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RESUMO

A utilizacdo de banco de dados em aplicacGes, particularmente em ambiente na nuvem é uma
das formas para registrar e armazenar informac6es dos usuarios de maneira confiavel e segura.
Cada vez mais empresas do ramo de informatica investem fortemente nesse tipo de tecnologia a
fim de fornecer ao cliente o melhor método de armazenar seus dados promovendo acesso e
recuperacdo simples. Porém, a forma como esta informacdo é gerenciada segue uma grande
variedade de restriches, sendo preciso tratar novos aspectos para conseguir ultrapassar essas
barreiras e prover a informacéo de forma apropriada.

De acordo com o teorema CAP (Brewer 2012), um sistema distribuido em grande escala é
capaz de fornecer simultaneamente apenas duas das trés caracteristicas:

1. Consisténcia (C de Consistency);

Disponibilidade (A de Availability); e

3. Tolerancia a particdo da rede (ap6s ocorrer uma falha em uma das partes do sistema, este
continuar funcionando) (P de Partition tolerance).

N

Com essa restri¢ao, tecnologias de Banco de Dados (BD) em nuvem, em sua maioria, optam
por fornecer maior Disponibilidade e Tolerancia a particdo, relaxando aspectos de consisténcia.
Cada sistema de banco de dados em nuvem garante um nivel de consisténcia diferente ou
configuravel, sendo preciso definir métodos e politicas especificos. Este trabalho tem por
objetivo estabelecer indices que indiqguem a motivacdo por parte de aplicacdes da escolha desses
sistemas de banco de dados em nuvem. Sera realizada uma andlise das técnicas empregadas por
tais sistemas que afetam diretamente as caracteristicas CAP, em caso especial a disponibilidade.
Por fim, o trabalho deve expor um experimento de consisténcia e disponibilidade do sistema
Cassandra o qual caracteriza por sua flexibilidade e dinamica no gerenciamento de grandes
volumes de dados.

Palavras-chave: CAP, NoSQL, Sistema Distribuido, Escalabilidade, Balanceamento, Tolerancia
a Falha, Particdo da Rede



ABSTRACT

Using databases in applications, particularly in cloud environment is one of the ways to record
and store information from users reliably and securely. Increasingly information technology
companies invest heavily in such paradigm in order to provide their customers the best way to
store data and to allow easy access and retrieval. However, the way such information is managed
faces a variety of restrictions; therefore it is needed to address new aspects to overcome these
barriers in order to provide information adequately.

According to the CAP theorem (Brewer et al 2012), a distributed system on a large scale can
simultaneously provide two of the three features, namely:

1. Availability;
2. Consistency; and

3. Partition Tolerance.

With this restriction, cloud database technologies, mostly choose to provide greater availability
and partition tolerance, relaxing consistency aspects. Each cloud database system provides a
different level of consistency or even a configurable one, being necessary to define specific
methods and policies. This work aims at establishing rates to indicate the motivation of
applications to choose a given cloud database system, by conducting an analysis of the
techniques employed by such systems that directly may affect the CAP features.

Key words: CAP, Distributed System, Partition Tolerance, Scalability, NoSQL, Network
Partition



LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

SGBD — Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados

SGBDR — Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional
SGBDN - Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados na Nuvem
NoSQL — Not Only SQL

BD — Banco de Dados

BDN — Banco de Dados na Nuvem

DHT - Distributed Hash Table (Tabela Hash Distribuida)

DAAS — Database as a Service (Banco de Dados como Servigo)
GFS — Google File System (Systema de Arquivo Google)

AWS - Amazon Web Service (Servico Web da Amazon)

DFS - Distributed File System (Sistema de Arquivo Distribuido)

CAP - Consistency, Availability and Partition Tolerance (Consisténcia, Disponibilidade e Tolerancia a
Particéo)

AFD - Accural Failure Detector (Detector de Falha Preciso)



LISTA DE FIGURAS

Figura 3.1 — Classificagdo de alguns sistemas de banco de dados em nuvem quanto a CAP.................... 18
Figura 4.1 — Escalabilidade horizontal @ VEItiCal .......ccueveieeiiiiee et 23
Figura 4.2 — Representagdo de uma Distributed Hash Table........c.cccoocvevieviiiccicecceeeeeeeee e, 24
Figura 4.3 — Versionamento dO DYN@MO.......cccceiveririiriiririenieeiesieei ettt ettt sse s e ere e nnea 25
Figura 5.1 — Escalabilidade horizontal @ VEItIiCal.........ccccuiiiieiiiie et ere e e 28
Figura 5.2 — Cendrio de falna (N,R, W) ...eueiii ettt e et e e e et e e e e eare e e e s et tee e e e aanaaeeeas 30
Figura 5.3 — Cenario de falha (N,R,W)....ccuii ittt ettt ettt e s tae e e te e satae e s bae s e etaeennraeennns 30
Figura 5.4 — Cendrio de falna (N,R, W) ..ottt tte e e e e e e e e ate e e e e et e e e e eaananeeeas 30

Figura 5.5 — Cendrio de falha (N,R, W) ..o ettt ettt e e et e e et e e e e ennbe e e e e nnteee e eenneees 30



SUMARIO

1. INTRODUGAD ..ottt sttt sttt st ssnens 10
11, CONtEXTO A NUVEML. ..ottt ettt ettt esae e te et e sbeeaesaeesseensens 10
1.1.1.  Banco de Dados CONVENCIONAS ......cccuerueerierieniieieeiesieenie e sieesieeeeseeeseeseeeseeeneens 10
1.1.2. A RESINGAD CAP ..ottt et sraesteesaesaeenaean 11

1.2, IMIOTIVAGED ...c.veveeeeiieieetet ettt ettt ettt b e bbbt e st e b e sbesaeeneeaeas 11
1.3, Objetivo do trabalno ..o 11
1.4, Organizacao dO DOCUMENTO .....cccecuiiuieiieieeteeie ettt ettt ae e aeeaeas 12
2. BANCO DE DADOS NAS NUVENS........oo ettt sse e 13
2.1.1.  DefinigOes @ NOMENCIATUIES .........coeririririiieeeeeerese e 13
A I 1o o - VOO 13

2.2.  Aspectos e Tecnicas Gerais de SGBD Nas NUVENS ........cccccvevieviieievieecie e 14
2.2.1.  Modelo de Dados e Sistema de PersiStENCIa ..........cocevererererieienieneneseseeeenes 14
2.2.2.  Particionamento d0S DAdOS. ........ccecveierierieienienie ettt 15
A T (=Y o] [ Tox= o= Lo H PSSR S 16
2.2.4.  VEISIONAMENTO. ....ccuiitirtietieiieitetete ettt ettt ettt st bbbt ettt e st e tesaeebesaeens 16
2.2.5. Deteccdo e Recuperacao de Falnas.........ccccoecvvieiieciiiereceeeee e 17
2.2.6. Caracteristicas Na0O ADOrdadas..........ccoceeeeeeienienienieniseceeceee s 17
2.2.7.  FOCO de CaOa SISTEIMA.......ccirieieieieriesie sttt sttt e e saesbestesbeereeneens 17

P T O0) 0 1 [0 (< = ot LTS 1 g = L SRS 18
3. BIGTABLE ...ttt sttt ettt b e b et se ettt et e benaeneere e 19
3.1, ArquUItEtura do SISEEMA ...c.eceiiiieieeieceete ettt e esbe b e eaeens 19
311, MOl de DAUOS.....cueveiiieriieiieiieteie sttt sttt st st 19
3.1.2.  Google File SYStEM (GFS) ...cciiieiieieeieseeste ettt 20
301 I T O o (1] o] o)V R PSRPR 21
314, SSTADIE ... 21

3.2, Lidando COM CAP ..ottt ettt b et s 22
3.2.1.  Replica e Versionamento.........ccccevieeiiieniieiie e et ste e seeesreesaeesreesaeesneessae e 22
3.2.2.  Particionamento doS dadOsS ........cccceveeiirierieniereee e 22

3.2.3.  Vantagens € deSVaNTAgENS .......ccueveerueeiereerieeieseesreeaeseeseeessesseesseeseessesseessesnsenns 23



3.3, CoNSIAEraGOES FINAIS. ......couieuieiiiieiistesteeteet ettt se e bbb 23

A, DYNAMO ..ottt ettt sttt s te e se st et e st e b e st et ese et et e st e be et et eseebeneeneereean 24
4.1, Arquitetura do SISTEMA .......cccueiieiieiecieseee ettt e e te e e s raereenee e 24
000 I N \V/ oo [ [0 I 0 (=T F= o [0 1S F PSSR 24
4.1.2. VIFTUANIZAGAD .....o.eouiiniiiiiieteeieeeee ettt s 24

4.2, Lidando COM CAP ...ttt st sttt et b et s b b saeens 25
4.2.1. Particionamento d0oS DAdOS........cceevuirierieriieieriereee et 25
4.2.2.  Versionamento d0OS dadOS........ccuereeririienienieeie ettt 26
4.2.3. Amazon ShOPPING Carlt.......cccocviiieiieeeciece et 28
4.2.4.  Sucesso nas operacOes e fator de repliCacao.........cecueeeevveceveereeceee e, 29

