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Resumo

O processamento de dados em batch tem sido um paradigma no ambito do Big Data,
para a anélise de grandes quantidades de dados de forma a permitir a transformagéo e
a extracgdo de conhecimento nos mais variados casos de uso. Este paradigma, de uma
forma geral, pode ndo ser o suficiente quando se pretende que os dados sejam proces-
sados o mais rapidamente possivel de forma a se adaptarem e reagirem a alteragdes nos
processos de andlise dos dados e extracgdo de valor, uma vez que isto implica que se-
jam acumuladas grandes quantidades de dados ao longo do tempo, e s6 depois é que
estes dados sdo enviados para serem processados, fazendo com que gerem enormes
laténcias na obtencdo de resultados. Neste trabalho sdo apresentados conceitos sobre
processamento de dados em stream, juntamente com a anélise de trés sistemas de pro-
cessamento de dados, nomeadamente Apache Storm, Apache Flink e Apache Kafka. De
seguida, é apresentada uma proposta de arquitectura desenvolvida de forma a poder
avaliar o desempenho de cada sistema e uma topologia de processamento de dados em
stream, Gira Travels Pattern. Adicionalmente é proposto uma forma de automatizar o
aprovisionamento da infraestrutura em clouds publicas e a instalacdo de cada sistema
de processamento de dados. Segue-se o desenvolvimento da topologia nos sistemas
deste trabalho, usando as interfaces de programacao de aplicagdes Spouts & Bolts, Da-
taStream e Streams Domain-Specific Language, respectivamente, realizando uma anaélise
de esfor¢o de desenvolvimento. Por tdltimo, esta topologia é executada nos sistemas
para obter resultados sobre o desempenho, com base em métricas de laténcia de tempo
de evento e de processamento, uso de CPU, uso de memodria e trafego (transmissdo e

recepgdo de pacotes).

Palavras-chave: Arquitecturas distribuidas; Fluxos de dados; Publish-subscribe / Ar-
quitecturas baseadas em eventos; Linguagens de programacdo geral; Linguagens de

programacdo distribuidas.
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Abstract

Batch data processing has been a paradigm, within the scope of Big Data for the analysis of
large amounts of data in order to allow the transformation and extraction of knowledge in the
most varied use cases. This paradigm, in general, may not be enough when you want the data
to be processed as quickly as possible in order to adapt and react to changes in the data analysis
and value extraction processes, since this implies that large amounts of data are accumulated
over time, and only after that this data is sent to be processed, causing them to generate huge
latencies in obtaining results. In this project some concepts about data processing in stream are
presented, together with the analysis of three data processing systems, namely Apache Storm,
Apache Flink and Apache Kafka. Then, an architecture proposal developed in order to eval-
uate how these systems are installed in an infrastructure in public clouds, and a topology of
stream data processing, Gira Travels Pattern, is presented. Additionally it is proposed a way
to automate the provisioning of the infrastructure in public clouds and the installation of each
data processing system. Then, the topology is developed in the systems of this project, using the
Spouts & Bolts, DataStream and Streams Domain-Specific Language application programming
interfaces , respectively, performing a development effort analysis. Finally, this topology is ex-
ecuted in the systems to obtain performance results, based on metrics of event and processing
time latency, CPU usage, memory usage and traffic (packet transmission and reception).

Keywords: Distributed architectures; Data streams; Publish-subscribe / Event-Based

architectures; General programming languages; Distributed programming languages.
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Glossario de Termos

Big Data  area do conhecimento que estuda como tratar, analisar e
obter informacgdes a partir de conjunto de dados grandes

demais para serem analisados por sistemas tradicionais.

batch um grupo de dados processados como uma tnica uni-
dade.
laténcia diferenca entre o momento em que um evento é gerado

na fonte e 0 momento em que este evento produz algum
resultado.

throughput quantidade de dados, por exemplo, processados em um
determinado espaco de tempo.

bottleneck  ocorréncia de uma limitagdo na capacidade de processa-
mento de um componente.

cache é um componente de hardware ou software que permite
guardar dados para que futuros pedidos desses dados
possam ser acedidos mais rapidamente.

XXVii






Introducao

O processamento de dados em batch tem sido um paradigma no ambito do Big Data,
para a andlise de grandes quantidades de dados de forma a permitir a transformagédo e
a extraccdo de conhecimento nos mais variados casos de uso. Este paradigma, de uma
forma geral, pode ndo ser o suficiente quando se pretende que os dados sejam proces-
sados o mais rapidamente possivel de forma a se adaptarem e reagirem a altera¢des
nos processos de andlise dos dados e extrac¢do de valor, uma vez que isto implica que
sejam acumuladas grandes quantidades de dados ao longo do tempo, e s6 depois é que
estes dados sdo enviados para serem processados, fazendo com que gerem enormes la-
téncias na obtengdo de resultados. Dado o crescimento significativo no paradigma do
processamento de dados em stream, tém vindo a surgido vérios sistemas para este fim,
tais como Apache Storm [1], Apache Flink [2], Apache Kafka [3], Apache Heron [4], Apache
Samza [5] e Hazelcast-]et [6].

1.1 Problema

Dado o conjunto alargado de Sistemas de Processamento de Dados em Stream (SPDS)
existentes hoje em dia, escolher um deste sistemas pode tornar-se dificil dada a vasta
popularidade que estes tém vindo a adquirir ao longo do tempo. Mas a popularidade
pode ndo ser um factor que faga decidir qual SPDS usar numa situacdo que envolva a
andlise de grandes quantidades de dados em tempo real, uma vez que o mais impor-

tante destes sistemas sdo as suas caracteristicas e o desempenho.

1



1. INTRODUCAO 1.2. Objectivos

Os desafios que surgem na escolha do SPDS partem, por um lado entender que API es-
tes sistemas sdo disponibilizadas de forma a tornar mais ou menos complexo expressar
as transformacdes a executar sobre os dados. Cada sistema apresentam vdrios niveis
de abstracgdo das suas API o que pode fazer com que, uma mesma topologia pode ser
descrita com o encadeamento de operagdes como filter, map, reduce e join, como também
o uso da linguagem Structured Query Language (SQL) para descrever a mesma topolo-
gia. Por outro lado, perceber que tipo de infraestrutura é necesséria para alojar os
varios componentes envolventes de cada SPDS, e quais os componentes estritamente
necessarios para o seu correcto funcionamento. Para além da infraestrutura, a facili-
dade da instalagdo destes componentes é um factor importante quando se pretende

escalar horizontalmente ou verticalmente estes sistemas.

1.2 Objectivos

Este trabalho tem os seguintes objectivos:

* Enquadrar os conceitos associados ao processamento de dados em stream;

e Comparar os SPDS Apache Storm, Apache Flink e Apache Kafka quanto as suas ar-

quitecturas e modelos de programagao;

* Apresentar a arquitectura desenvolvida para execugdo de uma topologia, junta-

mente com a natureza dos dados usados;

* Mostrar os desenvolvimentos realizados relativamente a gestdo da infraestrutura
e instalagdo dos SPDS em clouds publicas, a implementacdo da topologia e com-

parar e avaliar o desempenho de cada SPDS.

1.3 Trabalho Relacionado

Alguns dos trabalhos realizados no ambito da avaliagdo e comparagédo entre os vérios
SPDS existentes tém como foco principal o estudo do desempenho destes sistemas, em
que expdem a natureza dos dados e descrevem qual a topologia a ser executada, tais
como os trabalhos de Chintapalli et al. [7], de Shahverdi et al. [8] e de Dongen e Poel [9].
Além disso, apresentam uma infraestrutura e configuragdes usadas durante a execugdo

da topologia sendo possivel medir valores de desempenho dos sistemas.

2



1. INTRODUCAO 1.4. Contribui¢des

Um outro trabalho realizado por Karimov et al. [10] propde uma nova abordagem a
ser aplicado durante o estudo de desempenho dos sistemas, permitindo assim uma
analise mais precisa e correcta, principalmente em operadores que necessitam de man-
ter estado durante periodos de tempo até serem aplicadas operacdes atribuidas, por

exemplo, agregagdes ou jungdes entre streams com recurso a windowing.

Os trabalhos mencionados anteriormente, a excepc¢do deste trabalho e do trabalho re-
alizado por Dongen e Poel, ndo aplicam o conceito apresentado por Karimov et al. visto
que a topologia usada para o estudo do desempenho dos sistemas, contém pelo me-
nos uma operagao com estado. Estes trabalhos apesar de descreverem as topologias e
configuragdes usadas nos momentos de execugdo para o estudo de desempenho, ndo
apresentam uma arquitectura com o foco em estender o seu uso com outros componen-
tes e simplificacdo do processo de instalagdo destes sistemas e execug¢do da topologia
garantido a replicabilidade e extensibilidade.

1.4 Contribui¢oes

Tendo em conta os trabalhos realizados no dmbito da avaliacdo e comparagdo entre
véarios SPDS, este trabalho contribui com:

1. Analise entre alguns SPDS, tais como Apache Storm, Apache Flink e Apache Kafka,
relativamente a aspectos quantitativos e qualitativos que possam ajudar na esco-

lha do sistema mais indicado para o processamento de dados em stream;

2. Disponibilizacdo de um benchmark open-source com o intuito de estender o seu uso
a outros SPDSs e outras topologias;

3. Disponibilizacdo de uma arquitectura como referéncia a trabalhos futuros com a
possibilidade de substitui¢do por outros componentes;

4. Simplificacdo dos processos de instalacdo destes sistemas, bem como gestdo de
infraestrutura de modo a garantir a sua replicabilidade e extensibilidade;

5. Estudo do desempenho dos SPDSs, aplicando o conceito realizado no estudo por

Karimov et al. [10], em tempo real;

Com base nestes contributos, e cumprindo com os objectivos deste trabalho, é imple-
mentada a topologia sobre padrdes de uso das bicicletas Gira em que a fonte de dados é
originado do desafio "Existem padrdes de utiliza¢do das bicicletas partilhadas em Lis-

boa ?"pela LxDataLab [11], Gira Travels Pattern. Estes dados sdo compostos por viagens
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realizadas nas bicicletas Gira, juntamente com informacgéo sobre o transito e irregula-
ridades do Waze e os valores médios dos sensores do Instituto Portugués do Mar e da
Atmosfera (IPMA). Para além do desenvolvimento da topologia, foram também desen-
volvidos processos de instalacdo destes sistemas e gestdo de infraestrutura em clouds
publicas, nomeadamente na Amazon Web Services (AWS). Por fim, foram desenvolvidos

painéis de visualizacdo em tempo real de desempenho dos SPDS.

