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RESUMO

Sistemas nas nuvens tém se tornado cada vez mais populares, com
vantagens claras como, por exemplo, ser extremamente escalavel. Todavia,

sistemas nas nuvens também possuem suas limitacdes.

Segundo o teorema CAP [14], um sistema computacional distribuido é capaz

de garantir simultaneamente no maximo duas das trés caracteristicas a seguir:
1. Consisténcia (C de Consistency);
2. Disponibilidade (A de Availability); e

3. Tolerancia a particdo da rede (sistema continuar funcionando mesmo apés

falhas de uma das partes), (P de Partition tolerance ).

Tendo essa restricdo, as solucbes de Banco de Dados (BD) nas nuvens
atuais, em sua maioria, optam por relaxar os aspectos de consisténcia em favor da
Disponibilidade e Tolerancia a particdo da rede. Cada sistema de BD nas nuvens
garante um nivel de consisténcia diferente e, para permitir tal caracteristica, cada um
possui politicas e mecanismos distintos. Este trabalho tem como objetivo analisar as
técnicas empregadas pelos principais Sistemas de Bancos de Dados nas Nuvens

atuais, que afetam diretamente as caracteristicas CAP.

Palavras-chave: SGBD, Computacgédo nas Nuvens, CAP, NoSQL.



ABSTRACT

Cloud systems are becoming increasingly popular because they can provide
great advantages such as being very scalable. However, cloud systems also have

their limitations.

According to the CAP theorem [14], a distributed computing system is able to

ensure simultaneously at most two of the following three characteristics:
1. Consistency;
2. Availability; and
3. Partition Tolerance.

With this restriction, Cloud Database Solution mostly opts to relax aspects of
consistency in favour of Availability and Partition Tolerance. Each Cloud DB system
ensures a different level of consistency and to allow such different characteristic each
one has different policies and mechanisms. This paper aims to analyze the
techniques currently used by major cloud databases that directly affect the CAP

characteristics.

Keywords : DBMS, Cloud Computing, CAP, NoSQL.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

A popularizacdo da Internet e a exploséo de dados, em conjunto com a criagéo
de varios centros de processamento de dados (datacenters) por empresas diversas,
fizeram surgir um novo conceito: Computacdo nas Nuvens. Uma subdivisdo desse

conceito € Banco de Dados nas Nuvens (BDN).

BDN apresenta vantagens e desafios diferentes de sistemas de bancos de
dados convencionais. Para de fato usufruir das vantagens do conceito da nuvem, um
BDN precisa ser distribuido, o que acarreta o problema dele ser incapaz de cumprir
ao mesmo tempo trés caracteristicas desejaveis de um Sistema de Gerenciamento
de Banco de dados (SGBD): Consisténcia, disponibilidade e tolerancia a particao de
rede [12, 14]. Essa questdo sera contextualizada com mais detalhes nas secdes 1.1
el.2.

1.1 Contexto da nuvem

Para definir o que é um Banco de Dados nas Nuvens, primeiro é preciso definir o
gue é computacdo nas nuvens. Na literatura existem varias definicdes do termo, a
gue sera usada foi definida pelo Instituto Nacional de Padrbes e Tecnologia dos
EUA:

“Sistema Computacional nas Nuvens é [...] um modelo que permita, via rede,
acesso a recursos computacionais compartilhados e configuraveis (exemplo:
servidores, recursos de armazenamento, aplicacbes e servicos) que podem
ser provisionados e liberados requerendo minimo esforco administrativo, e

minima interacdo com o provedor do servi¢o” [22].

Em outras palavras, computacdo nas nuvens é um modelo que permite que
clientes utilizem recursos fisicos ou virtuais como um servigo, através da rede.
Dessa forma, uma das poucas requisicdes para um sistema ser considerado um
BDN é que ele ofereca recursos que facilitem a persisténcia e recuperacao de
dados, através da rede, e que ele exponha essas fun¢cdes na forma de servi¢cos. Mas

esses seriam apenas 0s requisitos minimos para um BDN, considerando que eles



sdo operados dentro de um centro de processamento de dados (datacenter) e
podem ter acesso a inUmeras maquinas, um BDN eficiente é projetado para utilizar

esses recursos fisicos.

1.1.1 Banco de dados Convencionais

Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) convencionais
atuam em apenas uma maquina ou num conjunto pequeno de maquinas com
localizacéo fisica préxima uma das outras. Nesse contexto, 0 modelo de SGBD mais
popular € o Relacional (SGBDR) [15]. Ele permite a execucdo de transacdes com
propriedades de Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade (ACID), além
de permitir restricdes complexas sobre dados. Embora esse modelo possa ser
usado como um BDN, como definido na secao anterior, ele ndo administra bem um
namero grande de maguinas, logo ele ndo aproveita adequadamente um dos

maiores potenciais de Computacao nas Nuvens: a escalabilidade.

1.1.2 Arestricao CAP

Um BDN eficiente precisa utilizar-se de mais de uma maquina fisica para ser
eficiente. O teorema CAP passa a ser relevante no desenvolvimento de um BDN por
este motivo. O CAP afirma que um sistema computacional distribuido é capaz de

garantir simultaneamente no maximo duas das trés caracteristicas a seguir [12, 14]:
1. Consisténcia (C de Consistency);
2. Disponibilidade (A de Availability); e

3. Tolerancia a particdo da rede (sistema continuar funcionando mesmo apés

falhas de uma das partes), (P de Partition tolerance ).
Um cenario simplificado que exemplifica esse teorema esta descrito abaixo.

Um sistema distribuido qualquer possui dois noés ‘A’ e ‘B’ que estao
incomunicaveis por questdo de particdo na rede. Eles podem receber requisi¢cdes
para mudar de estado. Para o sistema permanecer consistente, um no precisa

receber uma informacéo quando o outro for alterado. Dessa forma, quando o no ‘B’



receber uma requisicdo para alterar seu estado, 0s seguintes cenarios sao

possiveis:

1. ‘B’ altera seu estado atual e ignora ‘A’ (ou envia uma mensagem
assincrona que nunca chega a ‘A’), tornando o estado do sistema
inconsistente;

2. '‘B’, para preservar a consisténcia ignora a requisi¢ao recebida, tornando o
sistema indisponivel para aquela mensagem ou cliente; ou

3. O sistema sé conseguiria se manter disponivel e consistente se néo

houvesse particdo, ou seja nao é tolerante a particoes.

1.2 Objetivo do trabalho
Considerando o que foi descrito na secdo 1.1 e que quando os BDN sao
distribuidos em inUmeros nds distintos, a probabilidade de ocorrer particdo em
algum ponto da rede € alta, todo BDN realmente distribuido precisa fazer uma
escolha entre relaxar a consisténcia ou a tolerancia a particdo da rede. A
escolha de qual dos aspectos relaxar e 0 quanto relaxar, sdo questdes nao
triviais e podem variar dependendo do tipo de problema que o sistema esta

tentando solucionar.

Este trabalho tem como objetivo analisar os BDN atuais e as técnicas que 0s
mesmos utilizam para mitigar o problema descrito. A fim de expor as vantagens
e desvantagens de cada técnica, possibilitando a identificacdo de conjuntos das

mesmas que melhor se adequa a diversos cenarios.

