia em cendrios de alta carga.

A estratégia de particionamento por Hash, que se destaca pela sua distribui¢ao uniforme
dos dados, obteve o melhor desempenho em termos de equilibrio de carga (100%). Esse
balanceamento ideal ¢ possivel porque o particionamento por Hash distribui os dados
aleatoriamente entre as parti¢des, prevenindo sobrecargas em parti¢des individuais (Stein ef al.,
2014; Goulart, 2023). No entanto, essa técnica ndo ¢ a mais adequada para consultas que
envolvem faixas especificas de dados, pois a distribui¢do aleatoria pode dificultar o acesso
eficiente a intervalos de interesse. Além disso, o custo de redistribui¢ao de dados quando novas
parti¢cdes sdo adicionadas € elevado, o que pode impactar o desempenho em cenarios de grande
escala.

As abordagens hibridas (Intervalo + Lista e Intervalo + Hash) combinaram as vantagens
do particionamento por Intervalo com as da Lista e do Hash, proporcionando uma combinagao
eficiente entre otimizacdo de consultas e balanceamento de carga. O particionamento Hibrido
(Intervalo + Lista) obteve uma melhoria de 32,49%, enquanto o particionamento Hibrido
(Intervalo + Hash) apresentou um ganho de 32,66%. Essas combinagdes permitem uma maior
flexibilidade a0 mesmo tempo em que mantém um bom balanceamento de dados, mas ambos os
modelos enfrentam desafios no que diz respeito ao custo de manutengdo e escalabilidade em

cenarios de carga elevada.
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A necessidade de redistribuir dados ao adicionar novas partigdes pode gerar um impacto
consideravel no desempenho, especialmente em sistemas com alta variagdo no volume de
consultas e dados. Ainda assim, a combina¢do (Intervalo + Lista) ¢ a mais indicada para
cenarios de crescimento de particoes com o surgimento de novas chaves, pois ela permite a
implementagdo de rotinas automatizadas para a criagdo dindmica de novas partigdes,
otimizando esse processo.

Por fim, a estratégia de particionamento por Chave, atualmente implementada, obteve
um desempenho inferior, com eficiéncia de 2,32%. Isso sugere que, embora os dados estejam
distribuidos de forma estatica, a alocacdo fixa de dados nas particdes pode resultar em um
desbalanceamento, principalmente quando determinadas chaves sdo acessadas com maior
frequéncia, o que gera hotspots e compromete o desempenho (Zaharia et al., 2016). Além disso,
apresenta problemas de desbalanceamento de carga e alto custo de redistribuicao, especialmente
em cenarios com grandes volumes de dados e consultas intensivas.

No que diz respeito a taxa de transferéncia de dados, o particionamento Hibrido
(Intervalo + Lista) se destacou, com 404.061 registros por segundo, seguido pelo
particionamento Hibrido (Intervalo + Lista), com 396.982 registros por segundo. O
particionamento por Intervalo e por Hash, embora eficientes, apresentaram desempenho
inferior em comparagdo com as abordagens hibridas. A taxa de transferéncia do
particionamento por Intervalo foi de 224.909 registros por segundo, enquanto a do
particionamento por Hash foi de 150.353 registros por segundo. Esses resultados indicam que,
embora o particionamento por Intervalo seja eficiente para consultas que envolvem faixas de
dados, ele ndo ¢ tao eficaz para a transferéncia de grandes volumes de dados, ao passo que as
abordagens hibridas se destacam nesse aspecto.