1.5 Organizacao do documento

Este documento estd organizado da seguinte forma:
* Capitulo 2, apresenta alguns conceitos envolvidos no processamento de dados
em stream dando a conhecer os SPDS usados neste trabalho;

* Capitulo 3, apresenta uma proposta de arquitectura implementada para este tra-

balho, com foco nos aspectos quantitativos de andlise dos SPDS;

¢ Capitulo 4, demonstra os respectivos desenvolvimentos sobre a implementacdo

da topologia Gira Travels Pattern nos SPDS e como é que os SPDS sdo instalados;

¢ Capitulo 5, apresenta e discute os resultados obtidos durante a execugdo da to-
pologia nos SPDS;

* Por ultimo, Capitulo 6, sdo apresentas as conclusdes deste trabalho;
Todos os desenvolvimentos realizados no dmbito deste trabalho, estdo disponiveis

num repositério Git publico denominado Github [https://github.com/RubenRibGarcia/

infrastructure—and-programming-models—-for-stream-data—analysis].


https://github.com/RubenRibGarcia/infrastructure-and-programming-models-for-stream-data-analysis
https://github.com/RubenRibGarcia/infrastructure-and-programming-models-for-stream-data-analysis
https://github.com/RubenRibGarcia/infrastructure-and-programming-models-for-stream-data-analysis

Estado da Arte e Tecnologias

Relacionadas

Neste capitulo pretende-se contextualizar os conceitos envolvidos no processamento
de dados em stream, realizando uma andlise em alguns dos SPDS. Sdo apresentadas
também algumas ferramentas e sistemas que permitem simplificar o processo de ins-
talacdo dos SPDS e outros sistemas, gestdo da infraestrutura e monitoriza¢do. Depois,
é feita uma anélise dos vérios estudos de benchmarking desenvolvidos, e por dltimo a

andlise das caracteristicas quantitativas e qualitativas de cada sistema.

2.1 Sistemas de processamento de dados em stream

Um sistema de processamento de dados em stream apresenta dois conceitos funda-
mentais: stream e topologia. Uma stream representa um fluxo continuo de dados sem
limite, ou seja de tamanho desconhecido ou ilimitado [12]. Uma topologia é um grafo
orientado sem ciclos (Directed Acyclic Graph (DAG)) de opera¢des que processam e re-
encaminham os dados provenientes de uma stream, sejam recebidos ou transmitidos

entre sistemas externos, ou entre operagoes.

Para que seja possivel lidar com grandes quantidades de dados sem comprometer a
qualidade do servigo, estes sistemas apresentam métodos de paralelizacdo do proces-
samento dos dados para evitar que com o aumento do throughput sobre estes sistemas,

as laténcias do processamento dos dados ndo aumentem.
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Os SPDS escolhidos para este trabalho foram decididos com base em documentagao
disponivel online, contributos feitos pela comunidade open-source, clareza nas API for-

necidas, maturidade e tendéncias, sendo estes o Apache Storm, Apache Flink e Apache

Kafka.

2.1.1 Apache Storm

O Apache Storm é um sistema de computagdo distribuido em tempo real para com-
putacdo sobre fluxos de dados limitados e ilimitados. Conceptualmente, o Storm é

constituido por:

* Streams, que representam a principal abstrac¢do do Storm;

* Tuples, ou tuplos, que representam a estrutura principal que é enviado entre stre-

ams;

* Tasks, ou tarefas, que representam a execugdo da légica implementada nos Spouts
e Bolts. Existem tantas fasks a serem executadas quanto o nimero definido do

paralelismo pretendido por Spouts e Bolts na topologia;

* Streams Groupings, que representam a forma de enviar dos tuplos entre tasks,
como por exemplo, aleatoriamente (Shuffle Grouping) ou particionado por um
campo de um tuplo (Fields Grouping). A Figura 2.1 representa genericamente as

ligacOes entre as vdrias tasks e respectivo paralelismo.

Figura 2.1: Conceito de paralelismo de uma topologia no Apache Storm [13]
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Workers, que representam um processo que executa um sub-conjunto de todas

as tasks de uma topologia.

Spouts, que representam a légica implementada de consumo dos dados e que
depois sdo emitidos para uma ou mais streams;

Bolts, que representam a légica do processamento dos dados que tém como ori-

gem uma ou mais streams;

Topologias, que representam a légica do processamento dos dados em stream. A
topologia na sua esséncia é um grafo de spouts e bolts que estdo agrupados por

streams, representado na Figura 2.2;

Spout —I-

Figura 2.2: Conceito de topologia no Apache Storm [13]

O Apache Storm é composto pelos seguintes componentes:

Nimbus, que tem como responsabilidade distribuir a topologia desenvolvida e

atribuir tasks aos Supervisors;

Supervisor, que tem como responsabilidade supervisionar a prépria instancia de
execugdo da topologia submetida pelo Nimbus e executar os vérios workers para

submissao das tasks.

Zookeeper, que tem como responsabilidade coordenar a comunicacdo entre as
instancias Nimbus e Supervisors, mantendo todo o estado necessdrio de forma a

garantir tolerancia a falhas;
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A Figura 2.3 representa a composi¢do apresentada anteriormente, incluindo a comuni-

cagdo entre os componentes:

Nimnbus Su .

Suparvisoe

Suparvisoe

Figura 2.3: Componentes de um Cluster de Apache Storm [13]
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2.1.2 Apache Flink

O Apache Flink é uma framework e motor de processamento distribuido (distributed pro-
cessing engine) para computagdo com estado sobre fluxos de dados limitados e ilimita-

dos. O Flink é composto por dois tipos de processos:

* Job Managers, que coordenam a execugdo distribuida sobre as tarefas a realizar.

Este gestor agenda tarefas, coordena checkpoints e coordena recuperacdo de fa-

lhas.

* Task Managers, executam tarefas de um dataflow.

Para um melhor entendimento do funcionamento das aplica¢des desenvolvidas com o

Apache Flink, representado na Figura 2.4, este encontra-se divido nos seguintes compo-

nentes:
(Worker) (Worker)
TaskManager TaskManager
Task Task Task Task Task Task
Slot Slot Slot Slot Slot Slot
| Memory & I/0 Manager | | Memory & I/0 Manager |
(I
| Network Manager <Data Stream;> Network Manager |
| Actor System | | Actor System |
- A —— 7 4
Flink Program =, !
Task Status / l!
N\, Heartbeats |
eartbeats | 'Deploy/Stop/
Program Statistics ,’ Cancel Tasks
Dataflow { i
{ rigger
.4 - Statt .
Optlm|z§r / Client upja(tjgs Statistics & 'i Checkpoints
Graph Builder - - results \
; - ]
N S
Dataflow graph [ \\\ JobManager\\ y
Submit job ™ ... — L A%
(send dataflow) cCancel/ "ft»  Actor System |
update job

Dataflow Graph Scheduler

Checkpoint
Coordinator

(Master / YARN Application Master)

Figura 2.4: Arquitectura do Apache Flink [14]

* Job Manager, que é responsavel por analisar a topologia submetida e coordenar
as tasks, com base nas operacdes definidas pela topologia, submetidas aos Tasks

Managers;

* Task Manager, que é responsdvel por executar as opera¢des que lhe foram in-

cumbidas pelo Job Manager;
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* Flink Program, que é a topologia definida no Flink e poderd ser submetida para
o Job Manager;

* Data Streams, que é a ligagdo entre Task Managers quando é pretendido transferir
partes dos dados para outro né que contém outro conjunto de operacdes a serem

aplicadas com base na topologia definida.

A Figura 2.5 apresenta uma visdo de como é que o Apache Flink realizar o fluxo entre

operacdes definidas numa topologia e respectivo paralelismo:

| keyBy()/ ) Streaming Dataflow
| GaindowO7 : | WSO (condensed view)
apply() i

keyBy()/

window()/ i

apply()
[1]

Subtask Subtask ————

(= Ulread) (= thread) Streaming Dataflow
¢

(parallelized view)

i keyBy()/

i window()/ i

i apply()
[2]

Figura 2.5: Tarefas e paralelismo no Apache Flink [15]
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2.1.3 Apache Kafka

O Apache Kafka é uma plataforma de streaming distribuido (distributed streaming plata-
form) que pode desempenhar os seguintes papéis:

¢ Sistema de Mensagens, principalmente sobre o modelo de filas de espera (queue)
ou modelo publish-subscribe;

¢ Sistema de Armazenamento;

¢ Processamento em Stream.

Para que o Kafka possa desempenhar estes papéis, este disponibiliza 4 API fundamen-

tais:

Producer API, que permite que qualquer aplicagdo possa publicar uma stream de

dados a um ou mais tépicos no Kafka;

* Consumer API, que permite que qualquer aplicagdo possa subscrever a um ou

mais tOpicos e processar uma stream de dados;

Streams API, permite que uma aplicacdo possa agir como um processador de
streams, consumindo uma stream de um ou mais tépicos e produzindo os resulta-

dos desse mesmo processamento para um outro tépico qualquer;

Connector API, que permite construir produtores, ou consumidores, que conec-

tam um tépico do Kafka a um sistema externo.

Para o caso de estudo em questdo a API mais importante é a Streams API, que passare-

mos a designar como Kafka Streams [16].

O Kafka Streams é uma biblioteca que permite desenvolver aplicagdes que desempe-
nham um papel de processadores de streams, sendo que todos os dados de entrada e
saida sdo guardados no cluster do Kafka. As aplicacdes desenvolvidas com esta API
definem uma topologia, que é a forma de descrever quais sdo as operagdes a realizar

no processamento de dados em stream.