4.3, CoNSIAEragies FINGIS........coeeirieiiieiertesieet ettt sttt sbe e ens 29
5. CASSANDRAL. ...ttt sttt sttt b et ettt re e te b et et e e beteneereean 30
5.1, ArquItetura do SISTEMA ......cccveiuieiiieieciecie ettt sttt e te e e e saeeaeenaens 30
T2 I T F= g o [0 J ot ] o X OF N SRR 31
5.2 1. REPIHCAGAD ......ciiietiterieeeeet et 31
5.2.2.  Versionamento d0S dAdOS.........ccceverererinirieieiesiesie s eeens 32
5.2.3.  PartiC0 00 SISTEMA .....ccceeiieiieiesieieeee et e e ste et e e e sreesseenaesnnennas 32
5.2.4. DeteCCa0 U8 FalNa ....cc.ooeeiieiieeeeee e 33
5.2.5. Caso de uso — Facebook INbox Search ..o 33

5.3. Teste de consisténcia e disponibilidade com o0 Cassandra...........ccccceeeververeeveeneenne. 34
5.4. Comparacdo entre 0 que foi VIStO ......ccceevvvererceereeiienennns Erro! Indicador nao definido.
5.5, ANAIISE BNTIE SISTEIMAS .....eouveuieieieiirie sttt sttt e et esbesbesbesbesaeeneeneas 38
5.6. Comparacdo das tECNICAS VISTAS ........ccuevueeieiieriieieceesie ettt nas 38
B.  CONCLUSAO........cooiirieeeireeeseeieete ettt sttt 40

7. TRABALHOS FUTUROS ........ooieeeert et 40



1. INTRODUCAO

A quantidade massiva de dados sendo produzidos pela modernizagdo das aplicagdes e
disseminacédo da Internet, juntamente com a criagdo de enormes centros de dados (datacenters),
fizeram surgir um novo paradigma de computagdo: a computa¢do na nuvem. VAarios segmentos
deste paradigma vém sendo evoluidos como forma de servico, tanto no nivel de software como
no de hardware. Um desses servigos disponibilizados pela computacdo na nuvem como
plataforma de arquitetura € o Banco de Dados como um Servico (Database As A Service —
DAAS) (Puttini et al 2013). Neste contexto, DAAS séo classificados como um Banco de Dados
em Nuvem (BDN), representando um desafio e trazendo outras caracteristicas além daquelas
presentes em Sistemas de Banco de Dados Convencionais. Com o intuito de desfrutar dos
beneficios da nuvem, um BDN precisa ter arquitetura distribuida, o que limita ao sistema
cumprir uma das trés propriedades de um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados
(SGBD): Disponibilidade, Consisténcia e Tolerancia a particdo de rede. Tais conceitos serdo
detalhados nas segdes 1.1 e 1.2.

1.1.Contexto da nuvem

Com o intuito de definir o que é Banco de Dados nas Nuvens antes é preciso definir o termo
computacdo nas nuvens. Varias definicdes do termo existem na literatura como um todo, no
entanto a proposta por Puttini e Erl (2013) prové uma defini¢do concisa:

“Cloud Computing ¢ uma forma especializada de computacdo distribuida que introduz modelos
de utilizacdo para prover remotamente recursos escalaveis e medidos. ”

Isto significa que computacdo na nuvem se refere a um modelo de computacdo
distribuida que faz uso de recursos fisicos e virtuais como servico, sendo medidos e escalaveis,
isto é, com capacidade de variar a quantidade de processamento e memoria conforme a demanda,
através da rede.

Assim, para que um sistema seja considerado um BDN, uma das poucas requisicoes € que
ele forneca, por meio da rede, persisténcia e recuperacdo de dados na forma de servicos.
Considerando que o sistema estd sendo operado em um centro de processamento de dados
(datacenter) com acesso a iniUmeras maquinas, um BDN eficiente é projetado para utilizar esses
recursos fisicos (Pinheiro, 2013).

1.1.1. Banco de Dados Convencionais

De acordo com Navathe et al. (2005), Sistemas de Banco de Dados séo caracterizados por
um banco de dados e um software de Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD).
Sendo que 0 SGBD € uma colecdo de programas que permitem ao usuario criar e manter bancos
de dados. O SGBD ¢, em outras palavras, um sistema de software que facilita os processos de
definicdo, construcdo, manipulacdo e compartilhamento de bancos de dados entre varios usuarios



e aplicacBes. A definicdo de banco de dados refere-se ao fato de especificar os tipos de dados, as
estruturas e as restricbes para os dados serem armazenados em um banco de dados. Sistemas de
Gerenciamento de Banco de Dados Convencionais sdo projetados para operar em apenas uma
maquina ou um conjunto de maquinas com localizagéo fisica proxima umas das outras. Nesse
contexto, 0 SGBD mais popular ¢ o Relacional (SGBDR) (Pinheiro 2013). Ele permite que
transacOes sejam executadas com propriedades de Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e
Durabilidade, ainda permitindo restricdes complexas sobre os dados. Por um sistema em nuvem
ser consistido de uma arquitetura distribuida, este modelo de SGBD convencional ndo se adequa
as restricdes da secdo anterior por ndo administrar bem um grande nimero de maquinas, de
modo que ele ndo aproveita da melhor forma a escalabilidade, uma propriedade fundamental da
Computacao nas Nuvens.

1.1.2. A Restricdo CAP

Para que um BDN opere de forma eficiente, é necessario que mais de uma maquina fisica
esteja funcionando em um ambiente de nuvem. Dessa forma, o teorema CAP (Brewer, 2012)
passa a ser importante em relacdo ao desenvolvimento do BDN.

1.2.Motivacéao

Aplicacdes atuais que demandam uma enorme quantidade de dados buscam por formas de
manter a disponibilidade do sistema constante. E preferivel, em grande parte, que o sistema se
mantenha em funcionamento, mesmo podendo conter dados inconsistentes em relacdo a
arquitetura. Desta forma, é imprescindivel utilizar novos conceitos e técnicas que conciliem a
disponibilidade do sistema com o dado mais recente. Mesmo com dados desatualizados em
réplicas, ha grande expectativa de definir melhores politicas que oferecam acesso eficiente a
informacao.

1.3.0bjetivo do trabalho

O objetivo deste trabalho € realizar uma analise comparativa entre 0s principais sistemas de
bancos de dados existentes no mercado em relagdo a disponibilidade dos dados, visto que certos
sistemas devem priorizar esta caracteristica mesmo em relagcdo a consisténcia dos dados. Fatores
como balanceamento de carga e falhas na rede serdo analisados. Por fim, uma sera apresentada
uma descricdo com mais detalnes de uma aplicacdo focando em caracteristicas de
disponibilidade no Cassandra Database’. De acordo com (Zhang, 2014), o sistema Cassandra se
caracteriza por um sistema flexivel e mais eficiente em relacdo aos bancos de dados na nuvem
MongoDB? e HBase® quando o volume de dados é muito grande. Como exemplos destes
sistemas de banco de dados, tem-se 0 Amazon Dynamo (DeCandia et al., 2007) que oferece

! http://cassandra.apache.org/
2 https://www.mongodb.org/
® https://hbase.apache.org/



grande escalabilidade dos dados e baixa laténcia, e o sistema BigTable* que armazena grandes
quantidades de dados, utilizados em aplicacdes como o Google Maps”.

Como objetivo especifico desta monografia, é apropriado realizar um estudo sobre fatores que
influenciam a disponibilidade em Sistema de Gerenciamento de Dados em Nuvem (SGBDN) e a
motivacao de aplicacdes pela escolha de tais sistemas.

1.4.0rganizacdo do Documento

Além deste capitulo, o trabalho esta estruturado como segue. O Capitulo 2 traz alguns aspectos
sobre datacenters e sistemas distribuidos, além de técnicas gerais utilizadas por Sistemas de
Banco de Dados (SGBD) nas Nuvens e os critérios de escolha dos sistemas que serdo explorados
em detalhes nos capitulos seguintes. Os capitulos 3 a 5 descrevem os sistemas BigTable,
Dynamo e Cassandra. O Capitulo 5 apresenta casos de uso que indicam o principal uso dessas
tecnologias. O Capitulo 6 expde as conclusdes, as novas tecnologias emergentes, limitagdes e
sugestdes de trabalhos futuros.

4 https://cloud.google.com/bigtable/
> https://www.google.com.br/maps



2. BANCO DE DADOS NAS NUVENS

Atualmente, aplicagbes fazem uso cada vez maior de recursos computacionais com
armazenamento e processamento eficiente. Dessa forma, foi fundamental o surgimento de um
paradigma de sistema de gerenciamento de dados baseado com conceitos de escalabilidade.
Segundo Pramod e Martin (2013) o termo NoSQL (Not Only SQL) ndo é somente aplicado a um
certo niumero de banco de dados ndo-relacional como Cassandra, MongoDB, e Neo4J, mas
também pode requerer 0 uso de SGDBR. Sistemas de banco de dados relacionais constituem
uma ferramenta muito poderosa, sendo complementados por SGBDN que oferecam suporte a
aplicacdes que requerem persisténcia poliglota, pelo uso de vérias tecnologias para gerenciar
dados de acordo com a necessidade do negécio.

Em sua grande maioria, um BDN é caracterizando por linguagem de consulta baseada em
NoSQL, embora haja sistemas nos quais a linguagem utilizada utiliza conceitos de um banco de
dados relacional. Contudo, ndo ha um padrao para linguagem deste tipo, sendo um dos principais
fatores que influenciam como um sistema deve obedecer tais restrigdes de disponibilidade. Dessa
forma, muitos sistemas deixam a cargo do usuério definir o nivel de consisténcia a fim de obter
ganhos com a disponibilidade.