1.3 Organizac¢ao do documento

O Capitulo 2 apresenta algumas consideracdes sobre sistemas distribuidos,
além de técnicas gerais empregadas por Sistemas de Banco de Dados (SGBD) nas
Nuvens e a razao da escolha dos sistemas que serdo explorados em detalhes nos
capitulos seguintes. Os capitulos 3 a 5 detalham os sistemas PNUTS, Dynamo e
BigTable. O capitulo 5 apresenta as conclusdes do presente trabalho e sugestbes
de trabalhos futuros.



CAPITULO 2: BANCO DE DADOS NAS NUVENS

A fim de entender melhor as politicas de um BDN especifico e suas
peculiaridades, é necessario conhecer o contexto geral de SGBDN e as possiveis
técnicas que podem ser empregadas pelos mesmos. Este capitulo apresenta
consideracdes basicas sobre SGBDN que costumam divergir de sistemas
convencionais; em seguida explora os principais tipos de técnicas usadas pelos BDN
para minimizar as consequéncias negativas impostas pelo teorema CAP; e por fim

apresenta os sistemas que serao explorados com mais detalhes neste trabalho.

2.1 Linguagens de consulta

Embora existam BDN que utilizem SQL, a maior parte das linguagens utilizadas
encontra-se na categoria NoSQL [30]. Como nao existe um padrdo NoSQL, as
linguagens de consulta podem variar entre si. Isso permite que os SGBDN tenham
certa liberdade na definicdo de seus comandos, de tal forma que alguns sistemas

possuem comandos que expdem ao cliente niveis distintos de CAP.

2.1.2 Laténcia

Laténcia € o tempo que leva para um componente receber uma resposta de
uma requisicao feita [20]. A laténcia do sistema € um aspecto com forte ligacdo a
caracteristica de tolerancia a particdo da rede. Um sistema distribuido qualquer
precisa saber distinguir entre um sistema falho ou inalcancavel e um sistema que

esta apenas demorando a responder.

2.1.3 Diferencas em nomenclaturas e defini¢oes
SGBDR cléssicos garantem que uma transacao possui caracteristicas ACID [15]

independente do numero de transacdes sendo feita paralelamente:

1. Atomicidade - o sistema executa a transacdo com sucesso ou simplesmente
nao a executa (sem efeitos colaterais de execuc¢fes parciais ou que gerem
erro);

2. Consisténcia - as regras de integridade do banco séo respeitadas;



3. Isolamento - os efeitos de uma transacéo nao finalizada ndo sdo expostos as
demais; e
4. Durabilidade - caso a transacao seja efetuada com sucesso, as alteracdes no

banco devem persistir.

O conceito de consisténcia do acrénimo ACID difere dos utilizados nos SGBD

distribuidos das seguintes formas [12, 14, 15, 27]:

1. Unidade de Consisténcia - A nocdo classica de consisténcia se refere ao
banco de dados todo, considerando todos os objetos do banco. A
comunidade que trabalha com bancos distribuidos normalmente considera
consisténcia de um objeto Unico no banco;

2. Consisténcia, do ponto de vista do sistema e do cliente - A no¢éo classica
considera a consisténcia dos dados vista do SGBD, isto €, os dados estdo
consistentes se 0s mesmos estao persistidos no banco de forma consistente,
ou seja, os efeitos de operacbes paralelas no banco devem ser iguais aos
efeitos se as mesmas fossem feitas em sequencia. Em contraste, no meio de
bancos distribuidos a consisténcia € considerada do ponto de vista do cliente,
ou seja, os dados estdo consistentes se os dados que um cliente tem acesso

séo consistentes, independente do seu estado real de persisténcia no banco.

2.2 Aspectos e Técnicas gerais de SGBD nas Nuvens

Um BDN pode implantar diversas politicas e técnicas que tém impacto grande
nas suas caracteristicas CAP, esta secdo abordara os aspectos dos BDN que
costumam se de diferenciar mais, e tem um forte impacto em outras caracteristicas

do sistema.

2.2.1 Modelo de dados e sistema de persisténcia
Um contraste grande que os SGBD nas nuvens tém em relacdo aos sistemas

comuns é o modelo de dados e o sistema de persisténcia.
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Enquanto que o modelo de dados em sistemas convencionais €, em sua
maioria, o0 modelo relacional, em sistemas nas nuvens ocorre um sistema de chave-
valor ou entdo de tabela multidimensional. Existe também o conceito de modelo
orientado a documento, mas muitas vezes o acesso aos dados nesse modelo é

considerado equivalente ao de chave-valor, como, por exemplo o CouchDB [19].

O nivel de responsabilidade e complexidade do sistema de persisténcia em
relacdo a CAP varia entre os SGBD. Vai desde quase nenhuma garantia, até

garantias complementares ao SGBD distribuido em questao.

A Figura 1 mostra a classificagao de alguns SGBD pelo seu modelo de dados

e sistema de persisténcia.

Figura 1- Classificacdo de SGBD por sistema de pers isténcia

Fonte: Adaptado de Santhosh Kumar Gajendran [29].

2.2.2 Particionamento dos Dados

Particionar os dados costuma trazer beneficios grandes para a escalabilidade
do sistema. Todos os sistemas analisados utilizam particdo em algum momento de
sua execucdo ou dependem de algum sistema externo que faz uso intensivo de tal

técnica.

Quando o proprio Sistema de Banco de dados nas Nuvens (SGBDN) utiliza-se
de particao, ele atribui a cada n6 uma lista de valores, e 0 n6 em questdo passa a
ser responsavel por todo e qualquer dado que possua o valor de chave nessa lista.

Considerando que a lista pode ser selecionada arbitrariamente, a parte gerenciadora

6



do sistema pode escolher um conjunto de valores de forma inteligente (levando em
conta, por exemplo, as caracteristicas fisicas do nd). Duas formas comuns de fazer
isso sao [6, 8, 23]:

1. Particdo por intervalo - O processo consiste simplesmente em dividir o
espaco das chaves em intervalos, e atribuir a cada né um intervalo distinto;
e.

2. Particdo por Hash - Similar a particdo por intervalo, porem uma funcao

Hash é utilizada na chave.

A técnica pode ser aplicada mais de uma vez, por exemplo, o sistema Hive
[31] particiona suas tabelas, e cada particdo pode ser particionada mais uma vez

pelo sistema de persisténcia HDFS.

A utilizacdo de particdo pode auxiliar o sistema a manter cada uma de suas
partes com uma carga de trabalho similar. O Cassandra [2], por exemplo, monitora
as requisicoes feitas para os servidores, e modifica 0 espago de particionamento
caso seja necessario. JA& o Dynamo [10] distribui o espaco de chaves de forma
uniforme entre os servidores e assume que as requisicoes serdo em média

proporcionais para cada particao.

Cada sistema utiliza uma nomenclatura prépria para nomear cada particao,
por questbes de uniformidade, este texto se referirh as particbes de maior

granularidade dentro de um sistema, como tablet.

2.2.3 Replicacao

A replicagéo nesse contexto engloba tanto a politica usada para replicar um
dado, a quantidade de réplicas utilizadas, as caracteristicas das réplicas (se existe
diferenciacdo de responsabilidades entre as mesmas) bem como a técnica usada

para manter as réplicas consistentes entre si.