Para um melhor entendimento relativamente ao funcionamento das aplicagdes desen-
volvidas com o Kafka Streams, representado na Figura 2.6, este encontra-se dividido nos

seguintes componentes:

11
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o J|lo o of <C MG @
/o O 00 /Q /Q
=Y 8‘"?0 =1 v

Figura 2.6: Arquitectura do Apache Kafka Streams [17]

e Stream thread, que representa o conceito para a paralelizagdo do processamento
em stream das topologias desenvolvidas no Kafka, sendo que os dados vém a par-

tir dos topicos dos quais pretendemos consumir;

* Tasks, que representa o conceito de execucdo das operagdes definidas pela to-
pologia e que sdo criadas conforme o nimero de parti¢des definidas nos tépicos
que este consuma. Cada task contém um record buffer associado dado o particio-

namento aplicado;

¢ State Store, que representa o conceito de estado para quando existem operacdes
na topologia que necessitam de manter estado, por exemplo, jun¢des, agregacdes

com windowing;

* Producer-Consumer, que representa o conceito de entrada e saida dos dados pro-
cessados para tépicos do Kafka.
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2.2 Ferramentas

De forma a simplificar a instalacdo e gestdo dos sistemas e infraestrutura beneficiando
da possivel replicabilidade e dos automatismos, existe um conjunto de ferramentas

que cumpre estes objectivos, nomeadamente, Docker [18], Terraform [19] e Ansible [20].

O Docker é uma tecnologia de containers para a distribuigdo e execucdo de aplicagdes,
que abstrai a camada aplicacional empacotando a aplicacdo e respectivas dependén-
cias, fazendo com que cada processo possa ser executado isoladamente numa mesma
maquina. Em comparacdo as maquinas virtuais, os containers sio muito mais leves e
ndo sofrem das mesmas penalizacdo que uma méaquina virtual. O Docker Compose [21]

é uma ferramenta para definir e executar multi-containers Docker.

O Terraform é uma ferramenta de infraestrutura como cédigo para fornecer e gerir
clouds, infraestruturas ou servigos, com base num conjunto de providers, tais como Go-
ogle Cloud Plataform, Amazon Web Services e Azure. Cada provider fornece um conjunto
de configuragdes que irdo representar os varios recursos que estes possam vir a dispo-

nibilizar, por exemplo, mdquinas virtuais, bases de dados, entre outros servigos.

O Ansible é uma ferramenta que permite automatizar processos de instalagdo, gestdo
de sistemas e aplica¢des em infraestruturas. Esta ferramenta apresenta uma sintaxe
com base em YAML que permite definir os passos a executar de um processo (role) e

em que instancias (playbook).

2.3 Monitorizacao

Para que seja possivel analisar, visualizar e reagir com base em alarmisticas sobre o es-
tado de qualquer sistema, é estritamente necessario que estes sejam monitorizados com
base em métricas que estes disponibilizem. Como tal, existe um conjunto de ferramen-
tas que permite cumprir com estes requisitos, nomeadamente, Telegraf [22], InfluxDB
[23] e Grafana [24].

O Telegraf é um agente que colecta métricas dos mais variados inputs, como por exem-
plo, métricas do sistemas (memoria, CPU, disco), Java Management Extensions (JMX)

[25], StatsD [26], entre outros com base em plugins disponiveis.

O InfluxDB é um open source time-series database que permite manter dados de série

temporal, como sdo os casos de métricas de um sistema.

O Grafana é uma plataforma web que permite visualizar e analisar qualquer tipo de
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fonte de dados no ambito de monitorizagdo. Este permite construir painéis para visu-
alizacao das varias métricas dos varios sistemas e criagdo de alarmisticas, com recurso

ao InfluxDB ou outra fonte de dados quaisquer.

2.4 Estudos comparativos

Dado o crescimento da popularidade que os SPDS tém vindo a adquirir cada vez mais,
escolher um destes sistemas torna-se complexo no sentido de saber qual o sistema
que oferece o melhor conjunto de caracteristicas e qual o sistema que tem o melhor

desempenho, dependendo de um caso em concreto.

Isto leva a que hajam alguns trabalhos de investigacdo que fagam estas comparacdes
de caracteristicas e desempenho, e outros que propdem formas mais precisas de rea-
lizar estas mesmas medidas, independentemente do sistema em questdo. Em todos
estes trabalhos existem duas medidas que sdo avaliadas, nomeadamente a laténcia e o

throughput.

Em relacdo as caracteristicas de alguns SPDS, existe um estudo [27] que apresenta uma
avaliagdo compreensiva sobre alguns aspectos mais relevantes, tais como, modelos de
programagao, tipo de infraestrutura e métodos de paralelizagdo de operadores.

O benchmark desenvolvido na Yahoo! por Chintapalli et al. [7] desenvolveu e disponibili-
zou um benchmark [28] com o objectivo de simular um caso real. Os sistemas avaliados
pela Yahoo! foram o Apache Storm, Apache Flink e Apache Spark Streaming, simulando
uma andlise de publicidade em que existe um niimero de campanhas e um ntimero de
publicidades por campanha. A pipeline para o processamento destes dados tem inicio
no Kafka, em que sdo lidos os eventos no formato [SON. De seguida, sdo identificados
os eventos relevantes e registada uma contagem de eventos por campanha no Redis

[29], como esta representado na Figura 2.7.

14



2. ESTADO DA ARTE E TECNOLOGIAS RELACIONADAS 2.4. Estudos comparativos

Apache Kafka
Events Source (JSON format)

Benchmark Platform
Storm, Flink or Spark Streaming

rel
Redis
Distributed ad_id to campalgn + window
Key/Value campaign_id to seen count
Date Store table table

Figura 2.7: Yahoo! Streaming Benchmark Architecture [7]

O benchmark desenvolvido na Universidade de Taru por Shahverdi et al. [8] baseou-
se no benchmark da Yahoo!, adicionando mais dois SPDS, nomeadamente Apache Kafka,
usando a biblioteca Kafka Streams e Hazelcast Jet [6], desenvolvendo a mesma topologia
e usando a mesma fonte de dados. Para além desta adicdo, os restantes SPDS foram
actualizados para versdes mais recentes como também a execucdo dos testes foram
realizados em clouds ptublicas, nomeadamente a DigitalOcean. Um outro estudo reali-
zado por Marcu et al. [30] apresenta uma andlise entre Flink e Spark, correlacionando o
plano de execucdo dos operadores com o uso de recursos computacionais. Apesar de
na andlise realizada sobre um conjunto de workloads terem sido usadas as API de pro-
cessamento em batch, a obtenc¢do das laténcias de execugdo é repartida pelas operacdes

que estes sistemas decidem agregar dado a sequéncia de operagdes aplicadas.

Apesar destes benchmarks terem como objectivo principal a simulacdo de um caso real,
o estudo realizado por Karimov et al. [10] refere que a maioria dos benchmarks realizam
uma medicdo imprecisa da laténcia sobre operagdes com estado, como por exemplo
operagOes de join e windowing, e ndo existe uma separagdo clara entre o sistema em
teste e os vdrios componentes para a realizacdo do benchmark, visto que sdo estes sis-
temas que medem e calculam os valores que irdo servir como métricas. Posto isto, a
proposta deste estudo cria um conjunto de defini¢des de como medir a laténcia em
tempo de evento e de processamento em operadores de windowing joins e operadores
com windowing, nomeadamente agregacdes. Também ¢é definido onde deve ser feita a

medicado do throughput.
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Por udltimo, Dongen e Poel [9] deram o seu contributo com um novo benchmark open-
source [31] que mede a laténcia com precisdo das pipelines com diferentes complexi-
dades para alguns dos SPDS do estudo. O trabalho analisa a relagdo entre laténcia e
o throughput com os recursos que cada SPDS usa, entre diferentes tipos de workloads,
como determinac¢do da menor laténcia, sustainable throughput, burst inicial de through-
put e bursts periédicos. Também dedica um conjunto de parametros utilizado para cada
workload e alterna o uso de operadores com estado nativos dos SPDS e customizados.

2.5 Elementos qualitativos de andlise

Em cada SPDS, existe um conjunto de caracteristicas e funcionalidades que podem
levar a que seja possivel decidir qual o sistema que mais se adequa a um determinado

caso em que se pretenda realizar o processamento de dados em stream.

Os SPDS abordados neste trabalho sdo compostos por um conjunto de API de mais
baixo nivel, nomeadamente Spouts & Bolts [32], Process Function [33] e Processor API,
que pertencem aos SPDS Storm, Flink e Kafka respectivamente. Estas API tém como ob-
jectivo oferecer um maior controlo sobre a construcdo da légica de processamento dos
dados em stream, por exemplo, gerir o estado nas fun¢des de processamento e fazer as
ligacdes "manualmente"de streams entre fungdes, e também servirem como base para
as restantes API de mais alto nivel. Em relacdo &s ligagdes realizadas de streams entre
fungdes, a API Spouts & Bolts permite definir como é realizada a distribuigdo dos dados
entre Bolts, nomeadamente, distribuicdo aleatdria entre as vérias tarefas de um Bolt e
distribuicdo particionada por valores dos dados a processar. Esta API ainda disponi-
biliza uma interface, CustomStreamGrouping, que permite implementar outros tipos de

distribuicdo dos dados entre as vdérias tarefas de um Bolt.

O préximo nivel de API nos SPDS abstrai a camada anterior de modo a fornecer uma
API mais fluente no desenvolvimentos das topologias, nomeadamente Streams API
[34], DataStream API [35] e Streams DSL [36]. Esta camada apresenta um conjunto de
métodos com base em operadores base de streams, tais como Map, Filter, Aggregation,
Window e Join, de modo a descrever a topologia desenvolvida para o processamento de
dados em especifico. A Tabela 2.1 apresenta uma compila¢do das operagdes suportadas

pelas API descritas anteriormente.