2.1.1. DefinicOes e nomenclaturas

De acordo com Haerder et al. (1983), independentemente do numero de transacfes sendo
realizadas ao mesmo tempo, SGBDR classicos garantem que cada uma dessas operacdes possua
caracteristicas ACID:

1. Atomicidade (A): o sistema executa a transacdo por completa ou simplesmente ndo a
executa. Ou seja, a transacdo devera ocorrer de forma atdmica sem haver outros efeitos
de execuc¢do ou com falhas;

2. Consisténcia (C): neste caso, as restricdes no que se refere a regras de integridade no
banco de dados sdo respeitadas;

3. Isolamento (I): demais transacGes ndo sofrem o efeito de uma transacdo ndo realizada
COM SUCesso; e

4. Durabilidade (D): os efeitos de uma transacdo realizada com sucesso tornam-se
persistente independentemente do estado do banco de dados.

Porém, em se tratando da arquitetura de um SGBDN, a consisténcia dos dados sofre influéncias
de acordo com a particdo da rede, classificando tais sistemas nas caracteristicas BASE (Basic
Availability, Soft state, Eventual consistency). Neste caso, para dispor de alta disponibilidade, a
consisténcia pode ser sacrificada com desatualizagdo em um certo namero de réplicas do banco
de dados, tornando o sistema eventualmente consistente.

2.1.2. Laténcia

Segundo Coulouris et al. (2013), laténcia € o tempo decorrido apds uma operacao de envio ser
executada e antes que os dados comecem a chegar a seu destino. Em sistemas distribuidos, é



comum referenciar a laténcia da rede que forma uma parte da laténcia de todo o processo. A
tolerancia a falha em particdo da rede tem relacdo direta com a laténcia do sistema. E notdrio
distinguir quando um sistema distribuido falha ou estd inatingivel de um sistema que esta
demorando a dar resposta.

2.2.Aspectos e Técnicas Gerais de SGBD nas Nuvens

Informacdo sensivel sendo gravada em ambiente na nuvem e em datacenters precisam de
servicos de banco de dados em nuvem. Mas ainda assim, um emergente mercado de servigos de
cloud database e outras ferramentas esta crescendo rapidamente. Alguns provedores trabalham
diretamente com modelos relacionais, sistemas de banco de dados SQL ou NoSQL, enquanto
outros sdo focados em banco de dados open source, como Firebird® ou PostgreSQL’ (Brandon,
2014).

Para prover 0s servicos aos usuarios de forma persistente e com recuperacao de dados, empresas
do ramo de informatica trabalham com uma variedade de servigos, incluindo banco de dados
relacional e em NoSQL. A exemplo disto pode-se citar o Amazon Web Services (AWS)? que
utiliza instancias do Oracle®, MySQL™ ou SQL Server'* como SGBD relacionais. Ainda, pode-
se citar o uso do SimpleDB? como sistema de banco de dados com esquema mais simples para
pouca carga de trabalho, e do lado NoSQL, o0 Amazon Dynamo™® que automaticamente replica
cargas de trabalho por meio de pelo menos trés zonas de disponibilidade (DeCandia et al., 2007).

2.2.1. Modelo de Dados e Sistema de Persisténcia

O armazenamento e processamento de consultas sdo pontos criticos no contexto de gestdo de
dados na nuvem (Armbrust et al., 2009). Existem diversas abordagens para gerenciar dados na
nuvem e cada sistema utiliza uma abordagem especifica para persistir os dados. Dentre estas
abordagens, frameworks, sistemas de arquivos e propostas sdo destacados para armazenar e
processar tais dados.

No contexto de dados de sistemas NoSQL, a modelagem para prover armazenamento e
processamento dos dados é classificada tanto como a abordagem multidimensional quanto no
esquema key-value. Na abordagem multidimensional, os dados estdo presentes em tabelas

® http://www.postgresql.org/

7 http://www.firebirdsqgl.org/

® https://aws.amazon.com/pt/rds/

o http://www.oracle.com/br/database/overview/index.html

10 https://www.mysgl.com/

1 http://www.microsoft.com/pt-br/server-cloud/products/sql-server/
12 https://aws.amazon.com/pt/simpledb/

B https://aws.amazon.com/pt/documentation/dynamodb/



acessadas a partir de chaves nas colunas, sendo os dados posteriormente agrupados. Ja na
abordagem key-value, uma estrutura de chave-valor é utilizada em uma Distributed Hash Table
(DHT) (DeCandia et al., 2007). A chave e os valores sdo armazenados em estruturas
desnormalizadas, facilitando a distribuicdo dos dados entre os nés do sistema. Cada chave é
utilizada para realizar o acesso ao valor, que pode ser de qualquer agregado de dados, ficando a
cargo da aplicagdo definir a melhor forma utilizagcdo. Para acesso aos dados, a APl oferece
operacdes simples tais como put (key, value) e get(key). Neste caso, 0 modelo de dados faz o
acesso aos dados por meio da estrutura DHT com alto desempenho por realizar a busca por meio
de indices. O custo dessas operacdes de consultas é reduzido representando no maximo o
tamanho da estrutura em sistemas de nds distribuidos.

Para persistir os dados, os SGBDN utilizam um sistema de arquivos distribuidos (DFS) com a
propriedade de permitir 0 acesso a arquivos armazenados em servidores remotos. Contem
implementacdo de controle de concorréncia (Carmem, 2011), sendo possivel fazer replicacdo
para maior disponibilidade dos dados e tolerancia a falhas.

2.2.2. Particionamento dos Dados

Grandes beneficios sdo obtidos por um sistema distribuido por meio da técnica de
particionamento dos dados, como aumento da escalabilidade e alto desempenho do
processamento. Assim como a maioria dos sistemas NoSQL, os SBDN analisados utilizam a
abordagem de particionamento dos dados de alguma forma na execucdo ou dependem de
sistemas externos que realizam tal técnica.

No momento em que o Sistema de Banco de Dados na Nuvem utiliza de parti¢cdo, cada nd deve
ser responsavel pelo armazenamento dos dados relacionados com a identificacdo do valor pelo
nd. Ha basicamente duas técnicas de particionamento de dados (ASP NET, 2015):

1. Particionamento horizontal - esta técnica, também chamada de sharding, se assemelha a
separacdo de tabela pelas linhas, um conjunto de linhas deve ir para um nd de
armazenamento de dados, enquanto o outro conjunto deve ir para um diferente servidor
de dados; e

2. Particionamento vertical - este tipo de particionamento de dados ocorre em uma tabela
pela separacdo dos dados por meio das colunas, sendo que um conjunto de colunas é
separado em um servidor de dados enquanto outro conjunto de colunas é separado em um
no diferente no sistema.

Também ha as abordagens de particdo relacionadas levando em consideracéo a caracteristica de
localizacéo fisica dos dados. Duas formas comuns de realizar tal técnica s&o (Pinheiro, 2013):

1. Particdo por intervalo — o processo consiste em dividir o espaco das chaves em
intervalos, e atribuir a cada n6 um intervalo distinto; e

2. Particdo por Hash — Semelhante a particdo por intervalo, porém a chave é gerada por
meio de uma fungéo hash.



Um dos principais fatores para o particionamento esta no fato de estabelecer o balanceamento da
carga de trabalho entre os nos no sistema distribuido. O DynamoDB, por exemplo, distribui o
espaco de chaves entre os servidores e assume que o0 numero de requisicdes serd em média na
mesma proporgao.

2.2.3. Replicacao

A replicacdo permite criar outra instancia de banco de dados que pode ser usada para
dimensionamento de carga de trabalho ou assegurar disponibilidade do banco de dados em caso
de falha da instancia. Refere-se, entdo, a manutencdo de copias idénticas de dados em locais
diferentes. Em relagdo ao tipo de replicacdo esta pode ser classificada como sincrona ou
assincrona.

Na replicacdo sincrona, caso o banco de dados sofra alteracdo, a modificacdo sera propagada e
aplicada em outros servidores de dados em um segundo momento dentro de uma transacéo a
parte, certo tempo depois. Ja na replicacdo assincrona, todas as copias ou replicages de dados
serdo realizadas no instante da sincronizagéo e consisténcia. Quando uma alteracdo no banco for
executada, as outras réplicas serdo imediatamente atualizadas, neste caso ocorre uma atualizacéo
ansiosa (Freitas et al., 2015).

Em relacdo ao teorema CAP, a abordagem do tipo de replicacdo pode prover um tipo de
consisténcia forte ou eventual de acordo com a atualizacdo, sendo dessa forma decisivo para o
tipo de disponibilidade que o sistema deve atuar. Por exemplo, o sistema DynamoDB preza pela
alta disponibilidade dos dados com a caracteristica de ter consisténcia eventual.

2.2.4. Versionamento

Para manter versdes de dados em relacdo ao tipo de escrita em controle de versGes, é preciso
definir uma estrutura que possa gerenciar as Ultimas atualizacbes em relacdo aos dados presentes
nos nés do sistema distribuido. Tal técnica pode ser relevante ou ndo quanto as caracteristicas
CAP. Dessa forma, o termo sera utilizado para definir métricas de versdes distintas do mesmo
dado quanto a atualizacdo nos nos distribuidos. Dois exemplos de versionamento (De Candia et
al., 2007; Lakshman, 2009; Pinheiro, 2013):

1. Versionamento desejavel e pouco impacto a CAP — Versdes antigas dos dados séo
mantidas em sistemas de tabelas multidimensionais propositalmente, a fim de serem
usadas pelos clientes. Quando o cliente acessa 0 dado, a versao mais recente € acessada a
néo ser que seja explicitada uma versao mais antiga do mesmo; e

2. Versionamento indesejavel e relevante a CAP — Sistemas com garantia de consisténcia
fraca podem estar em um estado de consisténcia eventual, ou seja, inconsistente num
certo tempo, e ter versdes distintas do dado espalhados por diversos nos, precisando
aplicar politicas complexas para decidir qual usar, ou entregar ao cliente qualquer uma
disponivel.



