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Gerenciamento de Dados na Nuvem

Computacao em Nuvem

Pontificia Universidade Catolica de Campinas
Prof. Dr. Denis M. L. Martins
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Introducao: A Era dos Dados na Nuvem

e Definicao: Armazenamento em nuvem é a entrega de capacidade de armazenamento
sob demanda, gerenciada por um provedor via internet.

e Contexto Historico: O armazenamento de dados foi a primeira manifestacao da nuvem
publica, com o lancamento do Amazon S3 em 2006.

e Cenario Atual: Os sistemas de armazenamento coletivamente suportam uma vasta
gama de modelos de dados, desde objetos nao estruturados a tabelas relacionais.

e Importancia: A escolha do modelo depende da natureza, volume, frequéncia de acesso,
escalabilidade e requisitos de laténcia e seguranca dos dados.
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Modelos Fundamentais de Armazenamento

e Sistemas de Arquivos (File Systems): Dados organizados em hierarquias de diretorios.

e Object/Blob Storage: Modelo de objeto flat (plano) para dados binarios nao estruturados
(Binary Large Objects - Blobs).
o Extremamente escalavel para petabytes ou exabytes de dados.

o QObjetos sao imutaveis apos a criacao, facilitando implementacoes altamente escalaveis e
confiaveis.

o Exemplos: Amazon S3, Azure Blob Storage, Google Cloud Storage.
e Databases (Relacionais e NoSQL): Colecoes de dados estruturados e suas relacoes.
o SQL (Relacional): Suporta a algebra relacional e propriedades ACID (Atomicidade,
Consisténcia, Isolamento, Durabilidade).

o NoSQL (Nao-Relacional): Frequentemente projetados para escalabilidade horizontal,
lidando com dados semi-estruturados.

3/27
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Tipos de Armazenamento em Cloud: Comparativo

Caracteristica

Block Storage (Ex: EBS) File Storage (Ex: EFS)

Object Storage (Ex: S3)

Estrutura

Acesso

Performance

Escalabilidade

Blocos de dados com endereco  Arquivos organizados em
tnico, tratados como discos. hierarquias de pastas.

Acessado pela VM como disco Protocolos de rede (NFS,
local (baixa laténcia). SMB).

Alta performance, baixa
laténcia. Ideal para 1/0
frequente (Bancos de Dados

Transacionais).

Desempenho moderado.
Adequado para
compartilhamento.

Limitada ao tamanho do Limitada pela capacidade

volume.

do servidor de arquivos.

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br

Objetos flat com dados,
metadados e ID Unico.

APIs REST ou HTTP.

Otimizado para
armazenamento massivo, mas
nao ideal para leitura/escrita
frequente.

Altamente Escalavel
(Petabytes).
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Arquitetura de Bancos de Dados Distribuidos

Interconnect |
— )

Interconnect

. . ‘ . ‘ . . . CPU -
Interconnect

Shared memory architecture Shared disk architecture Shared nothing architecture
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Vertical Scaling Horizontal Scaling
(Scaling up) (Scaling out)

Fonte: CloudZero.
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Fragmentacao e Alocacao de Dados

Fragmentacao (Fragmentation): Particionamento de dados em subconjuntos (fragmentos) com base em
metas de desempenho, autonomia local e disponibilidade.

e Fragmentacao Vertical: O fragmento consiste em um subconjunto das colunas da tabela.

o Avisao global e reconstruida com uma opera¢ao JOIN .
o Util se apenas alguns atributos de uma tupla sdo relevantes para um no especifico.
e Fragmentacao Horizontal (Sharding): O fragmento consiste em linhas que satisfazem um
predicado de consulta.
o Comum em bancos de dados NoSQL.
o Avisao global e reconstruida com uma operacao UNION .

e Fragmentacao por Hash (PartitionKey): Em sistemas NoSQL, 0 PartitionKey é aplicado a um
mecanismo de consistent hashing para determinar o dispositivo fisico de armazenamento.