O dultimo nivel de API que estes SPDS apresentam é um nivel de abstraccdo muito
mais alto que pode ser representado com base em expressdes Structured Query Language
(SQL), nomeadamente Storm SQL [37], Table API & SQL [38], e KSQL [39].
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Tabela 2.1: Tabela de comparacdo dos varios operadores das API

API | Storm - Streams Flink - Kafka - Streams
Operadores API DataStream API DSL

Map v v (1)
FlatMap v v (1)
MapToPair
FlatMapToPair
KeyBy

Filter

Inverse Filter

Fold

Reduce

Aggregate
ReduceByKey
AggregateByKey
GroupBy
GroupByKey
Window Join
Window Aggregation
Window Reduce
Window Fold
Window CoGroup v (ByKey)
Interval Join
Connect
CoMap
CoFlatMap
Split ou Branch v
Select
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g
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(1) - Como a API do Kafka Streams tem como base o conceito de tépicos do Kafka, es-
tas operacOes para além de ser possivel fazer um mapeamento no key\value, também
permite fazer as mesmas operagdes somente no value.

(2) - No Flink, as operagdes Aggregate e Reduce ja tém ser uma stream particio-
nada(KeyBy), e ndo necessita de ser em window.

(3) - No Kafka Streams é possivel fazer um interval join com as opera¢des normais de
window join desde que se defina um espago de tempo anterior ao tempo da window
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Os SPDS em anélise permitem configurar o processamento dos dados com base em
tempo de evento ou de processamento. Esta configuracdo é bastante importante uma
vez que caracteristicas de tempos diferentes podem obter resultados diferentes. Um
exemplo desta diferenca esta relacionado com os operadores como windowing e win-
dowing join em que, no caso do processamento ser com base em tempo de processa-
mento, dependendo do tamanho da janela, estes operadores sdo executados quando
passam exactamente o tamanho definido. Quando o processamento estiver configu-
rado com base em tempo de evento entdo os operadores anteriores s6 sdo executados
quando estes receberem o evento que coincide com o tempo esperado naquela mesma
janela. Estes SPDS também permitem realizar o processamento dos dados em stream
com a caracteristica de exactly-once ou at-least-once. A caracteristica exactly-once permite
que durante o processamento dos dados, exista a garantia de que aquele evento foi
processado uma tnica vez, enquanto que em at-least-once o0 mesmo evento pode ser

processado mais que uma vez, no entanto é garantido que foi pelo menos processado.

Por fim, estes SPDS disponibilizam um conjunto de integrac¢des, sobre a forma de bi-
bliotecas, com outros sistemas externos de forma a simplificar o processo de leitura ou
de escrita para estes mesmos sistemas, por exemplo, integragdo com sistemas de bases

de dados relacional e ndo relacional, integracdo com message queues ou message brokers.

2.6 Resumo

Os conceitos apresentados sobre sistemas de processamento de dados em stream , ana-
lisando os SPDS Apache Storm, Apache Flink e Apache Kafka, permitiram adquirir conhe-
cimentos relativamente as caracteristicas que cada SPDS apresenta. Ao mesmo tempo,
foram apresentados alguns pontos relevantes para a andlise qualitativa de cada SPDS.
Por ultimo, esta andlise contribuiu para o desenho da arquitectura do sistema de ben-

chmark.
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Arquitectura

Neste capitulo pretende-se apresentar uma proposta de arquitectura de como os varios
componentes interagem entre si, juntamente com elementos de andlise quantitativa a
realizar e explicar quais as razdes das decisdes tomadas durante a defini¢do desta ar-
quitectura. De seguida, sdo enquadrados os tipos de dados usados no processamento,
nomeadamente Gira Travels, Waze Jams, Waze Irreqularities e valores dos sensores do
IPMA originado de um desafio "Existem padrdes de utilizacdo das bicicletas partilha-
das em Lisboa ?"pela LxDataLab [11]. Por fim, é apresentada a topologia desenvolvida,

Gira Travels Pattern, com base nos dados referidos anteriormente.

3.1 Elementos quantitativos de andlise

Em todos os SPDS, existe uma nogdo quantitativa, nomeadamente de tempo e through-
put. O tempo destes sistemas estd dividido em trés tipos:

¢ Tempo do evento, representa o tempo em que um evento é gerado/criado;

¢ Tempo de ingestao, representa o tempo quando o evento entra no fluxo do pro-

cessamento em streamis;

¢ Tempo de processamento, representa o tempo em que o evento, apds entrar no

fluxo do processamento em streams, acaba de ser processado.
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O throughput representa a quantidade de dados processados, por unidade de tempo.

Tendo em conta as defini¢des anteriores, para fins de andlise de cada sistema, tipica-
mente existem duas métricas importantes, sendo estas a laténcia e o throughput. A
laténcia, proposta realizada por Karimov et [10], estd divida em duas categorias, la-
téncia de tempo de evento (event-time latency) e laténcia de tempo de processamento
(processing-time latency). A laténcia de tempo de evento define-se como o intervalo de
tempo entre a criagdo dum evento e o tempo de emissdo no operador de saida dos da-
dos. A laténcia de tempo de processamento define-se como o intervalo de tempo entre
o tempo de ingestado e o tempo de emissdo no operador de saida dos dados. A laténcia
de tempo de processamento faz parte da laténcia de tempo de evento.

Ainda em relacdo ao estudo, os operadores de windowing precisam de ser analisados de
outra forma, pois estes operadores acumulam estado dos eventos e devolvem quando
tiver passado um ntimero de eventos ao longo do tempo, logo a laténcia é afectada
pelo tempo de espera até a janela estar completa. Como tal, para medir a laténcia de
tempo de evento em operadores windowing, o tempo de evento a usar deve ser o méa-
ximo do tempo de evento de todos os eventos que contribuiram para a saida desses
mesmo eventos. Para medir a laténcia de tempo de evento em operadores windowing
join a medida é realizada com o mesmo intuito que os operadores windowing, mas no
momento de juntar os eventos, é maximizado o tempo entre um evento e outro que re-
sultaram nessa mesma juncao. A laténcia de tempo de processamento nos operadores
de windowing join e windowing é realizada da mesma forma, s6 que em vez de usar o

tempo de evento dos eventos, é usado o tempo de processamento.

Por dltimo, o mesmo estudo apresenta uma medida em relagdo ao throughput que é o
maéximo throughput sustentavel. Este permite avaliar nos SPDS que apresentam meca-
nismos de backpressure, qual o throughput méximo que este permite sem que as laténcias

de tempo de evento e de processamento aumentem linearmente.

3.2 Arquitectura proposta

A arquitectura proposta, presente na Figura 3.1, é composta pelos seguintes compo-

nentes:

* Gerador de dados (GiraGen), que é responsavel por gerar novos dados com uma
frequéncia variavel, tendo como base os dados do Gira Travels, Waze Jams e Waze

Irregularities;
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* Queue, nomeadamente RabbitMQ [40], que serd responsével por receber os dados

provenientes do gerador de dados e servird como ponto de recolha dos dados

pelos SPDS;

* SPDS, nomeadamente o Apache Storm, Apache Flink e Apache Kafka;

* Data Storage, nomeadamente Redis [29], que serd responsdvel por manter os da-

dos do IPMA e receber os dados processados pelos SPDS;

* Monitoriza¢do, composta pelo Telegraf [22], InfluxDB [23] e Grafana [24] que sera

responsavel por recolher métricas dos SPDS, a nivel das laténcia do tempo de

evento e do tempo de processamento, utilizagdo da memoria e CPU e trafego.

Este também ira recolher métricas relativas ao throughput nas queues, e também

do GiraGen.
Queue
Gira Travels Queue
B2E2)
=
GiraGen | Gerar Waze Jams Queue Consumir
Dados

SPDS

&Flink

Dados Processados

& 2

52) STORM

§g kafka

Data Storage
D

P

Métricas (throughput da queue)

Monitorizagéo
AN
1l

Métricas (throughput do gerador)

Leitura de valores
dos sensores
do IPMA

Métricas (laténcia de tempo de evento
e laténcia de tempo de processamento
, memoria e CPU durante execugéo)

Figura 3.1: Arquitectura proposta

O GiraGen é uma aplicagdo de geracdo de dados em memoria que necessita dos dados

relativos ao Gira Travels, Waze Jams e Waze Irregularities, no formato Comma-separated
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Values (CSV), para servir como fonte dos dados a realizar a geragdo. Este permite con-
tigurar o throughput do gerador, apesar de que o limite maximo do throughput estara

limitado ao poder computacional onde é executado.

Na Queue, optou-se por utilizar uma fila de mensagens que permitisse que estas ficas-
sem temporariamente em memoria até serem consumidas para que este componente
ndo se torne num bottleneck nesta arquitectura. Apesar desta arquitectura seguir um
desenho mais préximo de um sistema real, este componente pode ser substituido por

outro componente que sirva 0 mesmo proposito.

No Data Storage, optou-se por utilizar um armazenamento em memoria pela mesma
razdo mencionada anteriormente, ou seja, evitar a situa¢do de bottleneck na respectiva
arquitectura. Apesar deste componente servir o propdsito tanto de escrita dos dados
processados como de leitura de valores, é possivel separar este componente em dois

da seguinte forma:

1. Um componente para escrita dos dados processados com base em fila de men-
sagens ou message broker, ou um sistema de armazenamento de dados, relacional

ou nao relacional;

2. Um componente para leitura de valores com base num sistema de armazena-

mento de dados, relacional ou nao relacional;

Tanto a componentes de Queue como a componente de Data Storage implicam que a
topologia para cada SPDS seja adaptada para a(s) biblioteca(s) correspondentes caso
estes dois componentes sejam substituidos por outros componentes que cumpram o

mesmo fim.

Na Monitorizagdo, o Grafana é responsavel por apresentar painéis de instrumentagdo
com base nos valores de métricas armazenadas no InfluxDB. O agente Telegraf é res-
ponsavel por captar métricas, tais como o uso de memoria, CPU, laténcias de tempo
de evento e de processamento, throughput e trafego. Ao captar estas métricas, as mes-
mas sdo enviadas e armazenadas no InfluxDB. Este agente é executado nas mesmas
madéquinas onde o GiraGen e a Queue sdo executados para captar o throughput. Para cap-
tar as laténcias, CPU, memodria e tradfego sdo executados nas mesmas mdquinas onde
os componentes de processamento dos dados de cada SPDS sdo instalados. Em rela-
¢do aos protocolos de comunicagdo para o agente, o throughput no GiraGen e laténcias
é usado StatsD, enquanto que para o throughput da Queue é usado RabbitMQ Manage-
ment HTTP API [41]. Para o CPU é usado Docker Engine API [42]. No uso de memoria é
utilizado JMX, visto que os SPDS sdo executados em Java Virtual Machine (JVM). Por al-

timo, o protocolo de comunicagdo entre o agente e o InfluxDB é realizado por InfluxDB
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Line Protocol [43], enquanto que o protocolo entre o Grafana e o InfluxDB é realizado por
Influx Query Language (InfluxQL) [44].