2.2.5. Deteccdo e Recuperacéo de Falhas

Uma caracteristica importante para um sistema de banco de dados na nuvem é prover
mecanismo de identificar e recuperar as falhas ocorridas. Cada sistema segue uma série de
abordagens, mas em geral a técnica de Master-Slave representa aquela mais adotada, na qual ha
dois tipos de nos:

Coordenado — Neste caso os nos do sistema sdo coordenados por uma entidade
coordenadora, sendo responsavel por detectar falhas e recupera-las. Contudo, o proprio
coordenador pode falhar. Desta forma, o sistema utiliza uma maquina de backup para atribuir o
papel de novo coordenador dos nos restantes automaticamente; e

N&o coordenado — existe autonomia em cada no, o qual identifica quais sdo aqueles que
estdo disponiveis ou ndo no cenario atual do sistema.

E importante notar que a escolha do novo né coordenador depende de caracteristicas voltadas a
arquitetura do sistema, como prioridade de escolha baseado na memdria e processamento
disponivel nas maquinas mais préximas em datacenters ou em relacdo a politica de trafego na
rede.

2.2.6. Caracteristicas Ndo Abordadas

Existem caracteristicas que se tornam importantes para sistemas de banco de dados na
nuvem, indicando grau de afinidade em certas aplicacdes, porém fogem do escopo da abordagem
deste trabalho e ndo serdo abordadas profundamente.

A técnica de Map-Reduce, por exemplo € uma das responsaveis pelo sucesso do sistema
BigTable (Fay Chang et al., 2006), permitindo o acesso a grandes quantidades de dados de forma
eficiente sendo agrupadas por func@es. No entanto, essa é uma técnica complementar ao sistema
e ndo tem efeito sobre as caracteristicas exploradas neste trabalho.

2.2.7. Foco de cada sistema

Em relacdo as caracteristicas CAP, cada SGBD distribuido pode ser classificado de
acordo com o tipo de enfoque. O Quadro 2.1 mostra uma classificacdo de alguns sistemas quanto
a suas caracteristicas predominantes. Nele, o ‘x’ representa que o sistema se enquadra nessa
categoria, enquanto que o ‘—° indica que o sistema nao esta classificado em tal categoria.



Quadro 2.1 — Classificacdo de alguns sistemas de banco de dados em nuvem quanto a CAP

Sistema Nativo AP ou BASE ACID ou CA cP Variavel em
tempo de
execucao

Bigtable X - - X -

Amazon X X - - -

DynamoDB

CASSANDRA - - - - X

Amazon RDS - - X - -

CouchDB - X - - -

SimpleDB X X - - -

PNUTS - - - - X

Neo4j - X - -

HBASE X

Fonte: Adaptado de Pinheiro (2013)

Sistemas nativos sdo aqueles que foram projetados inicialmente para trabalhar na nuvem,
enquanto os sistemas ndo nativos inicialmente ndo foram projetados para nuvem, porém podem
trabalhar nesse contexto.

2.3.Considerac6es Finais

O presente capitulo discorreu sobre alguns conceitos utilizados em banco de dados em
nuvem, além de mostrar uma variedade de possibilidades nas quais diferentes niveis de CAP
podem ser atingidos de acordo com o foco de cada BDN. Uma visdo geral sobre a abordagem
NoSQL evidenciou que a escolha de replicacdo, versionamento e particdo de rede tolerante a
falhas vai depender do nivel de consisténcia que a aplicacao deseja obter. A disponibilidade deve
ser afetada considerando a consisténcia a ser tratada e a forma de recuperagdo de falhas.

Nos proximos capitulos serdo apresentados aspectos e técnicas relevantes em relacdo a
alguns sistemas. Sera dada maior prioridade para os sistemas BigTable, Dynamo e Cassandra, ja
que estes sistemas apresentam caracteristicas complementares entre si e implementacoes
distintas, alem de abrir mao de aspectos diferentes em caracteristicas do CAP.

Dynamo e BigTable séo descritos mais adiante, pois suas caracteristicas influenciaram o
conceito e implementagéo de outros sistemas de banco de dados distribuidos, como por exemplo
Cassandra e HBase.

Cassandra sera por fim abordado por conter propriedades distintas dos sistemas de bancos de
dados citados anteriormente por dispor de certa flexibilidade do modelo de dados nas colunas,
com alta escalabilidade e agilidade de processamento in memory.




3. BIGTABLE

Este capitulo fornece uma visdo geral sobre o sistema BigTable. Primeiramente descreve-se o
motivo pelo qual o sistema foi criado e aspectos de sua constru¢do. Em seguida, segue uma
discussdo das principais caracteristicas do BigTable que influenciaram as caracteristicas CAP e
por ultimo, uma analise sera realizada com uma comparacdo entre as técnicas descritas até o
presente topico.

3.1.Arquitetura do sistema

BigTable pode ser considerado como um sistema distribuido com o intuito de gerenciar
dados armazenados em larga escala na faixa de petabytes, espalhados em servidores pelo mundo.
A implementacdo do sistema, de acordo com (Chang et al., 2006), é composta por trés maiores
componentes: uma biblioteca incorporada em cada cliente, um servidor master e Vvarios
servidores tablets (tabletservers). O servidor master é responsavel pelo gerenciamento dos
servidores tablet, com o balanceamento de carga, a adi¢do de servidores tablets e o garbage
collection de arquivos no Google File Sytem - GFS (Sanjay et al., 2003), usando o sistema
Chubby (Burrows, 2015).

3.1.1. Modelo de Dados

A arquitetura do sistema BigTable é organizada em uma tabela multidimensional. Cada
entrada da tabela é identificada por uma familia de colunas, uma chave (que indica a linha), um
qualificador da coluna e um timestamp. Uma familia contém uma lista de qualificadores. Todas
as linhas de uma tabela possuem as mesmas familias de coluna, porém cada coluna é flexivel.
Dentro de uma posicao, referente a uma linha especifica e a uma coluna, podem existir varias
versoes distintas do item, cada uma com um timestamp associado.

As tabelas sdo otimizadas pelo Sistema de Arquivos da Google sendo quebradas por
multiplos pedacos chamados tablets, que sdo segmentos da tabela divididos ao longo de uma
linha escolhida tendo por volta de 200 MB de tamanho.

Cada chave é representada por uma cadeia de caracteres, sendo ordenadas
alfabeticamente na tabela. A Figura 3.1 ilustra uma representacdo em hierarquia da estrutura de
uma tabela do sistema BigTable, com 0os componentes associados.



Figura 3.1 — Representac¢do em hierarquia de uma tabela
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Fonte: O Autor

3.1.2. Google File System (GFS)

No intuito de gerenciar uma enorme quantidade de dados para ser retida, o Sistema de
Arquivo da Google (GFS — Google File System) (Sanjay et al 2003) é um sistema de
armazenamento distribuido proposto para prover maior confiabilidade e eficiéncia no acesso aos
dados usando enormes clusters.

Em sua arquitetura, o GFS ¢é formado por um servidor mestre (master) e varios servidores
chuncks (chunckserver). Cada arquivo é subdividido em vérios pedagos (chuncks), sendo
atribuido a cada pedaco um identificador. A localizacédo fisica de cada chunck é mapeada pelo
servidor mestre para a aplicacdo, assim como qual arquivo cada chunk constitui. O problema da
tolerancia a falhas é atenuado pela redundancia dos dados nos arquivos (chunk files), bem como



pela eleicdo de novo shadowserver (servidor secundario) para substituir o servidor mestre caso
este venha a falhar.

O servidor mestre recebe constantemente uma mensagem de cada servidor chunck
indicando que este estd operando de forma coerente. Caso esta mensagem ndo tenha sido
recebida apds certo periodo, ou caso o servidor ndo responda a uma mensagem, este considera
que houve falha no processo de envio e todas as copias dos arquivos presentes naquele servidor
sdo perdidas. O servidor mestre fica responsavel por criar uma nova réplica se 0 nimero de
réplicas cair abaixo de certo limite.

Para executar uma operagédo de escrita o cliente precisa consultar o servidor mestre. A
escrita concorrente ndo € permitida pelo servidor mestre em um mesmo pedaco de arquivo. Da
mesma forma, o servidor bloqueia um acesso de leitura enquanto houver uma escrita a ser
realizada. O servidor que contém o pedaco de arquivo armazenado recebe a requisicao do cliente
por meio do servidor mestre caso esta tenha sido atendida. Entdo o master propaga a informacao
para ser gravada nas demais réplicas, finalizando a execucdo do processo caso todas as réplicas
tenham confirmado o recebimento da requisicdo (Sanjay et al 2003).

3.1.3. Chubby

De acordo com Chang et al. (2006), Chubby é um sistema distribuido e persistente de alta
disponibilidade que consiste em cinco réplicas ativas, umas das quais € eleita para ser master e
constantemente servir requisi¢des. O Chubby utiliza um algoritmo da familia Paxos (Chandra et
al., 2007) para manter suas réplicas persistentes num mesmo ambiente onde as falhas ocorram.
Este algoritmo é parte fundamental do funcionamento do BigTable, por conferir um mecanismo
de sincronizacdo dos dados em réplicas e consiste em trés fases, segundo Chandra et al. (2007),
que podem se repetir:

1. Umaréplica é eleita para ser a coordenadora;

2. O no6 coordenador seleciona um valor e envia uma mensagem accept para todas as outras
réplicas em broadcast. As outras réplicas podem aceitar ou rejeitar a mensagem; e

3. Caso a maioria das réplicas aceite a mensagem do coordenador, um consenso foi criado, e
0 coordenador envia uma mensagem de commit em broadcast para notificar todas as
réplicas.
3.1.4. SSTable

O formato de arquivo Google SSTable é usado internamente para armazenar dados no
Bigtable. Formado por uma sequéncia de blocos em torno de 64KB, porém configuravel, o
SSTable contém blocos de indice que podem ser completamente mapeados na memodria,
melhorando a busca e acesso sem “tocar” no disco (Chang et al., 2006). A grande importancia do
sistema neste formato esta na representagdo dos dados que j& sdo inseridos com indices,
facilitando a eficiéncia com que as consultas séo realizadas.