A forma com que o sistema cria e trata as réplicas € um dos aspectos de
maior impacto quanto a CAP [12, 27] A decisdo mais simples que pode ser feita é
selecionar a quantidade de coOpias para cada dado e se ela sera feita de forma

sincrona ou assincrona. Essa escolha tem efeito direto em praticamente todas as
7



caracteristicas do banco. Um numero maior de réplicas pode significar maior
disponibilidade e menor laténcia em sacrificio de consisténcia, se for implementada
uma comunicagao assincrona entre as réplicas, mas pode significar exatamente o

contrario (nas operacdes de escrita) em um sistema de replicacao sincrona.

Outro aspecto importante sobre a técnica de replicacdo € em que nivel da

topologia fisica ela atua [2]:

1. Em cada no fisico de menor granularidade;
2. No nivel de datacenter; ou

3. Ignora a topologia fisica.

O momento e a forma de resolver conflitos entre as réplicas € outro fator
importante com relacao a replicacao [2, 12]. Por exemplo, o sistema Dynamo resolve
conflitos quando executam operacdes de leitura, ja Cassandra possui um método de
escrita segura que simplesmente falha caso a escrita fosse gerar divergéncia entre

as réplicas.

2.2.4 Versionamento

A existéncia de versdes diferentes pode ser relevante ou ndo quanto a CAP,
de uma forma ou de outra, o termo “versionamento” serd empregado de maneira
abrangente neste trabalho com relacdo as politicas utilizadas por cada SGBD na
utilizacdo de versodes distintas dos dados. Dois exemplos de versionamento [2, 10,
13]:

1. Versionamento desejavel e com pouco impacto a CAP - Sistemas de
tabelas multidimensionais mantém versbes antigas dos dados
propositalmente, a fim de serem utilizadas pelos clientes. Quando o cliente
acessa o dado, ele sempre acessa a versao mais recente do mesmo a nao
ser que explicite que queira receber uma versdo mais antiga; e

2. Versionamento indesejavel e relevante a CAP - Sistemas com fraca
garantia de consisténcia podem estar num estado inconsistente num certo

tempo, e ter versfes distintas do dado espalhados por diversos nos,
8



precisando aplicar outras politicas complexas para decidir qual versao

usar, ou simplesmente entregar qualquer uma ao cliente.

2.2.5 Deteccao e recuperacao de falhas (particao na rede)
Um aspecto importante em qualquer sistema distribuido € a identificagdo e
recuperacéo de falhas. Cada sistema possui suas peculiaridades, mas em geral eles

costumam seguir uma das duas abordagens abaixo [29]:

1. Coordenado - existe uma entidade que coordena os nés do sistema e é
responsavel por detectar as falhas e recupera-las. Obviamente, o
proprio coordenador pode falhar. Por isso ele normalmente possui uma
magquina de backup, ou o sistema se encarrega de apontar um novo
coordenador dentre os nos restantes automaticamente; e

2. Nao coordenado - cada n6 € autbnomo e consegue identificar se 0s

nos relevantes para ele estédo disponiveis ou ndo.

2.2.6 Caracteristicas nido abordadas
Existem caracteristicas que tornam sistema de banco de dados nas nuvens
mais atraentes, mas néo serédo abordadas profundamente, pois estao fora do escopo

deste texto.

Um exemplo é a técnica MapReduce [9], uma das responsaveis pelo sucesso
do sistema BigTable [13] e do HadoopDB [1], que permite um acesso e
processamento de quantidades enormes de dados de forma eficiente. Embora seja
uma técnica muito utilizada em conjunto com o BigTable, ela ndo o compde e

também nao tem efeito sobre as caracteristicas exploradas neste texto.

2.2.7 Foco de cada sistema

Considerado o CAP, cada SGBD distribuido pode ser classificado pelas suas
caracteristicas predominantes. A Figura 2 mostra uma classificacdo de alguns
sistemas quanto as suas caracteristicas predominantes; na Figura 2, o0 ‘X’ representa
gue o sistema esta classificado nessa categoria, e 0 ‘-’ que 0 sistema ndo possui tal
classificagao.



Figura 2 - Classificagdo de SGBD distribuidos

Fonte: O Autor

Sistemas que empregam ACID sdo mais fortes em consisténcia e
disponibilidade.

Sistema classificados como BASE (Basically Available, Soft state, Eventual
consistency) [26] ttm menos énfase a consisténcia e mais aos aspectos AP. Esses
sistemas garantem consisténcia eventual, ou seja, o sistema pode ter momentos de

inconsisténcia para cada objeto, mas eventualmente eles se tornaram consistentes.

O sistema Dynamo por padrdo tem forte disponibilidade e tolerancia a
particdo de rede, mas é possivel ao se criar uma nova base Dynamo mudar esse
comportamento. Ele é classificado como um sistema BASE [10] em sua descricéo,

por isso essa classificacdo sera usada neste texto.

2.3 PNUTS, BigTable e Dynamo

Nos capitulos seguintes serdo exploradas as caracteristicas especificas e
mais relevantes de alguns sistemas. Ser4 dada uma énfase maior nos sistemas
PNUTS, Dynamo e BigTable, ja que estes possuem implementacdes e conceitos

bem distintos entre si, além de abrirem mao de aspectos diferentes do CAP.
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Dynamo e BigTable serdo descritos mais adiante, pois seus conceitos
influenciaram a implementagdo de inUmeros outros sistema de banco de dados

distribuidos, como por exemplo HBase e Cassandra.

PNUTS é um sistema que utiliza conceitos simples e proporciona uma
interface onde o cliente pode decidir, em tempo de execucao, niveis de consisténcia

variaveis.

Uma caracteristica comum entre os trés sistemas € que eles sdo solucdes
proprietarias, dessa forma o acesso a suas especificacdes € limitado. Por isso,
embora todas as informagfes apresentadas nos seguintes capitulos tenham sido
extraidas de publicacbes dos proprios desenvolvedores dos sistemas, existe a
possibilidade de que alguma metodologia especifica esteja desatualizada em

relacéo a sua versao comercial atual.

2.4 Outras consideragoes
Este capitulo discute alguns conceitos comuns entre os BDN, além de deixar
claro que existe uma gama de possibilidades onde um dado BDN pode variar seu

comportamento para atingir diferentes niveis de garantias CAP.

O capitulo seguinte ira explorar as politicas do sistema PNUTS sobre essa 6tica.
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CAPITULO 3. PNUTS

Este capitulo explora o sistema PNUTS [3, 5]. Primeiramente € descrito o
objetivo por tras da criacdo do sistema e sua estrutura. Na sequéncia € discutido
suas principais técnicas que influenciam as caracteristicas CAP. Por fim o capitulo
mostra outras técnicas adotadas pelo sistema que funcionam em paralelo com as

técnicas principais.

3.1 Visao Geral do sistema

Platform for Nimble Universal Table Storage (PNUTS) é um sistema criado
pela Yahoo! [5]. Foi desenvolvido para suprir as necessidades que a empresa
possuia de um sistema de administracdo de dados distribuido geograficamente, que
fosse escalavel, de alta disponibilidade e baixa laténcia [3, 16]. Pela sua natureza, o
maior volume das operacfes no sistema € de leitura de dados. O sistema
incialmente foi otimizado para leituras de arquivos pequenos, como medatados
utilizados por sistemas de redes sociais, ou informacfes de status de usuario.
Apesar de utilizar técnicas simples, ele é um sistema muito interessante por permitir

niveis variaveis de consisténcia em tempo de execucao.