3.3 Topologia Gira Travels Pattern

3.3.1 Definicao dos dados

Os dados usados na construcdo da topologia Gira Travels Pattern surgiram no ambito

do desafio "Existem padrdes de utilizagdo das bicicletas partilhadas em Lisboa ?"[45].

Sédo disponibilizados dados acerca das viagens nas bicicletas Gira (Gira Travels), junta-
mente com dados de transito e irregularidades fornecidas pelo Waze (Waze Jams e Waze
Irreqularities), bem como valores dos vdrios sensores das esta¢des meteorologicas do
Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera (IPMA), como por exemplo, temperatura
média do ar, humidade média do ar, intensidade e direc¢do média do vento, média da

radiac¢do do sol e precipitacao total.

O Gira Travels representa uma viagem nas bicicletas Gira entre duas estagdes, contendo
o percurso realizado. O Waze Jams representa um momento em que foi detectado tran-
sito numa localidade, dando informacdes, tais como, o atraso, o tamanho, a velocidade,
o tipo de estrada, o inicio e o fim do transito e a estrada. O Waze Irregularities repre-
senta uma situagdo irregular sobre o transito nos locais onde costuma surgir transito,
fornecendo dados parecidos aos do Waze Jams, mas categorizando ainda mais o respec-
tivo acontecimento. O IPMA, dado os respectivos sensores, representa um valor médio

numa hora qualquer.

A Figura 3.2 apresenta a estrutura dos dados usados no desenvolvimento da topologia.
A estrutura dos dados do IPMA ¢é exactamente a mesma para todos os valores dos
varios sensores da estagdo meteoroldgica. Nos casos do Gira Travels, Waze Jams e Waze
Irregqularites, o valor "geom"representa uma geometria no formato Well-Known Binary
(WKB) [46]. O WKB é um formato para representar geometrias, tais como pontos,
linhas e poligonos, definidos pela Open Geospatial Consortium (OGC). Nos dados do
Gira e do Waze, as geometrias presentes sdo do tipo MultiLineString.

3.3.2 Topologia

Com o objectivo de avaliar os diferentes SPDS, foi definida uma topologia que tem em

conta os dados apresentados anteriormente. O resultado que se pretende obter durante
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Gira Travels | | Waze Jams | | Waze Irregularities | | IPMA
id: long id: long id: long ANO: int
date_start: Datetime city: string n_thumbs_up: int MS: int
date_end: Datetime length: float update_date: Datetime DI: int
distance: float type: int trend: int HR: int
station_start: int uuid: string city: string station_1: float
station_end: int end_node: string detection_date_millis: long station_2: float
bike_rfid: string speed: float type: string station_3: float
geom: string road_type: int end_node: string
num_vertices: int delay: int speed: float
Tipo_Bicicleta: string street: string seconds: int
pub_millis: long start_node: string
geom: string street: string
creation_date: Datetime jam_level: int
lastmod_date: Datetime waze_id: long
highway: boolean

dealy_seconds: int
severity: int
alerts_count: int

length: int
update_date_millis: long
detection_date: Datetime
regular_speed: float
geom: string
creation_date: Datetime
lastmod_date: Datetime

Figura 3.2: Esquema dos Dados

a execucgdo da topologia é correlacionar as viagens nas bicicletas Gira com os dados de
transito e irregularidades do Waze e os valores médios dos varios sensores das estagdes

meteorolédgicas.

Durante a anélise dos dados fornecidos, detectou-se que nado existe uma forma directa
de poder correlacionar estes dados entre si, ou seja, ndo existe um identificador tnico
entre eventos de viagens nas bicicletas Gira e os eventos do Waze, ou até mesmo com os
valores dos sensores do IPMA. Por esta razdo, optou-se por seguir outras abordagens

de modo a correlacionar estes dados com base nas geometrias e no tempo de evento
dos dados.

O uso de geometrias para correlacdo entre os dados do Gira e do Waze é especialmente
interessante,uma vez que nos permite perceber se um certo evento ocorreu por estar
"perto"de outro evento qualquer, ou seja, se o ponto de inicio de uma viagem nas bi-
cicletas Gira intersectar com uma zona onde ocorreu um evento do Waze, entdo estes
podem estar correlacionados. O uso do tempo de evento dos eventos do Gira e do Waze
também permite que haja uma correlagdo temporal entre eles, isto é, se entre uma vi-
agem nas bicicletas Gira e um evento do Waze aconteceram no mesmo minuto, entdo
isto significa que estes eventos também podem estar correlacionados. Por tltimo, de
forma a enriquecer os dados para a producéo final dos resultados deste processamento,
é utilizado o tempo de evento do Gira de forma a adquirir os valores dos vérios senso-

res do IPMA. A Figura 3.3 apresenta um esquema da topologia a ser implementada e

24



3. ARQUITECTURA 3.3. Topologia Gira Travels Pattern

executada em cada SPDS.

Ingestion | Parse

First Second Static
Join : Join : Join Result : Output

[

Ingest Gira
Travels

sPDS | i i i \

[

Ingest Waze
Jams

Filter

k

Ingest Waze
Irregularities

Filter ]—{ Map Hwindowed Join — : : :
[WindowedJoinH Static Join H Map H Output J

Filter

T

/

Data Storage
IPMA Sensors Processed Data
Values

Figura 3.3: Topologia Gira Travels Pattern

A topologia esta divida em sete fases funcionais, sendo estas Ingestion, Parse, First Join,

Second Join, Static Join, Result e Output, caracterizado da seguinte forma:

1. O Ingestion é responsavel por consumir os eventos das viagens Gira e do Waze,

proveniente da fila de mensagens, no formato JSON;

. O Parse filtra os eventos que ndo sdo legiveis para processamento e transforma

estes eventos numa representagdo mais simplificada, contendo o identificador
Unico, a geometria e o tempo de evento. A filtragem dos eventos é feita da se-
guinte forma: para os eventos das viagens Gira a condigdo é ter uma geometria
associada, a distancia estar presente e ser maior que zero e o nimero de vértices
estar presente e ser maior que um; para os eventos do Waze a condigdo é ter uma

geometria associada;

. O First Join junta os eventos simplificados das viagens Gira com os eventos de

transito do Waze, ao qual a chave de correlagdo é o tempo de evento, arredondado
ao segundo, e que produz um tuplo com a combinacdo dos eventos das viagens

Gira e transito do Waze;

. O Second Join junta os eventos unidos anteriormente com os eventos de irregula-

ridades do Waze, ao qual a chave de correlacdo é o tempo de evento, arredondado
ao segundo, e que produz um tuplo com a combinacdo dos eventos das viagens

Gira, transito e irregularidades do Waze;

. O Static Join vai interrogar ao data storage os valores dos sensores do IPMA, com

base numa chave composta por més, dia e hora, a partir do tempo de evento das
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viagens Gira, produzindo um tuplo com a combinagado dos eventos das viagens
Gira, transito e irregularidades do Waze e os valores dos sensores do IPMA. Como
esta fase exige alguma carga para com este sistema externo e estes valores s se
alteram hora a hora, é realizada a cache dos valores localmente ao componente

que processa os dados;

6. O Result vai transformar o tuplo anterior num tinico dado em que contém a in-
formacéao se o evento do transito e da irregularidade do Waze estdo relacionados,
com base na geometria. Além disso contém a informacdo se o evento da viagem
Gira esta relacionado com o evento do transito e irregularidade do Waze. Por fim,

contém também toda a informacgdo vinda do tuplo anterior.

7. O Output é responsavel por enviar os dados processados na fase de Result, para
o data storage no formato JSON;

3.4 Resumo

A arquitectura proposta para este trabalho segue uma arquitectura em que grande
parte dos componentes envolventes no processamento de dados em stream sdo distri-
buidos e em que os elementos para andlise quantitativa a serem aplicadas sdo as mais
indicadas para a obtengdo de resultados mais precisos dado o tipo de topologia em
questdo. Para além do processamento de dados, também é importante haver uma mo-
nitorizacdo destes sistemas para a criacdo de alarmisticas para haver a percep¢do do
comportamento dos mesmos. A separacado por fases funcionais da topologia permitem
pormenorizar os passos que sdo realizados durante a sua execugdo do processamento
dos dados.
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Desenvolvimento

Neste capitulo pretende-se apresentar todos os desenvolvimentos realizados neste tra-
balho de forma a enquadrar as varias tecnologias usadas e demonstrar como foi desen-
volvida a topologia Gira Travels Pattern nos SPDS escolhidos.

4,1 Infraestrutura

4.1.1 Requisitos dos SPDS em cluster

Os SPDS por norma sao instalados em modo cluster, dando garantias de desempenho e
disponibilidade, sendo que sdo sistemas que podem vir a precisar de imensos recursos
computacionais. Em cada sistema, existem componentes que sdo requisitos para a

construcao do cluster, nomeadamente:

e Apache Flink - E necessédrio pelo menos um Job Manager, para coordenagio de
execugdo distribuida, e pelo menos um Task Manager para executar as tarefas que
lhe sdo fornecidas. Para garantir uma maior disponibilidade, é comum ter mais
que um Job Manager. Neste caso, um Job Manager é o Leader, enquanto que os
restantes estdo em standby;

* Apache Storm - E necessério, pelo menos, um né Nimbus, que é responsdavel pela
distribuicdo do c6digo no cluster, atribuir tarefas a outras instancias e monitori-

zagdo. E também necessario pelo menos um Supervisor, que executa as tarefas
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atribuidas pelo Nimbus. Por fim, é necessario pelo menos um né com o Zookeeper

para a coordenacdo entre Nimbus e Supervisors;

* Apache Kafka - E necessédria pelo menos uma instancia de Zookeeper para gerir
e coordenar as vdrias instancias de Kafka, e pelo menos uma instancia de Kafka,
sendo que é recomendado existirem pelo menos trés instancias para replicagdo

de mensagens e tolerancia a falhas.