7/27
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|
|
: ;
[ 10023 Bart Baesens | Belgium 1975 M
| 10098 Charlotte Bobson | US.A. 1968 F
| .
I 10233 Donald McDonald : U.K. 1960 M
| 10299 Heiner Pilzner | Germany 1973 M
I
| 10351 Simonne Toutdroit J France 1981 F
|
| 10359 Seppe Vanden Broucke | Belgium 1989 M
. 10544 Bridget Charlt U.K. 1992 F
I Horizontal I fets arton I
I fragmentation I 11213 Angela Kissinger | USA 1969 F |
l |
I I 11349 Henry Dumortier | France 1987 M |
I I
||
| [ 11821 Wilfried Lemahieu [ Belgium 1970 M |
12111 Tim Pope U.K. 1956 M
12194 Naomi Leary U.S.A. 1999 F

Vertical fragmentation

| S [ S

|
|
|
|
L
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CustomerID FirstName LastName
10023 Bart Baesens
10098 Charlotte Bobson
10233 Donald McDonald
10299 Heiner Pilzner
10351 Simonne Toutdroit
10359 Seppe Vanden Broucke
10544 Bridget Charlton
11213 Angela Kissinger
11349 Henry Dumortier
11821 Wilfried Lemahieu
12111 Tim Pope
12194 Naomi Leary

CustomerlD Country Year of birth Gender
10023 Belgium 1975 M
10098 U.S.A. 1968 F
10233 U.K. 1960 M
10299 Germany 1973 M
10351 France 1981 F
10359 Belgium 1989 M
10544 U.K. 1992 F
11213 U.S.A. 1969 F
11349 France 1987 M
11821 Belgium 1970 M
12111 U.K. 1956 M
12194 U.S.A. 1999 F
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10023 Baesens Belgium 1975
10359 Seppe Vanden Broucke Belgium 1989
11821 Wilfried Lemahieu Belgium 1970
10351 Simonne Toutdroit France 1981
11349 Henry Dumortier France 1987

10299

Heiner

Pilzner

Germany

1973

10544 Bridget Charlton 1992
10233 Donald McDonald U.K. 1960
12111 Pope U.K. 1956

11213 Angela Kissinger 1969
10098 Charlotte Bobson US.A. 1968
12194 Naomi Leary U.S.A. 1999
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Replicacao

Replicacao: Ocorre quando fragmentos se sobrepoem ou se fragmentos identicos
sao alocados a diferentes nos.

e Vantagens da Replicacao: Melhora a autonomia local, performance, escalabilidade,
confiabilidade e disponibilidade.

e Custo: Areplicacao induz overhead e complexidade adicionais para manter as
replicas consistentes.
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Transparencia em Bancos de Dados Distribuidos

A Transparéncia garante que a aplicacao e os usuarios sejam confrontados com
apenas um unico banco de dados logico, sendo isolados das complexidades da
distribuicao.
e Transparéncia de Localizacao (Location Transparency): Usuarios nao precisam saber
onde os dados residem.

e Transparéncia de Fragmentacao (Fragmentation Transparency): Usuarios podem
executar consultas globais sem se preocupar com a combinacao de fragmentos
distribuidos.
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Transparéncia em Bancos de Dados Distribuidos (cont.)

e Transparéncia de Replicacao (Replication Transparency): Diferentes réplicas sao
mantidas consistentes, e as atualizacoes sao propagadas transparentemente.

e Transparéncia de Acesso (Access Transparency): O banco de dados distribuido pode
ser acessado e consultado uniformemente, independentemente dos diferentes sistemas
de banco de dados e APIs utilizados.

e Transparéncia de Transacao (Transaction Transparency): O DBMS executa transacoes
distribuidas como se fossem transacoes em um sistema autonomo.
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Processamento Distribuido de Queries

SUPPLIER (SUPNR, SUPNAME, SUPADDRESS, SUPSTATUS)
PURCHASEORDER (PONR, PODATE, SUPPLIER)
PRODUCT (PNR, PNAME, PCOLOR, PWEIGHT, WAREHOUSE, STOCK)

Location 1: Location 2: Location 3:
SUPPLIER table PURCHASEORDER table Query:
SUPNR: 4 bytes PONR: 6 bytes SELECT PONR, SUPNAME
SUPNAME: 30 bytes SUPPLIER: 4 bytes FROM PURCHASEORDER PO, SUPPLIER S
Entire row: 84 bytes Entire row: 16 bytes WHERE PO.SUPPLIER = S.SUPNR
Number of rows: 1000 Number of rows: 3000