3.2.Lidando com CAP

Algumas técnicas presentes no sistema que afetam diretamente as caracteristicas CAP seréo
descritas nas se¢Oes 3.2.1 e 3.2.2, como a replicagao e particionamento que afetam diretamente a
disponibilidade e o versionamento que lida com o nivel de consisténcia do banco de dados.

3.2.1. Replica e Versionamento

De acordo com o contexto de um datacenter, o BigTable ndo utiliza nenhuma técnica de
réplica diretamente, embora a técnica seja essencial no GFS e no Chubby (Pinheiro, 2013). O
BigTable pode ser configurado para conter varias réplicas em outros datacenters, aumentando a
disponibilidade dos dados. Porém, como as réplicas sdo atualizadas aos poucos, numa abordagem
assincrona, o sistema entdo passa a ter uma consisténcia eventual.

Cada posicdo na tabela (linha, familia de coluna, identificador da coluna) pode possuir
varias versdes do dado, com um timestamp diferente de acordo com a Figura 2.1. Como o
sistema bloqueia a linha inteira, caso haja um processo de escrita em alguma coluna, ndo havera
leitura em outro campo da familia de colunas, de forma que inconsisténcias ndo sdo criadas. No
entanto, existe a possibilidade de o cliente fornecer o timestamp que deve estar associado ao
dado. Neste caso, portanto, o sistema ndo garante que nao ocorra conflito com diferentes versoes
do mesmo dado.

Dois critérios sdo utilizados pelo sistema para excluir uma versdao do dado (Chang et al
2006):

1. O BigTable descarta a versdo mais antiga do dado caso a quantidade de versdes exceda
um limite preestabelecido pelo cliente; ou

2. Versdes mais antigas dos dados sdo descartadas em relacéo a certo tempo fornecido pelo
usuario.

3.2.2. Particionamento dos dados

As tabelas sdo particionadas com replicacdo horizontal considerando a chave, mas
também pode haver particionamento vertical de acordo com a familia de colunas.

O sistema utiliza dois tipos de tabelas que sdo tratadas de formas especiais. Sao
diferenciadas as tabelas de metadados que contém as informacGes das particGes, e uma tabela
raiz, que guarda a localizacdo das tabelas de metadado. A tabela raiz ndo e particionada, para
evitar excesso de consulta e diminuir a laténcia ao descobrir posicfes nas tabelas de metadados.



3.2.3. Vantagens e desvantagens

Alguns erros comuns presenciados pela aplicacdo Google Maps** em relacdo a
persisténcia dos dados na aba Favoritos™. Por vezes esses dados ndo estdo presentes ao iniciar o
aplicativo, mostrando erros ao tentar carregar arquivos salvos na guia ou ao tentar remover um
evento favorito. Outro grande aspecto, refere-se a forma de gerenciamento do sistema BigTable
ficando a cargo da aplicacdo escolher o tipo de atualizacdo a ser realizada. Caso se trate de uma
atualizacdo single row, o sistema proveé alta consisténcia dos dados. No entanto, caso a transacao
feita seja de atualizacdo em multiple row, a consisténcia configuravel é relaxada, ou seja, 0s
dados contém consisténcia eventual (Hofmann e Quora, 2015).

Os dados geograficos referentes ao esquema do Google Maps sdo armazenados em um
formato XML conhecido como KML (Keyhole Markup Language)*’, no qual os dados
vetoriais e imagens sao recebidos em diversos formatos e em resolucGes de diversas fontes. Na
tabela dos dados geograficos, as linhas representam os locais geograficos em particular e as
colunas representam diferentes aspectos de localizacdo e imagens brutas, organizados em
familias de coluna. Portanto, pelo fato de constantemente haver atualizacdo das multiplas linhas
que representam as imagens, a atualizacdo dos dados geograficos, em grande parte, ocorre
lentamente. Contudo, aqueles dados que definem novas ruas, ruas alteradas, e outra infraestrutura
se tornam disponiveis o tempo todo (Coulouris et al., 2013).

3.3.Consideracdes Finais

O modelo de dados do BigTable é baseado em key-value e por mante enormes quantidades
de dados, esbarra na limitacdo de resolver conflitos de escrita por parte do usuario. O sistema
utiliza um bloqueio nessas operacdes de escrita com o GFS. Fica a cargo do algoritmo Paxos
resolver conflitos de versdo dos dados, sem evidenciar essas distingdes para o BigTable. Tal
técnica torna o sistema pouco flexivel as caracteristicas CAP, uma vez que torna a consisténcia
dos dados forte para dados processados em paralelo. Ja em relagdo ao particionamento dos
dados, o BigTable considera o espaco de chaves distribuido em intervalo de acordo com a
localidade das réplicas que armazenam estes dados. Tal fato é utilizado para diminuir a laténcia
ao otimizar as consultas, mas tem efeito negativo na disponibilidade pois um no especializado é
responsavel por armazenar os valores de cada intervalo da partig&o.

O préximo capitulo aborda os principais conceitos e técnicas do modelo de dados presentes no
Dynamo e aspectos que afetam as caracteristicas CAP, além de fornecer exemplo de aplicacdo
que necessita de alta disponibilidade e mecanismos usados para prover este servigo.

" https://www.google.com.br/maps

' https://productforums.google.com/forum/#!msg/maps-pt/40Qmgp-vMpg/s6DazZxM9azIJ
16 http://www.tecmundo.com.br/programacao/1762-o-que-e-xml-.htm

" https://developers.google.com/kml/documentation/kml_tut?hl=pt-br



4. DYNAMO

Com o objetivo de ser extremamente escalavel, o sistema Dynamo (DeCandia et al., 2009),
desenvolvido pela Amazon'®, opera com tempo de resposta curto. Uma caracteristica
fundamental no seu funcionamento est& presente na alta disponibilidade dos dados em relagdo as
operacdes de escrita. Os dados do sistema, no entanto, possuem consisténcia eventual.

4.1.Arquitetura do sistema

O funcionamento do Dynamo em relacdo a arquitetura consiste na explicacdo do modelo de
dados e na utilizacdo de nos virtuais em servidores.

4.1.1. Modelo de dados

O sistema faz uso da modelagem key-value, na qual cada tabela armazena dados, os quais
possuem apenas 0s campos chave e valor. A tabela com esta modelagem € indexada e cada valor
refere-se a um objeto que pode ser qualquer agregado, ficando a cargo da aplicacdo tratar de
forma conveniente cada informacdo. O particionamento ocorre por meio de uma técnica
chamada hash consistente (consistenthashing) presente em sistemas distribuidos (Karger et al.,
1997). Além disso, cada registro é atrelado a um vetor l6gico de versionamento (vectorclock)
(Baldoni et al., 2002), que sera detalhado nas se¢fes seguintes.

4.1.2. Virtualizacdo

O conceito de virtualizacdo é largamente utilizado em computacdo na nuvem por prover
replicacdo dos dados de forma mais segura. No caso do sistema Dynamo, tal técnica € enfatizada
tanto por trabalhar com a heterogeneidade dos dados entre componentes fisicos do sistema,
quanto lidar com algumas caracteristicas relevantes a CAP quando consideradas em conjunto
com as técnicas de replicacdo e versionamento.

Um servidor de armazenamento de dados é considerado um né fisico e pode conter varios nos
virtuais dependendo de suas caracteristicas fisicas, como capacidade de armazenamento e taxa de
transferéncia. Esta técnica de virtualizacdo em servidores permite aos sistemas distribuidos
aumentarem recursos em termos de escalabilidade horizontal ou vertical. Ambas séo tipos de
alocacdo de maiores recursos computacionais. A Figura 4.1 mostra esses dois tipos de
escalabilidade. No primeiro caso, 0os componentes sdo alocados considerando a demanda de
varios recursos do mesmo tipo. Enquanto que na escalabilidade vertical, ndo ha mais adicéo de
recursos computacionais, apenas a agregacao de varios recursos em um sé no fisico (Puttini et
al., 2013).

¥ http://www.amazon.com/



Figura 4.1 — Escalabilidade horizontal e vertical
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Fonte: ( Puttini et al., 2013)

A tolerancia a particdo em falhas é garantida por esse tipo de técnica na maioria dos sistemas
distribuidos (Puttini et al., 2013).

4.2.Lidando com CAP

Serdo analisados com mais detalhes as técnicas utilizadas pelo sistema. O modo como o Dynamo
utiliza a replicagdo de dados e o sistema de versionamento baseado em vectorclocks séo as duas
técnicas mais importantes quanto a influéncia nas caracteristicas CAP (DeCandia et al., 2007).

4.2.1. Particionamento dos Dados

A técnica usada pelo Dynamo para particionar os dados refere-se a Tabela Hash Distribuida
(DHT - Distributed Hash Table) ou hash consistente sobre as chaves da entrada. Os valores de
saida dessa fungdo podem ser interpretados como um espaco circular ou anel. Cada né recebe
uma numeracao na tabela circular de forma aleat6ria. Quando uma requisicéo de buscar um dado
chega a um no especifico, este utiliza a funcdo hash para saber qual o n6 na tabela mais proximo
ao dado. A funcdo continua sendo aplicada, encaminhando a requisicao para outros nés até nao
ultrapassar o indice do peer procurado em sentido horario. Por fim, 0 n6 é encontrado no espaco
presente dedicado a sua responsabilidade. A Figura 4.2 mostra a representacdo de um esquema
de DHT, onde cada peer tem a responsabilidade de receber as requisicbes dos 50 peers
anteriores.