4.1.2 Implementacao

Com base na arquitectura apresentada na Secgdo 3.2 e nos requisitos dos SPDS na Sub-
Seccdo 4.1.1, as figuras seguintes representam a estruturacdo dos varios componentes e
respectivas interac¢des. No anexo A.1 é apresentada a figura geral com todos os com-
ponentes. Toda a infraestrutura necessaria para este trabalho sera alojada em clouds
publicas, nomeadamente na Amazon Web Services (AWS), recorrendo principalmente
madaquinas virtuais Elastic Compute Cloud (EC2) e a execugdo dos componentes realizado

em containers Docker.

Dado que os componentes sdo executados em containers Docker, as imagens disponi-
veis de cada SPDS tém um desfasamento em relacdo a versao do Java, nomeadamente
o Apache Flink tem disponivel uma imagem com a versdo Java 11, enquanto que o Apa-
che Storm e Apache Kafka s6 tém disponivel imagens com versdo Java 8. De forma a
estandardizar as imagens de todos os SPDS deste trabalho, foram desenvolvidas no-
vas imagens Docker para o Apache Storm e Apache Kafka para Java 11. Para além do
motivo de estandardizar as versdes do Java, outra razdes que impulsionaram este de-

senvolvimentos foram:
1. A versdo da linguagem de programacdo Java a usar durante o desenvolvimento
da topologia Gira Travels Pattern nos SPDS ser exactamente a mesma;

2. O uso padréao do garbage collector G1GC [47][48] durante a execugdo da topologia
nos SPDS, dado os beneficios que este pode trazer em relacdo ao ParallelGC [49]

durante a execugdo da topologia;
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4121 GQSM

O GQSM ¢é um grupo constituido pelo GiraGen, RabbitMQ e Redis, que é responsavel
por gerar os dados para a execugdo do processamento da topologia Gira Travels Pattern
e envid-los para a fila de mensagens. Esta componente do sistema contém os dados
do IPMA armazenados no Redis para pesquisa e também para armazenar os dados
processados pelos SPDS. Tudo isto instalado numa tnica instdncia. Em resumo, este
componente produz e recebe dados dos SPDS e produz valores de métricas de moni-

torizacdo, nomeadamente throughput.

amazon

webservices GQSM

i & LRavbit b

Gira Travels Queue

I | | |

Dados Waze Jams Queue

— MM

Waze Irregularities Queue I

—— = |

i I de valores
étricas
(Throughput) ‘*

N @ telegrafdocker

Consumir
dados

\4

SPDS

Dados
processados

Valores de monitorizacao

i
= redis™*—

EC2 Instance

\ 4

Monitorizagéo

Figura 4.1: Infraestrutura GQSM
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4.1.2.2 Monitorizagdo

A Monitorizagio é instalada numa tnica instancia, composta pelos InfluxDB e Grafana,

com o objectivo de armazenar e visualizar as métricas enviadas pelos agentes Telegraf.

NIng
1T amazon

u¥ webservices

Monitorizac&o GQsSM
influxdb doclgr L | Valores de

monitorizagao

T — SPDS
{:}'—J Visualizagéo
L, de métricas
EC2 Instance

docker

15 Grafana

Figura 4.2: Infraestrutura Monitorizagdo
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4.1.2.3 Apache Storm

Para o Apache Storm, o Nimbus é instalado numa tnica instancia juntamente com o
Apache Zookeeper e o Supervisor serd instalado numa ou mais instancias. Para a execucao
das topologias, estes sdo submetidos no Nimbus que depois encarrega os Supervisors de
executar os varios operadores conforme a topologia desenvolvida. Durante a execu¢do
da topologia as métricas de laténcia de tempo de evento e de processamento, uso de
memoria e de CPU sdo captados pelo agente Telegraf, que por sua vez envia as métricas
para o InfluxDB.

_ _NINg
Tgaramazon

N¥ webservices

5 STORM S0k |

] x
Coordinagéo I Executar topologia

EC2 Instance
2 docker
iﬁ;ggKeeper'
T Consumir
Coordjnag:éo l— dados
docker
éb STORM sypervisor«1—— GQSM

{:}'—_I Métricas Dados
L. (Laténcia, meméria, CPU) processados

EC2 Instance

docker Leitura

@ telegraf de valores

Valores de monitorizacao
Monitorizacao

Figura 4.3: Infraestrutura para Apache Storm
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4.1.2.4 Apache Flink

Para o Apache Flink, o Job Manager é instalado numa tnica instancia e o Task Manager
serd instalado em uma ou mais instancias. Para a execugdo das topologias, estes sdo
submetidos no Job Manager que depois encarrega os Task Managers de executar os varios
operadores conforme a topologia desenvolvida. Durante a execucdo da topologia, o
processo de captacdo das métricas é igual ao que foi apresentado na Seccdo anterior.

_ NI
"1 amazon

uF webservices

'—J docker
L'ﬂ éFlink Job Manager

EC2 Instance ‘

Consumir
Executar topologia dados
docker
. Task Manager -«
&Flmk D GQSM

EC2 Instance

ﬁ'—'l ~ Meétricas Dados
|'_' (Laténcia, mfmona, CPU) processados

@ telegraf dodker Leitura

de valores

Valores de monitorizacéo

Monitorizaco

Figura 4.4: Infraestrutura para Apache Flink
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4.1.2.5 Apache Kafka

Para o Apache Kafka, o tinico n6 de Kafka é instalado numa tnica instancia, juntamente
com varias aplicagdes de Kafka Connect, para consumir os dados do RabbitMQ e coloca-
los nos toépicos correspondentes, juntamente com o Apache Zookeeper. O Kafka Stream
Application é instalado em uma ou mais instancias. Para a execucdo das topologias, é a
propria aplicagdo que usa a API de Kafka Streams que trata de executar o processamento
dos dados, consumindo-os de tépicos do Kafka. Durante a execucgdo da topologia, o
processo de captagdo das métricas é igual ao que foi apresentado nas sec¢des anteriores,
a excepgdo de que o né de Kafka sdo instrumentados métricas de uso de memoria e
CPU porque operadores com estado, por exemplo joins, necessitam de guardar o seu
estado em tépicos intermédios no Kafka para depois serem consumidos num préximo
operador.

webservices
docker
’—> Q Kafka Connect
Consumir topic Popular topics
dados processados Q& por queue
docker
..~ QBkatka S
M§I|_|cas Produzir Consumir
(memoria, CF"U) ¢ dados dados
Y ! 13
I é‘kt P docker %Zn;g;;lsr
locker § -
te ngﬂ][ l?‘z%‘o’Keeper" 3
i
GQSM

Produzir para topic os
dados processados

Leitura

Kafka Stream dogker de valores
Application
Métricas
(Laténcia, meméria, CPU)
€ telegraf doder

Valores de monitorizacéo

—— > Monitorizacgéo

Figura 4.5: Infraestrutura para Apache Kafka
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4.1.3 Instalacao

Para simplificar a instalacdo e a replicabilidade da solugdo, os varios componentes cor-
rem em containers Docker, cujo inicio da execugdo é coordenada pela ferramenta Docker
Compose. Para automatizar a instalagdo destes componentes, utilizaram-se duas ferra-
mentas para gestdo das instancias EC2 e outra para automatizar a instalagdo, sendo
estas o Terraform e o Ansible.

Relativamente a gestdo desta infraestrutura, o Terraform foi configurado para usar o
provider AWS, com énfase na criagdo de maquinas virtuais EC2. Para tal, criou-se um
modulo presente na Listagem A.2.1, que permite simplificar a caracterizagdo de cada
instancia, incluindo configurag¢des tais como o niimero de instancias de um dado na-
mespace e tipo de instancias. Para definir a infraestrutura na AWS com o Terraform é
necessario criar os namespaces para cada componente juntamente com o uso do mo-
dulo anteriormente definido e parametrizar. Em anexo, a Sub-Seccdo A.2.1 apresenta
o moédulo de criacdo das maquinas virtuais, enquanto que as Sub-Sec¢oes A.2.2, A.2.3
e A.2.4 apresentam as parametriza¢Oes para criar a infraestrutura para o Apache Storm,
Apache Flink e Apache Kafka, de acordo com os diagramas apresentados nas Figuras 4.1,
42,43,44e4.5.

Para automatizar a instalacdo dos componentes nas mdquinas virtuais EC2, no Ansi-
ble foram criados roles que definem os processos de instalacdo de cada componente,
e foram criados playbooks para execugdo destes processos nas maquinas remotamente.
Como os componentes sdo baseados em containers Docker, foi criado um role base que
permite definir a criagdo de containers a instalar numa dada maquina, criando os fichei-
ros de docker-compose para depois serem executados. De seguida foram criados outros
roles, estendendo do role anterior, para definir os servigos em si, como por exemplo
para o caso do Apache Flink a criagdo do Job Manager e dos Task Managers. Por tltimo
foram criados os playbooks onde é definida a maquina onde executar o respectivo role
e as variaveis de configuragdes. Em anexo, a Sub-Secgdo A.3.1, apresenta com maior
detalhe a definigdo do role para criagdo de docker-compose e respectivo processo. As
Sub-Secgdes A.3.2, A.3.3 e A.3.4 demonstram o uso dos roles anterior para definir o
docker-compose para execugao do varios componentes de cada SPDS enquanto que nas
Sub-Secgdes A.3.5, A.3.6 e A.3.7 demonstram o uso dos playbooks para instalagdo dos
componentes de cada SPDS nas maquinas virtuais EC2.