On average, there are 200 suppliers
with outstanding purchase orders

CPU CPU CPU

( Network ]
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Processamento Distribuido de Queries

o Estrategia 1:todas as tabelas copiadas para a localizacao 3, onde a query sera
processada.

o Transporte de dados: (1000 x 84) + (3000 x 16) bytes = 132,000 bytes

e Estrategia 2: Tabela SUPPLIER copiada para localizacao 2, onde sofrera join com a tabela
PURCHASEORDER. Resultado sera enviado para localizacao 3.

o Transpore de Dados: (1000 x 84) + (3000 x (6 + 30)) bytes = 192,000 bytes
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Transaction 1 (T,)

Transaction 2 (T,)

begin transaction
x-lock(account,)
read(account,)

account, = account,— 50
write(account,)
x-lock(account,)
read(account,)

account, = account, + 50
write(account,)

commit
unlock(account,, account,)

begin transaction
x-lock(account,)
read(account,)

account, = account, — 30
write(account,)
x-lock(account,)
read(account,)

account, = account, + 30
write(account,)

commit
unlock(account,, account,)

Location 1 (L,)

Time Ty.

t; begin transaction

t, x-lock(account,)

t5 read(account,)

t, accountx = account, — 50
ts write(account,)

ts

t;

tg

Local wait for graph for L,

wait

Local wait for graph for L,

Account, is stored on Location 1
Account, is stored on Location 2

Location 2 (L,)

T2 Ti2
begin transaction
x-lock(account,)
read(account,)
account, = account,—30
write(account,) x-lock(account,)
x-lock(account,) wait
wait

Global wait for graph
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Gerenciamento de Transacoes Distribuidas

e Sistemas Tightly Coupled (Fortemente Acoplados): Interdependéncia substancial
entre participantes. Transacoes requerem propriedades ACID e tipicamente usam
comunicagao sincrona.

e Sistemas Loosely Coupled (Frouxamente Acoplados): Interacoes baseadas em
mensagens assincronas e dados replicados localmente. Frequentemente aplicam
optimistic concurrency (concorréncia otimista) e tipicamente resultam em

semantica BASE.

18/27
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Modelos de Consistencia: Fortes e Causais

Definem o contrato entre o armazenamento distribuido e os processos em face da
concorrencia.

e Consisténcia Forte (Sequential Consistency): O resultado da execucao € o mesmo que
se as operacoes de todos os processos fossem executadas em alguma ordem
sequencial. As operacoes de cada processo individual aparecem nesta sequéncia na
ordem especificada pelo seu programa.

e Consistencia Causal: As escritas que sao potencialmente causalmente relacionadas
devem ser vistas por todos 0s processos na mesma ordem. Escritas concorrentes podem
ser vistas em ordens diferentes por processos distintos.

19/27
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Consistencia Eventual e Transacoes BASE

Garantir a ordenacao global de operacoes conflitantes € custoso e pode degradar a
escalabilidade.

e Consistéencia Eventual: Na ausencia de novas atualizacoes, todas as atualizacoes

realizadas ate aquele ponto sao propagadas, de modo que as réplicas eventualmente
terao 0s mesmos dados armazenados.

o Otimizacao: Permite evitar a sincronizagao global, favorecendo a performance.

e Transacoes BASE (NoSQL): Sistemas NoSQL de larga escala (como DynamoDB ou

Bigtable) que abandonam a estrita consisténcia ACID frequentemente adotam o modelo
BASE.
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Modelo/Propriedades BASE

e Basically Available: Medidas garantem a disponibilidade sob todas as circunstancias, se
necessario, ao custo da consistencia.

e Soft State: O estado pode evoluir (mudar) mesmo sem entrada externa, devido a
propagacao assincrona de atualizacoes.

e Eventually Consistent: O banco de dados se tornara consistente ao longo do tempo, mas
pode nao ser consistente em qualquer momento, especialmente no commit da

transacao.