Os dados do PNUTS sao distribuidos e replicados no nivel de tabela em
varios datacenters espalhados pelo mundo, sendo cada datacenter distinto chamado
de regido (region). Cada regido possui varias unidades de armazenamento,
roteadores e um sistema chamado controlador de tablets (tabletcontrollers) que

organizam as unidades de armazenamento [25].

Cada réplica de uma tabela esta completamente contida dentro de um
datacenter, logo, uma requisicdo de leitura pode ser feita a qualquer uma das
regibes que possua uma réplica. Replicacdo, atualizacdo e inser¢cdo de dados
também podem ser feitas em qualquer regido que possua a tabela. A propagacao de
tais operacdes é feita de forma assincrona atraves de outro sistema chamado Yahoo
Message Broker (YMB) [5]. De forma geral, considerando as caracteristicas acima,
as requisi¢cdes de um dado cliente sdo normalmente feitas a regido que se encontra
a menor distancia do cliente, a fim de diminuir a laténcia [5].
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O sistema garante que cada entrada individual possui consisténcia eventual, e

gue cada atualizacéo € aplicada na mesma ordem em cada réplica.

3.2 Arquitetura do sistema
Para entender e analisar as técnicas utilizadas pelo PNUTS €& necesséario
conhecer as estrutura nas quais as técnicas atuam ou dependem, esta Secéao ira

expor essas estruturas.

3.2.1 Modelo de dados

Os dados do sistema sdo organizados em tabelas, cada tabela pode ser
particionada, cada particio € chamada de tablet. Os tablets que compdem uma
tabela podem estar espalhados por varios nés do sistema desde que eles pertengcam
ao mesmo datacenter, e um tablet individual ndo esteja em mais de um nd. Os
tablets sdo persistidos utilizando SGBD convencionais como MySQL ou InnoDB |3,
5].

Cada linha numa tabela é chamada de registro (record) , e consiste de uma
chave, metadado (metadata) e um valor. O valor pode ser tipos normais com suporte
em SQL, mas para manter a flexibilidade do sistema, normalmente s&o usadas
cadeias de bytes que representam um objeto json auto descritivo. A chave é apenas
um identificador Gnico para cada registro. As informacdes relevantes do metadado
serdo discutidas na secdo 3.3. A especificacdo do objeto json é variavel
dependendo de cada tabela e é definido pelo cliente. Esse modelo permite a criacdo
de esquemas diversos, mas nao tradicionais, pelos usuarios sem afetar o
funcionamento do PNUTS [3, 5].

3.2.2 Tablet Controllers

Cada tabletcontroller esta contido dentro de uma regido, e é responsavel pela
particdo das tabelas, bem como pelo mapeamento de cada tablet nas unidades de
armazenamento fisico. Por ser uma parte critica do sistema, ha uma maquina de

backup para rodar tal operacéo no caso de falha [3, 5].
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3.2.3 Roteadores

Embora os roteadores sejam ignorados nas especificagbes dos outros
sistemas, esses foram inclusos na especificagdo do PNUTS, pois possuem um
comportamento peculiar em caso de falha na rede. Os roteadores sdo responsaveis
para encaminhar uma requisicdo de usuario para a unidade de armazenamento
correta. Para exercer sua fungdo corretamente, o0s roteadores copiam
periodicamente as informacfes de mapeamento feitas pelos tabletscontrollers e as
armazenam em memoria volatil. Caso o roteador ndo consiga resolver uma
requisicdo do cliente por conta de particdo da rede ou 0o seu mapeamento em
memoria estar desatualizado, uma mensagem de erro é retornada ao cliente, o
roteador reinicia automaticamente, e nenhum processo reparativo é feito apds isso
[5, 3].

3.2.3 Yahoo Message Broker

Embora néo faca parte da especificagdo do SGBD, o Yahoo Message Broker
(YMB) é essencial para o funcionamento do mesmo, sendo o responsavel pela
comunicacao entre regides [3]. E um sistema baseado em publicac&o-subscricéo [3]
[18]. Cada tablet é considerado um topico e cada regido subscreve ao topico. Uma
operacdo de atualizagdo no PNUTS é considerada concluida com éxito apos a

mesma ser enviada para o YMB.

O YMB mantem um log com cada operacgao de atualizacdes feitas numa dada

entrada até que todas as réplicas apliquem tais atualizacoes.

Entre as caracteristicas do YMB relevantes para PNUTS, a mais importante é

o fato de que o sistema garante que ele ndo perde dados persistidos nele.

3.3 Lidando com CAP
As técnicas utilizadas pelo PNUTS mais relevantes para CAP séo descritas a

sequir.

3.3.1 Réplica mestre
Como dito anteriormente, PNUTS além de garantir consisténcia eventual,

também garante que a ordem das operagfes de atualizacdo num dado registro €
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obedecida. Para cumprir tal restricdo, cada registro possui uma réplica mestre
(master) e, em seu metadado, a informacdo da regido onde se encontra a réplica

mestre.

A réplica mestre é responsavel por executar as atualizagdes, ou seja, quando
uma requisicdo de atualizacdo chega para uma réplica que ndo seja mestre, a
mesma é redirecionada para a réplica mestre correspondente daquele registro. Apos
a réplica mestre concluir com éxito o comando de atualizacdo, este € propagado
assincronamente (utilizando o YMB) para as demais replicas. Como apenas a réplica
principal executa atualizacdes, esta aplica as atualizacdbes numa dada ordem e
como todas as outras réplicas a seguem, a ordem nas atualizacbes € mantida.
Obviamente, como a propagacdo das atualizagbes € assincrona, num dado
momento, réplicas distintas podem ter aplicado um namero diferente de atualizagbes

e consequentemente estarem obsoletas e ndo consistentes entre si [3, 5].

3.3.2 Contornando dados obsoletos e laténcia

Para permitir que usuarios contornem o problema de dados obsoletos, cada
registro guarda no metadado dois numeros, um representando quando o registro foi
gerado, e 0 outro representando a versao do registro (uma simples contagem de
insercdes e atualizagBes). Através desses numeros, a API disponibiliza diferentes

tipos de requisi¢cdes de leitura e escrita, como por exemplo [3, 5]
1 : Leitura simples;

2: Leitura de uma verséo do dado que seja tdo nova quanto ou mais recente

gue versao especifica ;
3: Leitura da versdo mais recente de uma dada entrada;
4: Escrita simples; e

5: Escrita do dado apenas se a versdo atual da entrada no banco é igual ou

inferior a um valor passado como parametro.

Os trés primeiros casos estdo ordenados de forma crescente, considerando-

se a laténcia. No primeiro cenario, quando a requisicdo chega a uma regido, esta
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responde com qualquer entrada que possuir; no segundo caso, se a regiao nao
possuir uma versao tao recente quanto a desejada, a requisicdo € encaminhada a
regido que possui a réplica mestre; ja no terceiro caso, a requisicdo € sempre
encaminhada para a réplica mestre, uma vez que a mesma necessariamente possui

a versao mais atual da entrada.

O sistema utiliza-se do fato de que as requisicbes a um dado registro
possuem grande localidade espacial para tentar diminuir a laténcia. O sistema
guarda no metadado do registro a origem das ultimas (trés) atualizacdes e , quando

vantajoso, muda a localizac&o da réplica mestre.