A analise dos custos de redistribui¢do também evidenciou o impacto significativo desse
fator na eficiéncia de cada estratégia. O particionamento por Chave apresentou custo alto de
redistribuicdo quando necessario unificar ou dividir dados das parti¢des, envolvendo a
migracao de dados e impactando diretamente na performance e disponibilidade do sistema. O
particionamento por Intervalo, por outro lado, apresentou baixos custos de redistribuicao e foi
flexivel o suficiente para lidar com a adi¢do de novos intervalos, mas ainda pode ser afetado por
hotspots se os dados ndo forem distribuidos uniformemente. O particionamento por Hash
garantiu uma boa distribuicao de dados, mas seus custos de redistribuicao sao elevados devido a

necessidade de recalcular os valores de hash ao adicionar novas particdes. As abordagens
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hibridas, embora combinassem as vantagens dos métodos por Intervalo e Hash, também
apresentaram desafios relacionados ao custo de manutencao e escalabilidade, especialmente em
cenarios de alta carga.

A interpretacdo dos resultados obtidos pelo TOPSIS refor¢a a importancia de avaliar
estratégias de particionamento considerando multiplas métricas simultaneamente, em vez de
métricas isoladas. Embora a estratégia (Intervalo + Lista) tenha sido a mais bem ranqueada, ¢
necessario considerar que seu desempenho pode ser influenciado por diferentes fatores, como a
carga de trabalho aplicada e o volume de dados armazenado. Além disso, a penalizacdo da
estratégia (Intervalo + Hash) pelo maior tempo de resposta ressalta a sensibilidade do modelo a
critérios de laténcia, o que pode impactar sua aplicabilidade em sistemas com requisitos de
tempo real. Dessa forma, os resultados demonstram que a escolha da estratégia de
particionamento mais adequada deve levar em conta o balanco entre escalabilidade, eficiéncia
computacional e impacto no tempo de execugdo das queries, garantindo que a solucdo
selecionada seja condizente com o ambiente operacional do sistema.

De um modo geral, os resultados indicam que escolha da estratégia de particionamento
de dados depende diretamente do tipo de carga de trabalho e do volume de consultas. No caso do
JuMP, o particionamento Hibrido (Intervalo + Lista) mostrou-se a abordagem mais eficiente em
termos de tempo de resposta e transferéncia de dados, permitindo uma maior escalabilidade em

cenarios de alta carga de usuarios.
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6 CONCLUSAO

Os resultados deste estudo evidenciam a relevancia das estratégias de particionamento
de dados para otimizar o desempenho e a escalabilidade em sistemas de grande escala, como o
JuMP. As analises demonstraram que as abordagens hibridas, em especial a combinacdo de
particionamento por Intervalo e Lista, apresentaram os melhores resultados em relagdo ao
tempo de resposta e taxa de transferéncia de dados, destacando-se com 0,89 segundos de tempo
de resposta e taxa de transferéncia de 404.061 registros por segundo, tudo isso com um consumo
de eficiente dos recursos de CPU (35%) e de memoria (1,06 GB).

Embora o particionamento por Intervalo tenha se mostrado eficiente para cenarios de
carga moderada, suportando até 13 usuarios simultaneos sem falhas e oferecendo maior
flexibilidade na distribuicao de dados e controle de redistribui¢ao. As abordagens hibridas
foram capazes de escalar até 21 usuérios sem que fossem identificados erros nas consultas. No
entanto, os custos de redistribui¢do, especialmente na estratégia Hibrida (Intervalo + Hash),
impactaram significativamente sua eficdcia, limitando a sua aplicabilidade em sistemas com
grande volume de consultas e necessidade de ajustes frequentes nas parti¢des.

A estratégia de particionamento por Chave, atualmente implementada no JuMP, embora
simples e eficiente em cenarios com menor nimero de usudrios simultaneos, revelou-se
ineficiente para cenarios de maior escalabilidade, apresentando falhas superiores a 20% apds 13
usudrios simultaneos. Assim, as abordagens hibridas (Intervalo + Lista e Intervalo + Hash)
mostraram-se mais adequadas para o JuMP, recomendando-se a combinagdo (Intervalo + Lista)
para cenarios de crescimento das partigdes, pois oferece maior flexibilidade no gerenciamento
de novas chaves, desde que acompanhada de uma analise cuidadosa do crescimento dos dados
para minimizar os custos de redistribui¢cdo e garantir a manutengao do desempenho.