21/27
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O Teorema CAP

CAP Theorem

O Teorema CAP afirma que é impossivel
para um sistema distribuido satisfazer
simultaneamente as tres propriedades:

Consistency
all the users see the

e Consisténcia (Consistency): Todos os nos GG
A Catego
veem os mesmos dados ao mesmo tempo. o esesen cP Category
. oy oy . oy RDBMS ase
e Alta Disponibilidade (Availability): Toda \ y
C .~ Availability — "2 Partition
requisicao recebe uma resposta de sucesso el Tolerance
ti to Dynamo, System continues
ou faha. fzz';t:‘glrlweesve(:w Cassandra 45 fynction even if
A - " . h o
e Tolerancia a Particao (Partition tolerance): O g peicomm e

sistema continua operando mesmo se falhas
de rede impedirem a comunicacao entre nos.

AP Category
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O Dilema CAP

1. Escolha CP (Consisténcia + Tolerancia a Particao): Se houver uma particao de rede,
o sistema deve garantir a consisténcia, o que significa que ele pode se tornar

indisponivel para algumas requisicoes até que a particao seja resolvida (Ex: Bancos
de Dados Relacionais Distribuidos).

2. Escolha AP (Disponibilidade + Tolerancia a Particao): Se houver uma particao de
rede, o sistema deve permanecer disponivel, mas pode retornar dados
temporariamente inconsistentes (Ex: A maioria dos sistemas NoSQL de larga escala).

o Justificativa: Em big data settings, a indisponibilidade e frequentemente mais
custosa do que a inconsisténcia temporaria, e o overhead de locking
(necessario para consisténcia) tem um impacto severo na performance.
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O Dilema CAP

Consistency
:  C )
All Clients have same view
of Data
. Hbase . RDBMS(Oracle,
. Google Big Table MySQL)
Mongo DB . A\:em[():at
Redis . ster Data
HyperTable Pick Two
System is Functional in [ All Clients Can Read and
spite of network Partition Write

@ « Dynamo DB o Riak °

Partiti + Cassandra « Couch DB
artition -
Te oldemort Availabilit
olerance  * VoI vailability

Fonte: nitendratech.
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Cenario: Data Pipeline de E-commerce

e Objetivo: Arquitetura que suporte analise massiva (Escalabilidade).

e Armazenamento de Logs Brutos/Midia: Utiliza Object Storage (Amazon S3) para
escalabilidade massiva e armazenamento de dados nao estruturados (e.g., logs de
cliques, imagens de produtos).

e Analise de Dados: Utiliza um Data Warehouse (como Google BigQuery ou Amazon
Redshift) para suportar consultas analiticas complexas sobre dados massivos
(petascale).

o 0 BigQuery suporta semantica SQL, e totalmente distribuido e replicado.
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Otimizacao de Custo

e A otimizacao de custo no Object Storage é alcancada pelo Armazenamento em Camadas:

e Camada Hot (Acesso Frequente):: para 0
dados estruturados e acessados com Hot vs. Warm vs. Cold Data Storage
muita frequencia.

e Camada Warm (Acesso Infrequente): para A
dados estruturados e acessados com el iy Y ot
frequéncia moderada.

e Camada Cold (Acesso Raro/
Arquivamento): para dados estruturados s Ll
ou nao estruturados que sao acessados
com pouca frequéncia.

Capacity optimized
Back office, general service

Fonte da imagem: G2
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Conclusao

e A escolha do modelo de armazenamento (Objeto, Bloco, Arquivo, Banco de Dados Relacional ou
NoSQL) é a decisao fundamental. Ela depende criticamente da natureza e do volume dos
dados, dos requisitos de latencia, do desempenho e da frequéencia de acesso.

e Object Storage (S3/Blobs): E 0 modelo preferencial para grandes volumes de dados ndo
estruturados e arquivamento, devido a sua escalabilidade massiva e ao custo-beneficio. A
imutabilidade dos objetos facilita a construcao de implementacoes altamente escalaveis e
confiaveis.

e Fragmentacao (Sharding): E essencial para distribuir dados e funcionalidade de recuperacdo
sobre multiplas fontes.

e Teorema CAP: Em um sistema distribuido, & impossivel satisfazer simultaneamente
Consisténcia (C), Alta Disponibilidade (A) e Tolerancia a Particao (P).

e Modelos BASE: Sistemas NoSQL de larga escala adotam o modelo BASE (Basically Available,
Soft State, Eventually consistent), garantindo que os dados eventualmente convergirao, mas
podem estar inconsistentemente por um periodo.
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