Estas ferramentas para além de servirem como suporte a instalagdo dos clusters, tam-
bém vao permitir escalar verticalmente e horizontalmente, as instancias que estiverem
a ser usadas, havendo assim a possibilidade de obter resultados que possivelmente

serdo diferentes para configura¢des diferentes.
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4.2 Implementacdo da topologia

Dado a defini¢do da topologia na Sub-Sec¢do 3.3.2, a sua implementagdo em cada SPDS
deste trabalho, tem dois objectivos:

1. Transpor a légica de processamento dos dados similar em cada SPDS para que
seja possivel a sua comparacdo, nomeadamente sobre os custos de desenvolvi-

mento e a andlise das laténcias do tempo de evento e de processamento;

2. Uniformalizar a extrac¢do das laténcias do tempo de evento e de processamento
de uma topologia.

Relativamente a uniformaliza¢do na extracgdo das laténcias do tempo de evento e de
processamento de uma topologia, durante os desenvolvimentos das topologias, foi
desenvolvida uma classe que permite abordar o conceito apresentado por um estudo
[10] e obter estes valores da forma mais correcta. Esta classe, designada de Observable,
permite encapsular um evento com trés instantes: o instante da ocorréncia do evento, o
instante de quanto iniciou o processamento do evento e o instante de quando terminou

o processamento. A Figura 4.6 apresenta a estrutura da classe Observable.

Observable

- eventTimestamp: long

«interface»

- ingestionTimestamp: long [ -------m---o-o- > Serializable

-data: T

- processedTimestamp: long

+ Observable(T, long, long, long)

+ Observable(T, long, long)

+ of(T, long. long): Observable<T>

+ of(T, long, long, long): Observable<T>

+ join (R, Observable): Observable<R>

+ join (R, Observable, long): Observable<R>
+ map (R): Observable<R>

+ getEventTimestamp(): long

+ setEventTimestamp(long): void

+ getingestionTimestamp(): long

+ setlngestionTimestamp(long): void

+ getProcessedTimestamp(): long

+ setProcessedTimestamp(long): void

+ getData(): T

+ setData(T): void

Figura 4.6: Classe Observable
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As topologias foram desenvolvidos tendo em conta a separacgdo por fases funcionais
por uma questdo de simplificagdo no desenvolvimento da topologia e para poder com-
parar mais elaboradamente o esfor¢o e a simplicidade que cada um destes SPDS for-

necem com as suas API.

Durante o desenvolvimento das topologias foram implementadas duas classes, inde-
pendentes das API usadas em cada SPDS. Uma classe que permitem fazer cache dos
valores obtidos na invocacdo de comandos de leitura no Redis, por exemplo, HGET.
Outra classe que permite invocar comandos de escrita no Redis, tais como LPUSH
ou RPUSH. Estas classes, denominadas RedisHashCacheableMapFunction e RedisWriter-
Function respectivamente, sdo usadas em classes mais especificas para adaptar as API
de cada SPDS de forma a nédo replicar exactamente o mesmo c6digo que realiza a inte-

rac¢ao com o Redis.

421 Apache Storm

No Apache Storm foi utilizada a API base (Spouts & Bolts) [32] para implementagdo da
topologia do Gira Travels Pattern. Este disponibiliza uma classe, TopologyBuilder, que

permite criar os Spouts e Bolts, inicializado da seguinte forma:

Listagem 4.1: Apache Storm - Spouts & Bolts API - Inicializagdo do TopologyBuilder

TopologyBuilder topologyBuilder = new TopologyBuilder();

Na fase de Ingestion sdo inicializados trés Spouts que consomem os eventos das queues
do RabbitMQ, desserializam os eventos no formato JSON e encapsulam os evento na
estrutura Observable. A Listagem 4.2 demonstra como ¢ inicializado o Spout para a

queue dos eventos das viagens Gira.

Listagem 4.2: Apache Storm - Spouts & Bolts API - Fase de Ingestion

topologyBuilder.setSpout (GIRA_TRAVELS_SOURCE,
RMQSpout .newRabbitMQSpout ([...]))

Na fase de Parse sdo inicializados trés Bolts que filtram os eventos e transformam estes
eventos numa representacdo mais simples. No Storm, para poder definir uma stream de
processamento de dados é necessario definir com qual né de processamento é feito a
ligacdo, e qual a estratégia de distribuigdo dos eventos. Na maioria dos casos queremos
que os eventos sejam distribuidos uniformemente pelas tasks resultantes da criacdo
do Bolt para maximizacdo do paralelismo. Como apresentado na Secgado 2.5 sobre a
API Spouts & Bolts, este ndo permite uma distribui¢do uniforme, por exemplo round-

robin, sendo que o tipo de distribui¢do usada foi uma distribui¢do aleatéria através do
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método shuffleGrouping. A Listagem 4.3 demonstra como é inicializado o Bolt que filtra

e transforma os eventos das viagens Gira.

Listagem 4.3: Apache Storm - Spouts & Bolts API - Fase de Parse

topologyBuilder.setBolt (SIMPLIFIED_GIRA_TRAVELS_STREAM,

ParserBolt.parse([...]))

.shuffleGrouping (giraTravelsSource);

Nas fases de First Join e Second Join sdo efectuados, primeiro, a jun¢do das streams ge-
radas na fase de Parse dos eventos das viagens Gira e eventos do transito do Waze, e
segundo, a jungdo da stream gerada na jungdo anterior com os eventos das irregulari-
dades do Waze. Ao contrédrio da fase anterior, as operagdes de join necessitam que a
distribuigdo dos eventos sejam particionados, por um ou mais campos como definigdo
de chave tnica, método fieldsGrouping. Como os operadores de join usam o processo de
windowing, o tipo de janela escolhido foi Sliding Window com o uso do método withWin-
dow, usando os argumentos de tamanho da janela e intervalo. Para garantir que a to-
pologia usa o tempo de evento como caracteristica temporal, é definido o campo que
representa o respectivo tempo, método withTimestampField. A Listagem 4.4 demonstra
como inicializar o Bolt para realizar a fase de First Join, sendo que a inicializagdo para
a fase de Second Join é semelhante.

Listagem 4.4: Apache Storm - Spouts & Bolts API - Fase de First Join

topologyBuilder.setBolt (JOINED_GIRA_TRAVELS WITH_ WAZE_JAMS_STREAM,

joinedGiraTravelsWithWazeJamsBolt

.withWindow ([...], [...])

.withTimestampField ("event_timestamp")

.withWatermarkInterval ([...])), [...])

.fieldsGrouping (simplifiedGiraTravelsStream, new Fields ("key"))

.fieldsGrouping (simplifiedWazeJamsStream, new Fields ("kevy"));

Na fase de Static Join é inicializado um Bolt que comunica com o Redis para adquirir
os valores dos sensores do IPMA e faz cache desses mesmos valores para ndo sobre-
carregar o Redis com multiplos pedidos ao qual o resultado s6 difere de hora em hora.
A Listagem 4.5 demonstra a inicializacdo da fun¢do que realiza os pedidos ao Redis e

realizagdo de cache, e criagdo do respectivo Bolt.

Listagem 4.5: Apache Storm - Spouts & Bolts API - Fase de Static Join

RedisHashCacheableMapFunction<[...]> mapFunction =

RedisHashCacheableMapFunction.newMapperMonitored([...]);

IpmaValuesCacheableMapBolt bolt = new
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IpmaValuesCacheableMapBolt (mapFunction, [...]);

topologyBuilder.setBolt (JOINED_GIRA_TRAVELS_WITH_ WAZE_AND_IPMA_STREAM, bolt

ro Lol 1)
.shuffleGrouping (joinedGiraTravelsWithWazeStream);

Por altimo, as fases de Result e Output sdo criados mais dois Bolts, um para transformar
o conjunto dos eventos agrupados nas fases anteriores no resultado final, e outro para
escrever este resultado para o Redis.

Listagem 4.6: Apache Storm - Spouts & Bolts API - Fase de Result

topologyBuilder.setBolt (RESULT_STREAM

, new ResultMapBolt (geoFactory), [...])
.shuffleGrouping (joinedGiraTravelsWithWazeAndIpmaStream) ;

Listagem 4.7: Apache Storm - Spouts & Bolts API - Fase de Output

RedisWriterFunction<[...]]> redisSinkFunction = RedisWriterFunction

.newWriter ([...]);

ResultSinkBolt bolt = new ResultSinkBolt ([...]

, redisSinkFunction);

topologyBuilder.setBolt ("output"”, ObservableBolt.observe([...], bolt,

[...1)
.shuffleGrouping (resultStream);

4.2.2 Apache Flink

No Apache Flink foi usado a DataStream API [35] para implementagdo da topologia do
Gira Travels Pattern. Este disponibiliza uma classe, StreamExecutionEnvironment, que

permite criar o fluxo de dados, inicializado da seguinte forma:

Listagem 4.8: Apache Flink - DataStream API - Inicializacdo do StreamExecutionEnviron-
ment

final StreamExecutionEnvironment env = StreamExecutionEnvironment.

getExecutionEnvironment () ;

Na fase de Ingestion sdo adicionados trés sources, usando o método addSource, que con-
somem os eventos das queues do RabbitMQ, desserializa os eventos no formato JSON
e encapsula o evento na estrutura Observable. Depois, para cada evento é assignado

um timestamp para que a execugdo da topologia esteja configurado para a caracteristica
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temporal com base em tempo de evento através do método assignTimestampsAndWa-
termarks. A Listagem 4.9 mostra como é inicializado a source para a queue dos eventos

das viagens Gira.

Listagem 4.9: Apache Flink - DataStream API - Fase de Ingestion

streamExecutionEnvironment .addSource (DataStreamRMQSource
.newRabbitMQSource ([...])
.assignTimestampsAndWatermarks ([...])

.name ("gira_travels_source");

Na fase de Parse sdo definidas as sequéncias de operacdes, filter e map, sobre os trés sour-
ces anteriormente criadas, que filtram os eventos e transformam estes eventos numa
representa¢do mais simples. O uso do método rebalance permite que seja aplicada o al-
goritmo de round-roubin para distribuicdo uniforme dos eventos pelas operagdes subse-
quentes. A Listagem 4.10 demonstra como é definido estas operagdes sobre os eventos

das viagens Gira.

Listagem 4.10: Apache Flink - DataStream API - Fase de Parse

giraTravelsSource

.rebalance ()
.filter([...])
.map([...])

Nas fases de First Join e Second Join é feita uma jungdo através do método join, em que é
definido como juntar as duas streams usando os métodos where e equalTo. Depois é de-
finido o tipo de janela, método window. Para a jungdo foi usada uma janela deslizante,
SlidingEventTimeWindows. Por tltimo, a 16gica de processamento da jungdo das duas
streams é realizada no método apply. A Listagem 4.11 demonstra como juntar duas stre-
ams com um operador de join, e definido um certo tipo de janela. A aplicacdo deste

operador na fase Second Join é semelhante.