Figura 4.2 — Representacdo de uma Distributed Hash Table,
na qual cada nd € responsavel pelos 50 anteriores.
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Fonte: (Moreira, 2015)

Esta abordagem traz as seguintes vantagens (DeCandia et al., 2007):

- A adicdo ou remocdo de um no fisico afeta apenas 0s n6s nos quais seus nés virtuais antecedem
e sucedem;

- A carga é distribuida uniformemente entre os demais nés, caso um né nao esteja disponivel por
algum motivo; e

- Com o intuito de um melhor balanceamento, quando um né se torna disponivel novamente ou o
sistema adiciona um novo nd, este passa a receber uma carga de requisi¢cdes equivalentes a dos
outros nos.

4.2.2. Versionamento dos dados

Para garantir alta disponibilidade, o sistema lida com a consisténcia eventual presente nos nos
distribuidos. Por aplicar replicacdo assincrona, € possivel que o mesmo objeto tenha multiplas
versdes distintas num dado instante. Entretanto, em certos cenarios de falha as atualizacGes
podem ndo chegar a todas as réplicas durante certo tempo (DeCandia et al., 2007). Para lidar



com isso, 0 Dynamo considera o resultado de toda a operacdo de escrita como uma nova versao
imutavel do dado.

A cada nova requisicado de leitura, o controle das versdes determina qual valor deve ser retornado
para evitar conflitos. Na maioria das vezes, versdes mais atuais sobrescrevem versdes antigas dos
dados, ficando a cargo do sistema determinar a versdo a ser utilizada no momento (processo
conhecido como reconciliacdo sintatica). Contudo, devido a falhas e atualizacdes, diferentes
versdes dos dados podem conflitar entre si, fazendo o sistema tornar-se incapaz de decidir qual
versdo utilizar. Desta forma, o cliente recebe todas as versdes atuais validas do objeto. Fica a
cargo do usuario executar uma operacdo de escrita subsequente mesclando as versGes para
resolver o conflito (operacdo conhecida como collapse). Esse processo é chamado de
reconciliagdo semantica. O sistema utiliza uma estrutura conhecida como vectorclock para
auxiliar no controle de versdes dos dados.

Como mencionado anteriormente na Secdo 4.3, cada entrada num dado possui um tipo de
vectorclock associado ao mesmo. Esta estrutura representa uma lista de pares contendo um no e
um contador de modifica¢Ges realizadas nos dados. Os nos determinam a divergéncia de duas
versdes de um objeto ou uma ordenagédo casual entre versdes. Quando o sistema realiza uma
operacdo de escrita, 0 nd que efetuou a operacdo altera seu vectorclock e o propaga para 0s
demais. Dessa forma o Dynamo identifica se uma versdo € mais atual que outra e se ela pode
sobrescrever mais antiga. Abaixo o comportamento do sistema diante de tais solicitacdes para
ilustrar esse procedimento:

1. O usuario realiza uma nova requisicao de escrita para um dado. O nd (SX) que recebe a
escrita para esta chave, aumenta o valor do contador e usa-0 para criar um vectorclock do
dado. O sistema agora tem o objeto D1 e seu clock associado [(SX, 1)];

2. Quando outro usuario realiza uma operacdo de atualizacdo do dado com o mesmo
servidor, logo apds D1 ser efetuada, o sistema incrementa o contador no vectorclock
passando a ter uma nova versao D2;

3. Seja um cliente que realiza uma requisicdo de leitura a partir de D2 e entdo tenta atualizar
com um servidor Sy, e outro usudario requisita uma operacdo de escrita por meio do
servidor Sz, por exemplo a adi¢cdo de um novo item no carrinho de compras shipping
cart. Duas novas versOes serdo criadas D3 e D4 pela modificacdo do objeto na ultima
Vers&o.

4. Uma requisicdo de leitura deverd considerar, portanto, que o contexto da informacao
persiste nas versdes [(Sx, 2), (Sy, 1) e (Sz, 1)]. Caso um cliente opte por fazer uma
atualizacdo do dado, esta deve ser reconciliada tomando como base ambos neste ultimo
contexto, pois ha mudanca em D3 e em D4 que néo refletem uma na outra. Dessa forma,
€ necessario que o sistema realize a operacdo de reconciliacdo semantica dos dados,
incrementando o contador onde a requisicao foi realizada (no caso em Sx) e obtendo o
novo contexto [(Sx, 3), (Sy, 1) e (Sz, 1)].



Figura 4.3 — Versionamento Dynamo
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Fonte: (DeCandia et al., 2007)

A Figura 4.3 mostra a hierarquia das versfes dos dados em vectorclocks armazenados pelos nés
no cenario mencionado acima.

4.2.3. Amazon Shopping Cart

Por prover consisténcia eventual, consistindo de atualizacdo assincrona nas réplicas. Uma
operacdo de escrita put() pode retornar ao né que chamou antes que a atualizacdo ocorra em
todos as outas réplicas, o que pode resultar em cenarios com sucessivas leituras de dados
desatualizados em operacdes get(). Segundo (DeCandia 2007), a aplicacdo Amazon Shopping
Cart pode tolerar tais inconsisténcias dos dados operando sobre certas condi¢des. Por exemplo, a
aplicagdo requer que a operagdo “Adicionar ao Carrinho” nunca se perca ou seja rejeitada.
Mesmo com o estado mais recente do carrinho indisponivel, se o usuario realiza uma mudanca
para um estado antigo do carrinho essa mudanga € ainda significativa e deve ser preservada. Mas
ao mesmo tempo ele ndo pode substituir o estado atual indisponivel do carrinho que pode conter
mudancgas a serem preservadas. Quando um cliente quer adicionar ou remover um item ao
carrinho e a ultima versdo nédo esta disponivel, o item é adicionado ou removido e a versdo mais
antiga e versdes divergentes sdo reconciliadas posteriormente.



4.2.4. Sucesso nas operac0es e fator de replicacéo

Assim que uma requisi¢do de escrita ou leitura é executada em um né X vindo do cliente, este
propaga a operagdo inicialmente para N réplicas sadias (que X possa alcancar, ou seja, sem que
haja falhas). A operagdo é efetivada se pelo menos K réplicas realizem com sucesso a operacao.
O valor de K é dado pelo nimero de escritas W e leituras R.

No sistema Dynamo, pode haver diferentes valores para N, R e W, conquanto que o fator de
replicagdo R+W > N seja obedecido, assunto este tratado com mais detalhe na Secéo 5.3.1. Esses
valores impactam de forma consideravel as caracteristicas CAP. A tolerancia a falhas é garantida
por maior valor de N, enquanto maiores valores de R e W garantem maior disponibilidade ou
consisténcia dos dados.

4.3.Consideracdes Finais

Uma das principais limitagcfes de esquema do Dynamo assim como o Cassandra, consiste no
gerenciamento de dados com indices secundarios, enfatiza Gross, (2013). A indexacdo ocorre
por meio do valor da chave primaria, sendo preciso planejar bem o modo de mapear a funcao
hash para cada chave primaria. Na atual implementacdo do Dynamo (Limits in DynamoDB,
Amazon 2015), o numero de indices secundarios locais e globais é limitado por tabela, sendo
preciso mais custo para realizar busca por indice priméario. Tal processo torna o numero de
escritas mais caro.

Em termos de CAP, o sistema permite que o usudrio defina o nimero de unidades de escrita (W)
e unidades de leitura (R), onde:

1. Uma unidade de leitura: com o minimo de duas consisténcias eventuais ou uma
consisténcia forte por segundo para itens maiores que 4KB em tamanho; e

2. Uma unidade de leitura: representa uma escrita por segundo para itens com capacidade de
armazenamento acima de 1KB.



5. CASSANDRA

Por tratar de um sistema com modelagem flexivel e armazenamento real-time, o sistema
Cassandra tem a tematica de colocar a cargo do usuario a necessidade das caracteristicas CAP. E
responsabilidade do cliente definir o nivel de consisténcia a ser usado na aplicagdo, o qual pode
ser ajustavel dependendo da intencdo desejada.

5.1.Arquitetura do sistema

Baseado em armazenamento de familia de colunas, o sistema possui chaves mapeadas para
valores e estes valores sdo armazenados em varias familias de colunas, cada uma sendo um
mapeamento de dados. Outros exemplos de sistemas desse tipo sdo o HBase e o SimpleDB
(Gutierrez, 2015).

Com alto poder de escalabilidade, o sistema Cassandra usa o paradigma de sistemas distribuidos
peer-to-peer (P2P) com réplicas de leitura e escrita. Nesta abordagem, um Keyspace representa
um banco de dados, as Column Family representam as tabelas e os valores (coll:val) de cada key
representam uma coluna em um Sistema de Banco de Dados Relacional (SGBDR). Dessa forma,
é possivel ter uma quantidade variavel e dindmica de colunas para a mesma linha, que no caso do
Column-Family ¢ uma mesma key. As Super Column Family sdo um agregado de Column
Family. S8o colunas que representam um mapa de varias colunas (Figura 5.1).