3.3.3 Particao na rede
Um controlador de tablet identifica a falha numa réplica quando esta nao
responde a uma requisicdo Quando a falha é identificada o sistema toma uma das

duas providencias [3, 5]:

1. Caso a réplica falha ndo seja uma réplica mestre, o sistema cria mais uma
réplica no datacenter onde a falha ocorreu, os dados da nova replica séo
copiados de outro centro de dados. Enquanto o processo de copia é
executado, as requisicbes que seriam feitas a réplica falha, séo
encaminhadas para uma sadia. Assim, ndo ha prejuizo para o aspecto de
disponibilidade.

2. Caso a réplica falha seja uma réplica mestre, as requisi¢cdes de escrita sdo
bloqueadas para aquele objeto (afetando a disponibilidade), o sistema
elege uma nova réplica para ser a réplica mestre, o sistema requisita o
YMB para aplicar as atualizacBes necessarias na replica eleita. Ao finalizar
as operacOes de atualizacdo, o sistema desbloqueia as requisicbes de

escrita.

3.4. Outras consideragoes
Alguns aspectos da descricdo mais recente das capacidades do PNUTS que

influenciam as caracteristicas CAP, ndo foram abordados na secao anterior, pois
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apresentam variagdes pequenas nos processos descritos ou utilizam conceitos que
estdo mais bem desenvolvidos em outros sistemas, e serdo explicados nos capitulos

seguintes. Por questdes de completude esses aspectos serdo citados abaixo [5].

O sistema atualmente da suporte a outro tipo de tabela, similar a
implementada pelo Dynamo, que permite escritas com nivel de consisténcia mais
relaxada, porém o sistema de resolucdo de conflito é pouco desenvolvido e pode
causar problemas se utilizado sem cautela (é atrelado um timestamp a cada
operacao de escrita, entdo, a mais recente € considerada a correta, as demais séo

descartadas).

Outro aspecto ndo apresentado é que foi adicionada uma funcionalidade ao
controle de réplicas do PNUTS. O sistema € capaz de criar replicas diferenciadas
de entradas dentro de uma tabela. Essas entradas ndo precisam ser atualizadas
guando uma requisicao de escrita é propagada pelo sistema, pois elas ndo guardam
os valores atrelados a chave; a entrada guarda apenas a localizacao das replicas
gue possuem tal informacédo. Dessa forma qualquer requisicdo que chegue a este

tipo de réplica € simplesmente encaminhada para uma réplica normal.

3.5 Consideracgdes finais

Como visto nesse capitulo, o PNUTS apresenta um conceito de consisténcia
unico, ele garante que toda operacdo de escrita sempre siga uma mesma ordem o
sistema também disponibiliza mecanismos para efetuar leituras com niveis de
consisténcia diferentes. O sistema que sera analisado no proximo capitulo contrasta
com o PNUTS visto que ele ndo permite niveis diferentes de consisténcia, mas
informa ao cliente quando os dados estao inconsistentes e passa a responsabilidade

de resolvé-las para o cliente.

17



CAPITULO 4: DYNAMO

Este capitulo explora o sistema Dynamo [10]. Inicialmente sdo discutidos
aspectos gerais do sistema e sua arquitetura, posteriormente suas técnicas que
influenciam as caracteristicas CAP séo analisadas e explicadas, e em seguida &
apresentado uma variagcdo do comportamento do sistema e uma melhoria possivel

sobre 0 mesmo.

4.1 Visao Geral

Sistema desenvolvido pela Amazon [10] para ser extremamente escalavel,
disponivel e com um tempo de resposta curto. Uma de suas peculiaridades € que foi
desenvolvido visando altissima disponibilidade em operacfes de escritas. Os dados

do sistema possuem consisténcia eventual.

4.2 Arquitetura

Os aspectos da arquitetura do Dynamo que serdo usadas para explicar seu

funcionamento sdo seu modelo de dados e a utilizagdo de nés virtuais.

4.2.1 Modelo de Dados

Os dados sao armazenados em tabelas, nas quais cada entrada possui
apenas chave e valor. Os dados das tabelas sdo replicados e particionados através
de uma técnica chamada hash consistente (consistenthashing) [21]. Além disso, a

cada entrada é atrelado um vectorclock [4], que sera explicado nas sec¢des

subsequentes.

4.2.2 Nos virtuais

Embora o conceito de virtualizagdo seja comum em sistemas nas nuvens, ela
estd destacada aqui, pois no caso do Dynamo, além de ajudar a lidar com a
heterogeneidade entre os componentes fisicos utilizados pelo sistema, ela afeta
algumas caracteristicas relevantes em relacdo a CAP quando consideradas em

conjunto com a técnica descrita na Secao 4.2.3.
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Uma unidade de armazenamento é considerada um no fisico e pode possuir
N nés virtuais dependendo de suas caracteristicas fisicas, como taxa de

transferéncia e capacidade.

4.3 Lidando com CAP
A seguir serdo analisadas as técnicas utilizadas pelo sistema. As duas
técnicas que tem mais influencia sobre suas caracteristicas CAP sédo a forma que

ele utiliza o conceito de réplicas e o uso de vectorclock para fazer versionamento
dos dados [10].

4.3.1 Particionamento

Dynamo particiona suas tabelas utilizando uma técnica chamada hash
consistente [21] sobre as chaves das entradas. A saida dos valores da fungéo hash
dessa técnica pode ser tratada como um espaco circular ou anel. A cada n6 virtual
do sistema é atribuido um valor aleatorio dentro deste espaco que representa a sua
posicdo no anel. Uma entrada € atribuida a um n6 da seguinte forma: a saida da
funcdo de hash aplicada sobre uma chave representa a posi¢cao da mesma no anel,
a entrada é atribuida ao primeiro né virtual com posicao superior ao da chave (uma
posicao é superior & outra considerando suas posi¢cdes no anel no sentido horario).
Desta forma um dado no virtual se torna responsavel por todas as chaves que estéao

entre ele e seu antecessor.
Essa abordagem traz as seguintes vantagens [10, 21]:

- A adicdo ou remocao de um no fisico afeta apenas os nds nos quais seus

nos virtuais antecedem e sucedem;

- Se um ndé nao estiver disponivel por um motivo qualquer, a carga €

distribuida uniformemente entre os demais noés e

- Quando um no torna-se disponivel de novo ou um novo no é adicionado ao
sistema, o0 n6 em questdo passa a receber uma carga de requisicdes

equivalente a dos outros nés.
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4.3.2 Réplicas

Cada entrada é replicada N vezes. Esse processo segue da seguinte forma:
ap6s uma chave ser atribuida a um no, esse nd passa a ser considerado o né
coordenador dessa chave. O n6 coordenador é responsavel por replicar os dados da
entrada nos N-1 nos que o sucedem (considerando o anel descrito na secéo
anterior), o conjunto de ndés formado por todos os nés que guardam os dados
atrelados a uma dada chave é chamado de lista de preferéncia. Qualquer né do
sistema é capaz de descobrir quais nés fazem parte da lista de preferéncia de uma

dada chave. A l6gica por traz desse processo sera explicada nos itens abaixo.