Os resultados obtidos por meio da andlise TOPSIS demonstraram que a escolha da
estratégia de particionamento de dados impacta significativamente o desempenho do sistema,
especialmente em cenarios de alta concorréncia. A estratégia melhor ranqueada apresentou
maior eficiéncia na execucdo das queries, menor tempo de resposta e melhor escalabilidade,
reforcando a importancia de considerar multiplos critérios na avaliagdo do desempenho. No
entanto, a analise também evidenciou que o desempenho de cada estratégia pode variar
conforme o volume de dados e a carga de trabalho aplicada, tornando essencial a realizacao de

testes especificos para cada contexto operacional. Assim, este estudo contribui para a tomada de
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decisdo baseada em dados, oferecendo uma metodologia estruturada para a escolha da estratégia

de particionamento mais adequada a diferentes cenarios de aplicagdo.

7 CONTRIBUICOES

7.1.1 Avaliacdo detalhada e comparativa das estratégias de particionamento de

dados:

A andlise comparativa das estratégias de particionamento de dados apresentada nesta
dissertagao ¢ uma contribui¢do substancial para a drea, uma vez que proporciona uma visao
aprofundada das vantagens, limita¢des e desempenho de cada abordagem em cenarios diversos.
Este estudo detalha as técnicas mais tradicionais, como particionamento por Intervalo, Chave e
Hash, e também explora abordagens mais avancadas, como a de particionamento Hibrido,

revelando a aplicabilidade dessas estratégias em contextos especificos.

7.1.2 Analise da escalabilidade e adaptabilidade das estratégias de particionamento:

A avaliagdo da escalabilidade e adaptabilidade das estratégias de particionamento
realizada neste trabalho ¢ particularmente relevante, dado o foco de muitos sistemas modernos
em crescer de forma eficiente a medida que a carga de trabalho aumenta. A dissertacao oferece
uma andlise solida sobre como as estratégias lidam com o aumento no volume de dados e com

padrdes de acesso dinamicos.

7.1.3 Ferramental e orientagdes praticas para otimizacio de sistemas de analise de

dados em grande escala:

A ferramenta implementada e as orientagdes praticas fornecidas neste estudo para a
otimizagdo de sistemas que processam grandes volumes de dados sdo uma valiosa
contribui¢cdo para profissionais da area de TI e Bancos de Dados. A ferramenta pode ser
facilmente ajustada para avaliar estratégias de particionamento aplicadas a qualquer cenario

de bancos de dados relacionais. E as recomendacdes sobre a escolha e a configuracdo das
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estratégias de particionamento sdo particularmente uteis, fornecendo uma base so6lida para a

tomada de decisoes.
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8 TRABALHOS FUTUROS

Realizar novos experimentos utilizando uma infraestrutura distribuida para o banco de
dados, com bases replicadas e balanceamento da carga de conexdes. Esta abordagem pode
melhorar significativamente a performance do sistema, permitindo o processamento paralelo de
dados em multiplas instancias do banco de dados. Associado as estratégias de particionamento
de dados, isso pode resultar em maior escalabilidade e eficiéncia operacional.

Além disso, investigar o desempenho das estratégias de particionamento em arquiteturas
de dados multi-tenant, especialmente no contexto de tribunais. Como cada tribunal pode ter
diferentes volumes de dados e consultas, avaliar como as abordagens de particionamento lidam
com essa diversidade e como mantém a efici€éncia em cenarios de alta carga e multiplos usuarios
serd essencial para aprimorar a escalabilidade e a gestdo dos dados em sistemas complexos.

Desse modo, esses trabalhos podem fornecer insights valiosos para a melhoria continua
das estratégias de particionamento de dados no JuMP, visando ndo apenas otimizar a
performance, mas também garantir a flexibilidade necessaria para se adaptar a diferentes

cenarios € demandas.
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