Figura 5.1 — Escalabilidade horizontal e vertical

Relational Column Based

Fonte: (Gutierrez, 2015)



No sistema, a coluna representa a unidade bésica de armazenamento. Uma coluna consiste de um
par nome-valor (name-value), onde a key esté representada por um nome. Cada um destes pares
é uma Unica coluna com um valor timestamp para versionamento dos dados, além de lidar com
escalonamento, conflito de escrita, entre outros.

5.2.Lidando com CAP

A seguir serdo descritas as técnicas utilizadas pelo sistema Cassandra para lidar com as restri¢cdes CAP. A
replicacdo que utiliza a equacdo de quérum baseado no nimero de nos escritores e leitores, assim como o
uso da técnica de hash consistente para particionar os dados é fundamental em se tratando de aspectos da
disponibilidade.

5.2.1. Replicacao

Pelo fato de trabalhar com memoria in-place, a operacdo de escrita ocorre com sucesso apds duas
fases. A primeira consiste em gravar os dados em um log e na segunda acontece uma gravagdo
em estrutura de memdria chamada memtable. As escritas sdo agrupadas em memoria e
periodicamente repassadas para estruturas conhecidas como SSTable. Caso ocorra alguma
alteracdo de dados, uma nova SSTable é criada e as SSTable ndo usadas voltam para
compactacdo. O processo chamado compactacdo do Cassandra periodicamente consolida as
SSTables, descartando dados obsoletos e tombstones (indicadores de que os dados foram
excluidos).

As configurac@es do sistema Cassandra sdo ajustaveis no nivel de consisténcia, de acordo com o
ConsistencyLevel (DataStax, 2015)'. Os niveis de consisténcia consistem de uma série de
intervalos onde cada nivel requer restricoes de escrita em uma certa quantidade de n6s no cluster.
Os niveis ONE e ALL se referem mais extremos de valores de consisténcia enquanto o
QUORUM estabelece restricdo de consisténcia baseada em um quérum de nos no cluster.

1. ONE - no qual uma operacao de leitura retorna os dados da primeira réplica, mesmo o0 n6
sendo o mais antigo. Caso o dado seja antigo, leituras posteriores serdo realizadas sobre
mais novos. Tal processo é denominado Read Repair. O nivel de consisténcia baixa é
recomendado quando ndo ha preocupacdo se o dado é antigo, com a possibilidade de
perda, ou o requisito da aplicacdo é de alto desempenho de leitura. Este caso acontece
quando alguns peers ficam offline antes de ocorrer a replicacao;

2. QUORUM - as operacdes de leitura e escrita podem se propagar para a maioria dos
peers antes que elas sejam consideradas como sucesso e o cliente seja notificado. O
QUORUM ¢é configurado pelo numero de leitores R que retornam uma operacdo de
sucesso, 0 nimero de escritores W que retornam uma operacgao de sucesso e 0 numero de
peers N que participam da replicacdo de dados. Um fator de replicacdo 6timo é dado

¥ http://docs.datastax.com/en/cassandra/2.0/cassandra/dml/dml_config_consistency_c.html



quando (R + W) > N. Por exemplo, em um sistema com 3 peers um fator de replicacao
6timo consiste em R =2 e W = 2. Neste cenario, pelo menos uma réplica tem a funcao de
escritor e leitor, sendo que quando ocorrer falna em um desses peers, a disponibilidade
ndo é afetada com dois nds com a mesma fungéo de escrita.

3. ALL — Neste nivel de consisténcia uma escrita deve ser realizada no commit log e em
memtable de todas as réplicas no cluster para aquela particdo. Este nivel prové a
ocorréncia de uma consisténcia forte por garantir escritas mais atuais em todos 0s nés em
uma partigéo.

Figura 5.2 — Cenario de falhacomN=3,R=2eW-=1

s

R

Fonte: O Autor

No caso da Figura 5.2, caso um peer escritor (W) venha a falhar, ndo havera operacgdo de escrita
nos outros nos leitores, deixando o sistema momentaneamente inconsistente até um novo peer
escritor ser inserido na rede, havendo apenas a disponibilidade de leitura dos dados
desatualizados nos servidores Readers.

5.2.2. Versionamento dos dados

De acordo com (Lakshman et al., 2009), o sistema utiliza timestamps no nivel de familia de colunas para
determinar qual o valor mais recente da informag&o ao realizar uma requisi¢ao de leitura. Porém ndo ha
nenhum mecanismo de controle de versdo presente no Cassandra, assim como estruturas vectorclock
presentes no Dynamo. Para acessar um valor mais antigo de um dado, segundo (Lakshman et a.,| 2009), é
preciso definir uma operacdo de gerenciamento de escrita na SSTable antiga, visto que a inser¢do dos
dados é realizada através de estruturas em memaoria memtable volatil.

5.2.3. Particéo do sistema

De forma semelhante com o Dynamo, segundo (Lakshman et al 2009), o sistema Cassandra
utiliza hash consistente para particionar os dados através de cluster, porém usando uma funcéo
de hash que preserva a ordem dos nos distribuidos. A cada nd no sistema € atribuido um valor



aleatorio, representando sua posicao no espaco em forma de anel composto pela identificacdo das
demais réplicas.

Cada item do dado identificado por uma chave € atribuido a um né pela funcdo de hash que
realiza um mapeamento para a posi¢do no espaco circular de chaves que representam os nés do
sistema. Dessa forma, cada no se torna responsavel pela regido entre ele o seu né predecessor no
espaco circular. A principal vantagem de hash consistente é que a chegada ou saida de um né
somente afeta seus nés vizinhos, os demais permanecem ndo afetados.

Diferentemente do Dynamo, 0 modo de enderecamento do dado é feito analisando a carga de
informacédo no espaco circular, afirmam Lakshman et al. (2009). O nimero de requisi¢des para
nés com baixa carga de trabalho no anel tem o intuito de aliviar o trabalho para nds com grande
carga de trabalho. O sistema escolhe este tipo de procedimento para manter a flexibilidade na
implementacdo e ajudar com a escolha de obter balanceamento de carga mais deterministico.

5.2.4. Deteccédo de Falha

Falha em datacenters ocorrem devido a interrupcdo de energia, falha de rede, falha de hardware
ou causas naturais. Tais falhas causam a indisponibilidade de acesso a servidores, sendo preciso
gerenciamento de carga para atribuir a requisi¢cdo a outro no disponivel. Para lidar com tal
problema, o sistema Cassandra utiliza uma versdao modificada do Detector de Falha de Precisao
(Accural Failure Detector - AFD) (Lakshman et al., 2009). O funcionamento deste detector
consiste em um maédulo de deteccdo de falhas que emite um valor, o qual representa o nivel de
suspeita de falha para cada né monitorado. O valor deste limiar é constantemente ajustado de
acordo com as condicGes da rede e carga dos ndés monitorados.

5.2.5. Caso de uso — Facebook Inbox Search

A infraestrutura de mensagens do Facebook disponibilizada para milhdes de usuarios, suporta
bilhdes de mensagens por més (Facebook 2010). Assim, com este cenario, dois padrdes de dados
emergiram:

1. Dados temporais que tendem a ser volateis
2. Um conjunto de dados em crescimento que raramente é acessado

Embora a aplicacdo utilize a abordagem NoSQL primordialmente pela capacidade de dispor de
maior escalabilidade, sistemas de banco de dados relacionais foram utilizados para prover maior
seguranca e atomicidade nas transagdes como € o caso do MySQL (Facebook 2010).

Com o0 aumento crescente no nimero dessas mensagens, a modelagem do sistema Cassandra foi
substituida pelo HBase pela dificuldade em reconciliar novas estruturas de mensagens e o modo
de lidar com a consisténcia eventual. Embora o Cassandra oferecesse suporte de alta
escalabilidade e disponibilidade, certas caracteristicas como balanceamento de carga automatico,
suporte a compressao, shards maltiplos por servidor ndo eram oferecidas pelo sistema. Por outro
lado, além de tais caracteristicas, o sistema HBase providenciou outras propriedades como



replicacdo dos dados e o gerenciamento de dados com a técnica de map-reduce presente no

Haddop?.

5.3.Teste de consisténcia e disponibilidade com o Cassandra

Para fins de medir a consisténcia e disponibilidade do Cassandra, um teste foi realizado com a
criacdo de um cluster com multiplos nds servidores, realizando operac¢des do lado cliente na rede.
A topologia criada consiste das seguintes caracteristicas descritas no Quadro 5.1.

Quadro 5.1 — Resumo das configuracdes de teste do sistema

Fator de replicacéo

3

Ver subsecédo 5.2.1

ConsistencyLevel

ONE

Ver subsecdo 5.2.1

Estratégia
replicacio

SimpleStrategy

Estratégia de  replicacdo  simples
considerando apenas um Datacenter
(DC1)

Snitch

GossipingPropertyFileSnitch

Responsavel por atualizar
automaticamente todos os nés usando o
protocolo Gossip para bootstrapping ao
inserir um novo ndé no cluster. Tal
configuracdo do é recomendada para
producao.

Réplicas

Um no6 seed: com a responsabilidade de
realizar o bootstrap de novos nés que sdo
inicializados no cluster.

Um né escravo: responsavel por realizar
as requisicoes de operacdes no banco de
dados

Fonte: O autor

2% https://hadoop.apache.org/




Contudo, de acordo com a documentacdo atual do sistema pela plataforma de desenvolvimento
DataStax®, é recomendavel que a topologia contenha mais de um né seed para permitir
tolerancia de falhas neste nd. A Figura 5.3 mostra a configuracdo do cluster com trés (3) nos
peers, dos quais dois sdo nos seeds e um nd peer normal. Cada né que estd executando no cluster
deve ter configuracdo UN (Status — UP, State — Normal). Na Fig. 5.3 apenas o dos nds seed ndo
opera no cluster.