4.3.3 Versionamento de dados

Como o sistema é distribuido e apenas garante consisténcia eventual, é
possivel que existam multiplas versdes distintas de um mesmo objeto hum dado
instante. O sistema lida com isso, considerando o resultado de toda operacdo de

escrita como uma nova versao (imutavel) do objeto.

Os conflitos entre as versdes séo resolvidos quando uma requisi¢ao de leitura
é feita. Normalmente, quando isto ocorre, o sistema consegue identificar qual verséo
deve ser usada e a retorna como resposta (esses casos sdo chamados de
reconciliacdo sintatica). Porem, existem casos nos quais as diferentes versdes do
objeto conflitam entre si e o0 sistema € incapaz de decidir qual usar. Nesse caso, sdo
retornadas para o cliente todas as versdes atuais validas do objeto. Uma
subsequente operacéo de escrita efetuada pelo cliente nesse mesmo objeto permite
gue o sistema resolva o conflito nas versdes. Esse processo € chamado de
reconciliacdo semantica. O sistema utiliza-se de vectorclock para distinguir as

diferentes versdes dos dados.

Como dito anteriormente na Secdo 4.2.1, cada entrada num dado n6 possui
um vectorclock atrelado a mesma. Um vectorclock € uma lista de tuplas contendo
um numero representando um ndé e outro representando um contador de
modificacdes feitas nos dados [4]. Quando uma operacédo de escrita € efetuada, o nod

gue efetuou a operacao altera seu vectorclock e o propaga para os demais. Com
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iss0, 0 sistema consegue identificar se uma versdo é mais antiga que outra e se ela
pode ser simplesmente sobrescrita. Para exemplificar seu funcionamento, segue

abaixo o comportamento do sistema dados os seguintes eventos [10]:

1. Um cliente faz uma requisicdo de escrita para uma nova entrada X. O no
Sx, que recebe a requisicdo, € um dos responsaveis pela chave atrelada a tal
objeto. ApoOs efetuar a requisicdo, ele incrementa um contador interno
(exclusivo ao dado nd) e utiliza esse valor para criar o vectorclock da entrada.
O nd possui agora uma versdo D1 para tal entrada com o vetor [(Sx, 1)]
associado a mesma. D1 é propagado junto com seu vetor para as demais

réplicas;

2. O n6 Sx recebe uma nova requisicdo de atualizacdo para X, entédo ele
considera o vetor atual [(Sx , 1)] , e atualiza a versdo D1 e incrementa o
vectorclock. O sistema passa a possuir a versao D2 de X e o vetor [(Sx , 2)].

Uma requisicao de leitura nesse momento retornaria apenas a versao D2;

3. Duas novas requisicbes de escrita sdo feitas por clientes distintos
simultaneamente. A primeira requisicdo chega ao n6 Sy e a segunda ao Sz.
Apds executar as requisicdes, 0 sistema passa a possuir duas versdes
distintas D3 e D4 com os vetores [(Sx, 2), (Sy, 1)] e [(SX, 2), (Sz, 1)]. D3 e D4
sdo sucessores de D2 (pois os valores das posicdes do vetor de D2 séo
inferiores as de D3 e D4). Entdo, uma réplica qualquer Kx que possuia D2, ao
receber a informacdo propagada de Sy ou Sz sobrescreve sua verséo pela
recebida. Todavia, D3 e D4 nao sao considerados sucessores um do outro e
um né que receba a informacdo de um, ja possuindo o outro, ndo pode
sobrescrever a informacdo, pois 0 sistema ndo consegue resolver esse

conflito de versao; e

4. Um cliente qualquer faz uma requisicdo de leitura. Nesse caso tanto D3
guanto D4 serao retornados. O cliente pode entdo resolver o conflito entre as
versdes, e caso uma nova atualizagcédo seja requisitada pelo mesmo cliente,

uma nova versdo D5 pode ser gerada, que sera sucessora de D3 e D4.
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Figura 3 - Versionamento Dynamo
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Fonte: DeCandia, Giuseppe, et al [10]

A Figura 3 mostra o estado dos vectorclocks armazenados pelos nos no

cenario descrito acima.

4.3.4 Garantias variaveis de leitura e escrita

Quando uma operacao de leitura ou escrita chega a um no6 X vindo do cliente,
0 mesmo propaga a operacao inicialmente para N nds sadios (que X possa alcancar,
ou seja, nao estejam falhos). A operacdo sO é considerada um sucesso se pelo
menos K noés efetuem com sucesso a operacdo. K assume um valor W para escrita e

R para leitura.

Cada instancia Dynamo pode possuir valores distintos para N, R e W ( desde
de que R +W > N e N <= nimero de replicas de um dado). Esses valores impactam
consideravelmente nas garantias CAP. Valores maiores de R e W aumentam a

consisténcia, enquanto valores maiores de N aumentam a tolerancia a falhas.

4.3.5 Falhas simples

Falhas sdo detectadas quando um né X tenta se comunicar com outro Y, mas
nao recebe resposta. Quando uma requisicdo de escrita € encaminhada para um no
que esta conhecidamente falho, a requisicdo € enviada a um outro né K junto com

dados da localizacdo da réplica falha Y. K entdo guarda a informacdo de escrita
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numa tabela a parte, que passa a ser monitorada periodicamente por K. A cada
leitura que K faz na tabela, ela tenta contatar Y e repassar as informagfes de

escrita.

4.4. Outras consideragoes

A atual implementacdo do Dynamo da suporte a variagcbes no nivel de
consisténcia no nivel de tabela e ndo apenas no banco todo [17], como descrito na
secdo 4.3. Nao foi possivel confirmar qual o processo utilizado para garantir tal

comportamento, mas uma possibilidade é:

Considerando que a consisténcia de uma requisicdo de leitura ou escrita
depende dos valores variaveis R e W descritos na se¢do 4.3.4, esses valores sédo
utilizados pelo n6 que recebe a requisicdo. Dessa forma, o sistema poderia permitir
variacfes em relacédo a consisténcia se ele permitisse a configuracao dos valores de
W e R em cada tabela. Ainda conseguiria permitir a variagdo das garantias CAP
para cada requisicao, em tempo de execucao, se ele permitisse a definicdo de R e

W durante a requisicao especifica.
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CAPITULO 5 - BIGTABLE

Este capitulo ird descrever a arquitetura do sistema BigTable [13] que foi
desenvolvido pela Google para ser um sistema de banco de dados capaz de suprir
demandas variaveis, desde clientes que precisam fazer acesso a um grande volume
de dados mas sao tolerantes a laténcia, a clientes onde a laténcia € o fator principal.
Em seguida sera analisado as caracteristicas do BigTable que influenciam as
caracteristicas CAP e por fim serd feita uma pequena comparacao entre as técnicas

descritas até a dada secéao.

5.1. Arquitetura
BigTable constitui-se de servidores de tablets (tabletservers) e um servidor

master. Ele utiliza-se de outros dois sistemas externos, Chubby [24] e GFS [28].

5.1.1 Modelo dados

E organizado em tabelas multidimensionais. Uma entrada na tabela é
identificada por uma chave (que indica a linha), uma familia de colunas, uma coluna
e um timestamp. Toda coluna esta atrelada a uma familia. Todas as linhas de uma
tabela possuem as mesmas familias de colunas, porem, as colunas sao flexiveis e
podem variar. Dentro de uma posicdo, referente a uma linha especifica e uma
coluna, pode existir n versdes distintas do item, cada uma com um timestamp

atrelado ao mesmo.

A chave é representada por uma cadeia de caracteres, e as mesmas sao
ordenadas alfabeticamente na tabela.

A Figura 4 ilustra uma representacdo tedrica em XML de uma tabela de

estrutura valida de BigTable.
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Figura 4 - Representacdo de uma tabela BigTable em XML

|<tabela>
|<Linha chave="1">
| <familia A>
<ooluna AL> <item tymestamp=2 valor="item"/> <item tymestamp=l valor="items"/> </coluna LL>
<coluna BB» <item tymestamp=1 valor="a"/> </coluna BE>
</familia L>
| <familia B>
</familia B>
</Linha>
|<Linha chawve="2"»
| <familia &>
<coluna J»> <item tymestamp=2 valor="apartamento"/> <item tymestamp=1 valor="casa"/> </coluna J>
</familia A>
| <familia B>
<coluna K» </coluna K>
</familia B>
</Linha>
</tabela>

Fonte: O Autor

5.1.2 Google File System

E um sistema de armazenamento distribuido utilizado pelo BigTable

Ele € constituido de um servidor mestre e varios chunkservers. Cada arquivo
no Google File System (GFS) é subdividido em vérios pedacos (chuncks), e a cada
pedaco é atribuido um identificador Unico. O servidor mestre € responsavel por
mapear a localizacéo fisica de cada chunk, bem como qual arquivo cada pedaco
constitui. A fim de aumentar a tolerancia a falha, cada chunck é replicado no minimo

trés vezes.

Cada chunckserver manda constantemente uma mensagem ao servidor
mestre para indicar que continua funcionando. Caso essa mensagem nao chegue
apos certo periodo de tempo, ou caso um servidor ndo responda a uma mensagem
do mestre, este considera que houve falha e todas as réplicas dos pedacos de
arquivo naquele servidor falho estdo inacessiveis. Caso o numero de réplicas caia

abaixo de um limite, o servidor mestre fica encarregado de criar uma nova réplica.

Para executar uma escrita, o cliente precisa consultar o servidor mestre. Este
nao permite acesso de escrita concorrente a um mesmo pedaco de arquivo. Ele

também bloqueia acesso a leitura enquanto houver uma escrita pendente. Caso a
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permissdo para escrita seja concedida, a requisicdo é passada para o servidor que
possui 0 pedaco do arquivo requisitado. O servidor entdo propaga a requisicdo para
as demais réplicas, e apenas finaliza a execucao do processo caso todas as réplicas

tenham sinalizado o recebimento da requisicéo [28].

5.1.3 Chubby

Chubby é um sistema persistente e distribuido de alta disponibilidade. Ele
utiliza um algoritmo da familia Paxos [11, 32] para manter suas réplicas persistentes,
mesmo num ambiente onde falhas na rede ocorram. Embora BigTable né&o
implemente um algoritmo paxos diretamente, ele € uma parte fundamental de seu

funcionamento, pois confere ao BigTable sua grande garantia de consisténcia.

5.2 Lidando com CAP
E descrito abaixo o funcionamento das técnicas utilizadas pelo sistema para
tratar da restricdo sobre CAP, a politica de replica e versionamento que o sistema

usa também sera analisada mesmo influenciando pouco as caracteristicas CAP.

5.2.1 Replica e Versionamento

Olhando apenas para o contexto de um datacenter, o BigTable ndo utiliza
nenhuma técnica de réplica diretamente, embora a técnica seja essencial no GFS e
no Chubby. O BigTable pode ser configurado para possuir réplicas em outros
datacenters. As réplicas se comunicam assincronamente e passam a ter

consisténcia eventual.

Versionamento é utilizado de forma simples e ndo tem efeito sobre o CAP.
Uma dada posicdo na tabela (linha, familia de coluna, coluna) pode possuir N
versdes do dado, cada uma com um timestamp atrelado. Esse timestamp pode ser
fornecido pelo BigTable ou pelo cliente. Como o sistema bloqueia acesso de escrita
a linha inteira, caso ela esteja num processo de escrita, inconsisténcias ndo séo
criadas, existe, todavia, a possibilidade do préprio cliente fornecer o timestamp que
deve ser atrelado ao dado. Obviamente, nesse caso 0 sistema ndo pode garantir

gue o dado escrito ndo va colidir com versdes anteriores.

O sistema descarta versdes do dado utilizando um de dois critérios [13]:
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1. Ele descarta a versao mais antiga do dado caso a quantidade de
versfes exceda um limite definido pelo cliente; ou
2. Ele descarta as versdes dos dados que sejam mais antigas que um

certo tempo. Esse valor também é escolhido pelo cliente.

5.2.2 Particionamento dos dados
As tabelas sdo particionadas horizontalmente considerando a chave, mas
também podem ser particionadas verticalmente considerando as familias de

colunas.

O sistema possui dois tipos de tabelas que séo tratadas de formas especiais.
Séo diferenciadas as tabelas de metadados que guardam as localizagbes das
particbes, e uma tabela raiz, que guarda a localizacédo das tabelas de metadado. A
tabela raiz ndo € particionada, para evitar excesso de acessos e diminuir a laténcia

na descoberta das posi¢cdes das tabelas de metadados.

5.2.3 Coordenacgio dos nds

O sistema Chubby é utilizado para deteccdo de falhas e uniformizacédo de
carga do sistema. Todo n6 que compde o BigTable, quando funcionando
normalmente, possui um lock (permissdo exclusiva de acesso) de um arquivo
especifico no Chubby. O servidor mestre monitora tais arquivos para saber quais
servidores continuam ativos. Com essa informacéo, o servidor mestre pode verificar
guais tablets cada né possui. Entdo, o mestre pode fazer novas atribuicbes de
tablets de forma a uniformizar a carga do sistema, bem como atribuir um tablet a um

novo servidor caso quem o possui venha a falhar [13].

5.3 Comparacoes entre o que foi analisado

O estudo do funcionamento das abordagens empregadas pelos sistemas
PNUTS, Dynamo e BigTable proporciona o conhecimento das principais técnicas de
SGBDN gque influenciam nas caracteristicas CAP, e permite um entendimento mais
facil de outros sistemas de BDN. Um exemplo disso € o sistema Apache Cassandra

[2] que foi inspirado pelo sistema BigTable e Dynamo. Ele praticamente utiliza
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apenas técnicas (ligeiramente modificadas) das descritas no capitulo 4 e se¢des 5.2.
Mesmo assim ele consegue variar seu nivel de consisténcia em tempo de execucao.
O sistema expde ao cliente cinco tipos diferentes de escrita, indo desde consisténcia
extremamente relaxada, mas extremamente disponivel, até o outro extremo. No
caso da escrita com consisténcia relaxada, mesmo se todas as réplicas que contem
a chave estiverem falhas, a escrita pode acontecer. E no caso da escrita com alta
consisténcia, ela so finaliza apos escrever em todas as réplicas. Teoricamente essa

seria uma melhoria simples de se adicionar no sistema Dynamo.

Para deixar mais claras as diferencas e vantagens de cada sistema e técnica,

essa secado faz comparacdes entre o que ja foi analisado.