Figura 5.3 — Status de cada no no cluster
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Fonte: O Autor

Dois testes foram utilizados quanto & ordem de operagoes:

1. Insercdo de dados no no seed - Com ambos 0s nos contendo 4 registros de dados em
uma tabela, o teste consistiu em realizar um conjunto de 1000 insercdes de dados na
mesma tabela do lado do no seed; e

! http://docs.datastax.com/en/cassandra/2.0/cassandra/gettingStartedCassandralntro.html



2. Insercao de dados na réplica - Com os nos contendo 4 (quatro) registros em uma tabela,

foram realizadas 1000 insercGes de dados na mesma tabela do né escravo.

As figuras 5.4 e 5.5 mostram a primeira parte do teste, no qual o peer comum foi interrompido,
voltando em seguida a ser executado. Deste modo, o banco adquiriu a mesma consisténcia dos
dados em ambos os nds com as inser¢fes no seed. Ja no segundo teste, o sistema do lado peer
ndo persistiu as insercdes de dados. Ao finalizar ambos 0s sistemas nas maquinas e executando
novamente, ambas as réplicas voltaram a condi¢cdo de consisténcia inicial presente no n6 seed

com quatro registros da tabela (Fig. 5.6).

Figura 5.4 — Reiniciando né seed 1 apdés as transacgdes no peer
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Figura 5.5 — Consulta no no seed apos restabelecer a conexao do cluster
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Fonte: O Autor

Figura 5.6 — Consulta no né peer apdés sua reinicializacao.
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5.4.Analise entre sistemas

A andlise do mecanismo de funcionamento dos sistemas BigTable, Dynamo e Cassandra expde
0s principais conceitos e técnicas de SGBDN, que sdo utilizados a depender do objetivo da
aplicacdo. As politicas e técnicas apresentadas em cada um dos sistemas descritos nas secoes
anteriores facilitam o entendimento de outros sistemas de banco de dados em nuvem. Como
exemplo, tem-se o sistema Neo4j?* que utiliza o particionamento dos dados em réplicas master-
slave. Tal técnica permite requisicdo de escrita do nd slave para o n6 master e consisténcia
eventual dos dados de acordo com a propagacédo do master para os demais slaves.

O sistema BigTable prové uma forte garantia de consisténcia, chegando a diferenciar dos outros
sistemas. Outro fato é que as caracteristicas CAP ndo sdo permitidas nem ajustaveis para 0s
clientes, com efeito negativo sobre a disponibilidade do sistema que recorre a outros mecanismos
para complementar essa caracteristica. O Cassandra permite que o usuario defina o nivel de
consisténcia a ser utilizado além de conter mecanismo para o usuario tomar a acdo de resolver os
conflitos que surgem no sistema. Ja o sistema Dynamo exige que os conflitos sejam resolvidos
pelo proprio cliente.

Em relacdo ao numero de escritas, visando fornecer aspectos de disponibilidade, durabilidade e
consisténcia, o0 Dynamo opta por balancear o numero de réplicas de escrita e de leitura em
relacdo ao numero de nés N em cada instancia do banco. Por exemplo, com N configurado para
3, a configuracdo comum (N, R, W) usada por diversas instancias Dynamo é (3,2,2). As
requisicdes do Cassandra através da técnica de hash consistente operando com uma previsdo de
falha baseada em aproximacédo por distribuicdo exponencial, de acordo com o detector de falha
AFD. Ja o sistema BigTable lida com sistema Chubby para prover disponibilidade do sistema.
Neste caso o Chubby utiliza cinco réplicas uma delas sendo a master que ativamente serve as
requisi¢cdes. Entre outras atividades, o0 Chubby também é responsavel por assegurar que ha pelo
menos uma réplica master ativa para responder requisicdes e entdo encaminhar esta aos
servidores tablet. Outra atividade consiste em armazenar a localizagdo dos dados em bootstrap.
Dessa forma, o sistema se torna indisponivel caso o Chubby fique indisponivel.

A subsecdo seguinte faz uma comparacao entre as técnicas utilizadas pelos sistemas.

5.5.Comparacdo das técnicas estudadas

Em relacdo as instancias do sistema, a andlise de aspectos do BDN deve ser realizada ao
conjunto desses nos nas particdes da rede. Cada técnica pode interferir de maneira positiva ou
negativa nas caracteristicas CAP. Por isso, sistemas com caracteristicas semelhantes devem ser
analisados sob o mesmo enfoque de escalabilidade em relacdo as propriedades CAP,
diferentemente de sistemas que complementam a aplicacdo com abordagem tradicional como
exemplificado por SGBDR na Sec¢éo 5.2.5.

2 http://www.neodj.com



A técnica primordial quanto ao acesso em escrita e leitura dos dados foi a replicacdo de cada
sistema utilizando a abordagem master-slave, na qual uma réplica é eleita para coordenar os
outros nos que devem resolver a requisicdo a ser tratada. Abordagens de recuperacdo de falhas
indicam a elei¢do de um novo n6 master caso este fique indisponivel. Assim, um dos nos slaves
deve assumir a fungdo do master de acordo com certas prioridades definidas em cada réplica,
dependendo de caracteristicas como capacidade de processamento e memdria. O BigTable, no
entanto, utiliza o sistema Chubby para lidar com a replicacdo do sistema. O sistema, dessa forma,
depende da disponibilidade do Chubby para manter as réplicas funcionando.

Outra técnica importante quanto a CAP é a abordagem do hash consistente para particionar 0s
dados. No Cassandra, quando um no inicia pela primeira vez, um valor aleatorio de token é
gerado para a posi¢do do n6 no espago circular de chaves. Quando a requisic¢do de leitura/escrita
chega a qualquer né no cluster uma maquina de estado identifica o n6 responsével pela chave do
valor a ser alterado, encaminha a requisicdo ao esse nd e espera até a resposta de confirmacéo
que a requisicdo chegou. O sistema assume que houve falha caso a requisi¢do ndo chegue ao né
que inicialmente encaminhou a mensagem. Por fim, a requisicdo retorna ao cliente
disponibilizando a ultima atualizacdo do dado de acordo com o timestamp. O sistema programa
um reparo dos dados em qualquer réplica caso elas ndo contenham o Gltimo valor do dado.

J& no Dynamo, é utilizada uma versdo modificada do hash consistente. Ao invés de mapear um
n6 a um ponto simples no sistema, cada no é atribuido a multiplos pontos no anel circular da
DHT. Para este propdsito, o Dynamo utiliza o conceito de nds virtuais. Cada né virtual é
semelhante a um nd simples, como descreve a se¢do 4.1.2, porém cada nd pode ser responsavel
por mais de um no virtual. Multiplas posicdes no espaco circular de chaves sdo atribuidas a um
né quando um ele é adicionado ao sistema. Caso um n6 fique indisponivel, a carga de trabalho
deste n6 é dispersada para os nds restantes disponiveis. Quando um no volta a ficar disponivel
novamente, ou um novo nd € adicionado ao sistema, 0 né mais novo aceita a mesma carga de
requisicdes atribuidas aos nos restantes.



6. CONCLUSAO

Embora algumas aplicagcbes utilizem sistemas de banco de dados para prover certas
caracteristicas inerentes ao ambiente em nuvem, o trabalho mostra a dificuldade de escolher um
sistema que apresente uma solucdo mais proxima a ideal que obedeca as restricdes CAP. Toda
técnica que afeta uma caracteristica de forma positiva, tem efeito negativo sobre os outros dois,
ou na laténcia do BDN. Modificacbes em uma técnica podem trazer ganhos ou perdas de
propriedades ao sistema.

Empresas atuais, no entanto, investem em sistemas de multiplos banco de dados com abordagem
mesclada com SGBDR e banco de dados NoSQL de acordo com a necessidade de cada
aplicacdo. Aspectos de consisténcia e disponibilidade devem ser tratados em termos de
escalabilidade. Outra caracteristica importante, além da resolucdo de conflitos dos dados, é a
definicdo por parte do usuario das responsabilidades CAP com o sistema, quando niveis de
consisténcia podem ser ajustados pelo préprio cliente.

Os testes com o sistema Cassandra mostraram que € preciso definir balanceamento das
requisi¢cbes pelo n6 master, sendo a réplica que gerencia as requisi¢cfes no sistema. Quanto a
laténcia do sistema, o sistema mostrou-se regular em termos de atualizacdo dos dados no nivel de
consisténcia basico ONE e fator de replicacdo alto em relacdo ao ndmero de réplicas. As
estratégias de replicacdo compdem caracteristicas interessantes quanto a disposicdo dos
datacenters no cluster com multiplos nés, abordando estratégia simples de replicacdo em apenas
um datacenter ou estratégias com maior escalabilidade e particionamento em rede com mais de
um datacenter.

6.1.LimitacGes do trabalho

Considerando aspectos de modelo de dados, o presente trabalho abordou o teste em banco de
dados NoSQL baseado em coluna. Os testes com o ambiente citado na Secdo 5.3 foram limitados
a poucos recursos computacionais e disponibilidade de aplicacdo em ambiente restrito a carga de
dados. As configuracdes dos testes ndo abordam politicas de sistema em larga escala de
producdo, e restricbes de medidas de grandes quantidades de dados.

6.2.Trabalhos futuros

Trabalhos futuros podem contribuir com testes de disponibilidade em outras categorias de
SGBDN como andlise de desempenho e laténcia do sistema utilizando maior recurso
computacional. Por fim, € de grande importancia analisar o impacto que estruturas com indices
secundarios causam em relagéo ao desempenho de certos SGBDN.
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