5.3.1 Comparacgao entre sistemas
Antes de comparar cada técnica, sera feito uma comparacédo das politicas

gerais de cada sistema afim de entender melhor o impacto de cada técnica.

O sistema BigTable se diferencia dos demais por garantir um nivel de
consisténcia alto. Outra peculiaridade é que ele ndo permite nem exige que o cliente
tome ac¢bes para lidar com as caracteristicas CAP, enquanto o PNUTS permite que o
usuario defina niveis de consisténcias distintos enquanto opera o sistema, Dynamo
exige que o proprio cliente resolva alguns conflitos especificos e o Cassandra
permite que o usuario defina niveis variaveis de CAP além de exigir que 0 mesmo

tome uma acdo quando conflitos especificos surgem no sistema [2, 3, 10, 13].

Os sistemas Cassandra e Dynamo possuem uma arquitetura na qual todos os
nos do sistema exercem a mesma funcao e sao independentes entre si, dessa forma
0 sistema se torna bem mais tolerante a falhas, pois ndo existe uma maquina
especifica que tornaria o sistema indisponivel caso ela falhasse, por outro lado, uma
arquitetura onde existem nos especializados pode permitir a simplificacdo de outros
fatores do sistema. Por exemplo, o sistema PNUTS utiliza-se do conceito de réplicas
mestre para garantir que sempre existe uma réplica com a versdo mais recente dos
dados, isso permite uma diminuicdo na complexidade da técnica de resolucdo de
conflitos [2, 3, 10, 13].
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A politica para tratar escritas em paralelo empregada pelo BigTable influencia
negativamente o aspecto de disponibilidade do sistema tanto na escrita quanto na
leitura; por outro lado, os sistemas Dynamo e Cassandra, que optam por tentar
sempre permitir escrita em paralelo, criam um efeito colateral de criarem versdes
distintas dos dados. Ja o sistema PNUTS encontra um meio termo, quando ha
requisicbes em paralelo de escrita, as operagcbes de escritas sao bloqueadas, mas
as operacoes de leitura que estdo acontecendo em paralelo ndo; isso acaba por
expor o cliente a problemas tanto de consisténcia quanto de disponibilidade, porém
esses problemas nédo sao tdo intensos quanto os apresentados pelos outros
sistemas. A Fig. 5 destaca as caracteristicas que foram discutidas nessa subsecéo
[2, 3, 10, 13].

Na subsecdo seguinte serdo comparadas as técnicas especificas utilizadas

pelos sistemas.

Figura 5 — Caracteristicas dos sistemas vistos

Fonte: O Autor

5.3.2 Comparacao das técnicas vistas

As técnicas de criacdo de réplicas de cada sistema séo dificeis de serem
analisadas individualmente, fora do contexto do sistema em que estdo inseridas,
pois elas podem ter efeitos negativos ou positivos em caracteristicas distintas do
CAP, dependendo das outras politicas e técnicas do sistema, como exemplificado na
secdo 2.2.3. Dessa forma, suas influencias sobre CAP ndo séo transferiveis para
outros sistemas caso elas possuam caracteristicas divergentes das do sistema

original, por isso essa subsec&o ndo ira comparar diretamente essas técnicas.
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A técnica mais complexa de diferenciacdo de versdes de dados vista foi a do
vectorclock, uma vantagem clara que esta técnica possui sobre as outras, é que esta
técnica de fato captura unicamente um objeto, quanto que a técnica de se utilizar
apenas um timestamp ou um contador de operacdes de escrita podem identificar
objetos distintos como sendo iguais caso duas requisicbes cheguem a replicas
distintas de um sistema ao mesmo tempo. Porem, caso 0 sistema exponha o
vectorclock ao cliente, como o Dynamo faz, a complexidade da resolucdo de conflito
€ repassada para o cliente, outra desvantagem € que 0 espacO nhecessario para
armazenar os vectorclock é consideravelmente maior do que 0 necessario para

armazenar um contador de atualizacdes [2, 3, 10, 13].

Outro tipo de técnica importante quanto CAP € o método de resolucédo de
conflitos sobre versdes. A técnica que o BigTale utiliza para resolver conflitos pode
ser considerada preventiva, pois ele nao lida diretamente com esse problema, ele
utiliza a politica de bloqueio de escrita de dados paralelas descritas na subsecao
anterior, em conjunto com o sistema GFS. O GFS por sua vez utiliza Paxos para
corrigir automaticamente versdes divergentes dos dados persistidos, sem expor
essas divergéncias para o BigTable. A desvantagem dessa técnica é que o sistema
se torna inflexivel quanto a CAP. A técnica de resolucdo de conflitos do PNUTS
contrasta fortemente com a do Dynamo. Enquanto a do PNUTS é extremamente
simples, bastando sobrescrever a versdo antiga de um dado por uma mais recente
(visto que o sistema sempre sabe qual € a mais recente, pois s6 ha um ponto onde
ha operacdes de escrita), a do Dynamo é complexa e pode exigir acdo do cliente,
por outro lado a técnica do dinamo aumenta consideravelmente o aspecto de
disponibilidade [2, 3, 10, 13].

A técnica de particionamento de dados empregada pelo PNUTS e BigTable
sdo similares, ambas particionam os dados em intervalos de valores das chaves,
dessa forma, a proximidade dos valores de duas chaves costuma condizer com a
proximidade dos nés nas quais elas estdo armazenadas, o sistema BigTable utiliza
esse fato para otimizar consultas a valores de dados em sequencias. Essa técnica
normalmente requer um né especializado em manter os valores dos intervalos das

particbes o que pode implicar numa diminuicdo no aspecto de disponibilidade. Em
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contrapartida, & técnica utilizada pelo sistema Cassandra e Dynamo é a de hash
consistente, ela ndo preserva a caracteristica de localidade descrita na técnica
anterior, mas facilita a escalabilidade do sistema (a adicdo de um n¢ afeta poucos
outros) [2, 3, 10, 13].
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CAPITULO 6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A andlise realizada mostra claramente que ainda ndo existe uma solucao de
SGBDN que se destaca em relacdo as carateristicas CAP. Toda politica que afeta
positivamente um dos seus trés aspectos tem um efeito negativo em algum dos
outros dois, ou na laténcia do sistema. A alteracdo de apenas uma técnica pode

trazer grandes efeitos (positivos ou negativos) ao sistema como um todo.

Outro aspecto observado € que essa € uma area de intenso desenvolvimento,
na qual licdes e técnicas utilizadas por um sistema podem ser aproveitadas em
outro. Uma classe especialmente interessante de BDN sdo os que compartilham
parte da responsabilidade CAP com o cliente, como 0s sistemas que permitem
clientes escolher o nivel de consisténcia desejado em operacdes especificas e os

gue exigem que o préprio cliente resolva certos conflitos.

Trabalhos futuros envolvem analisar os esforcos que os SGBDR
convencionais estdo fazendo para aumentar sua escalabilidade, pois eles ndo foram

explorados neste texto.

Considerando a complexidade dos sistemas, para se ter uma clareza melhor
do impacto das variacdes nas politicas adotadas por cada BDN, € necessario medir
o desempenho de cada aspecto num cenario real de caixa branca, implantando num
mesmo datacenter as diferentes abordagens e realizando teste de desempenho.
Para esse fim, as implementacdes opensource Apache Cassandra e o Hadoop

precisam ser usadas.
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