Listagem 4.11: Apache Flink - DataStream API - Fase de First Join

simplifiedGiraTravelsStream

.join(simplifiedWazeJamsStream)

.where ([...])

.equalTo([...])

.window (SlidingEventTimeWindows.of ([...]))

.apply ([...]1);

Na fase de Static Join é inicializada uma fun¢do que comunica com o Redis para adqui-

rir os valores dos sensores do IPMA e faz cache desses mesmos valores, pelas mesmas

39



4. DESENVOLVIMENTO 4.2. Implementacdo da topologia

razdes apresentadas na mesma fase presente na Sub-Secgdo 4.2.1. Ao adquirir os res-
pectivos valores, estes sdo mapeados, com o uso do método map. O método rebalance
é utilizado pela mesma razdo apresentado na fase Parse, relativamente a distribui¢do
uniforme dos eventos entre operagoes subsequentes, neste caso em concreto, entre o
intervalJoin da fase Second Join e map desta fase. A Listagem 4.12 demonstra o uso do
Redis para adquirir os valores do IPMA e mapeé-los.

Listagem 4.12: Apache Flink - DataStream API - Fase de Static Join

RedisHashCacheableMapFunction<S[...]> mapper =

RedisHashCacheableMapFunction.newMapperMonitored([...]);

joinedGiraTravelsWithWazeStream
.rebalance ()

.map (IpmaValuesCacheableMapFunction. function([...]));

Por fim, as fases de Result e Output sdo definidas. Primeiro, o método map para trans-
formar o conjunto dos eventos agrupados nas fases anteriores no resultado final, e

segundo, o método addSink para escrever este resultado para o Redis.

Listagem 4.13: Apache Flink - DataStream API - Fase de Result

enrichedJoinedGiraTravelsWithWazeAndIpma.map (new ResultMapFunction (

geoFactory));

Listagem 4.14: Apache Flink - DataStream API - Fase de Output

RedisWriterFunction<[...]> redisSinkFunction = RedisWriterFunction

.newWriter([...]);

resultStream.addSink (ObservableSinkFunction.observe ([...]

, ResultSink.sink (redisSinkFunction)));

4.2.3 Apache Kafka

No Apache Kafka utilizou-se a Streams DSL [36] para implementacdo da topologia do
Gira Travels Pattern. Ao contrdrio dos SPDS anteriores, o Kafka Streams s6 consegue
consumir e produzir os eventos com base em tépicos do Kafka, e como tal, sdo criados
trés conectores onde cada um consome de uma queue do RabbitMQ e produzem para
os respectivos topicos, gira_travels, waze_jams e waze_irregularities. Para criar o fluxo
de dados, este disponibiliza uma classe, StreamsBuilder, que é inicializado da seguinte

forma:
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Listagem 4.15: Kafka Streams - Streams DSL - Inicializagdo do StreamsBuilder

final StreamsBuilder streamsBuilder = new StreamsBuilder();

Na fase de Ingestion sdo adicionados trés streams, denominados KStream, que conso-
mem os eventos dos tépicos do Kafka, desserializam os eventos no formato JSON e
encapsulam o evento na estrutura Observable. A Listagem 4.16 demonstra como é ini-

cializado a stream para o tépico gira_travels dos eventos das viagens Gira.

Listagem 4.16: Kafka Streams - Streams DSL - Fase de Ingestion

streamsBuilder
.stream("gira_travels", [...1])

.mapValues ([...]);

Na fase de Parse sdo definidas as sequéncias de operacdes, filter e map, sobre os trés
streams anteriormente criados, que filtram os eventos, transformam estes eventos numa
representacdo mais simples e é gerada uma nova KStream em que é particionada os
eventos ao usar o método pair. A Listagem 4.17 demonstra como sdo definidas estas

operagdes sobre os eventos das viagens Gira.

Listagem 4.17: Kafka Streams - Streams DSL - Fase de Parse

giraTravelsSource
.filter([...])
.map((k, v) —-> KeyValue.pair([...]1));

Nas fases de First Join e Second Join define-se como é realizada a jungdo entre os eventos
das viagens Gira com os eventos do transito do Waze, usando o método join e definindo
a juncdo como Sliding Window, JoinWindows. De seguida, é realizada a jungdo entre os
eventos das irregularidades do Waze e os eventos gerados pela juncdo anterior, usando
o mesmo método e tipo de window. A Listagem 4.18 demonstra como juntar duas
streams com um operador de join. A aplicacdo deste operador é semelhante para a fase
Second Join.

Listagem 4.18: Kafka Streams - Streams DSL - Fase de First Join

simplifiedGiraTravelsStream

.join(simplifiedWazeJamsStream
, (left, right) -> [...]
, JoinWindows.of ([...])

, StreamJoined.with ([...]);

Na fase de Static Join é definido um mapeamento, mapValues, que realiza a comunicagdo

com o Redis para adquirir os valores dos sensores do IPMA, presente na Listagem 4.19.
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Listagem 4.19: Kafka Streams - Streams DSL - Fase de Static Join

joinedGiraTravelsWithWazeStream

.mapValues ([...]]);

Por dltimo, as fases de Result e Output sdo definidas, primeiro, o método map para
transformar o conjunto dos eventos agrupados nas fases anteriores no resultado final,
e segundo, o método fo para escrever este resultado para o tépico kafka_result. Para que
os resultados do processamento dos dados no Kafka Streams sejam escritos para o Redis,
criou-se um conector para consumir os eventos do tépico do Kafka e escrever para no
Redis.

Listagem 4.20: Kafka Streams - Streams DSL - Fase de Result

enrichedJoinedGiraTravelsWithWazeAndIpma

.map ((k, v) —>[...]);

Listagem 4.21: Kafka Streams - Streams DSL - Fase de Output

resultStream.to("kafka_result",[...]1);

4.3 Resumo

Os desenvolvimentos realizados no ambito deste trabalho trazem algumas ideias acerca
da automatizagdo dos processos de instalagdo dos componentes necessérios para o cor-
recto funcionamento de cada SPDS, e restantes componentes que complementam o en-
vio dos eventos para estes sistemas e monitorizagdo, mas também como automatizar
o aprovisionamento de infraestrutura em clouds ptblicas. Implementar uma topologia
com um caso de estudo em concreto permite demonstrar o uso das API que os SPDS
disponibilizam, e também servir de base para obter resultados relevantes para o estudo

de desempenho.
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Execucdo e Resultados

Neste capitulo pretende-se demonstrar o processo de execucdo da topologia Gira Tra-
vels Pattern nos SPDS e apresentar o conjunto de parametros usado durante a execugdo
do mesmo. Por ultimo, pretende-se apresentar os resultados obtidos, sendo estes o
maximo throughput sustentavel, laténcia de tempo de evento e de processamento, uso

de memoéria, de CPU e trafego.

5.1 Execucao da topologia Gira Travels Pattern

Para poder realizar a comparacdo de desempenho entre os varios SPDS escolhidos
para este trabalho, é necessdrio que uma mesma topologia seja executada no SPDS. O
processo de execucdo de uma topologia em cada SPDS é a seguinte:

1. Inicializar as instancias EC2 e instalar os componentes obrigatérios de cada SPDS
testar, com base no que foi apresentado nas Sub-Secc¢des 4.3, 4.4 e 4.5

2. Inicializar a instancia EC2 e instalar os componentes para GQSM, apresentado na
Sub-Seccéao 4.1

3. Inicializar a instdncia EC2 e instalar os componentes para monitorizagdo, apre-

sentado na Sub-Seccao 4.2
4. Migrar os dados dos valores dos sensores do IPMA para o Redis
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5.1. Execucao da topologia Gira Travels Pattern

5. Submeter a topologia Gira Travels Pattern, no caso do Apache Storm e Apache Flink,

ou instalar a aplicagdo que contém a topologia Gira Travels Pattern, no caso do

Apache Kafka;

6. Instalar o GiraGen;

Para executar a topologia Gira Travels Pattern foi definido um conjunto de parametros

para cada SPDS, presentes nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3. O tipo de instancia EC2 usada du-

rante a execucdo da topologia é do tipo C5 [50]. Este tipo de instancias beneficiam de

CPUs de alto desempenho fazendo com que sejam instancias optimizadas para com-

putacdo. No total o sistema usa actualmente 126 vCPU e 252 GB de memoria.

Tabela 5.1: Tabela de parametrizacdo para Apache Storm
Apache Strom - versdo 2.2.0

Fase First Join - Sliding Window joins
Fase Second Join - Sliding Window
joins

Parametro Valor padrao Valor definido
Sistema Operativo - Debian 10.5
(Buster)
Ntimero de instancias - Nimbus - 1
Ntimero de instancias - Supervisor - 1,2e4
Tipo de instancia - Nimbus - cba.large
Tipo de instancia - Supervisor - cba.2xlarge
Nimbus CPUs - 2
Supervisor CPUs - 8
Nimbus memoria / heap - 8GB /6GB
Supervisor memoria / heap - 16 GB / 10 GB
Garbage Collector ParallelGC G1GC
Paralelismo 1 8,16e32
Numero de Workers - 8,16e32
Caracteristica temporal tempo de tempo de evento
processamento

L:5ms; I: 5ms (1)
L: 30 ms; I: 30 ms
1)

(1) - Nos joins o L representa tamanho da janela(Length) e I representa o intervalo da

janela(Interval);
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5.1. Execucao da topologia Gira Travels Pattern

Tabela 5.2: Tabela de parametrizacdo para Apache Flink
Apache Flink - versdo 1.11.1

Sliding Window Joins

Parametro Valor padrao Valor definido

Sistema Operativo - Debian 10.5
(Buster)

Ntumero de instancias - Job Manager - 1

Numero de instancias - Task - 1,2e4

Manager

Tipo de instancia - Job Manager - cba.large

Tipo de instancia - Task Manager - c5a.2xlarge

Job Manager vCPUs - 2

Task Manager vCPUs - 8

Job Manager memoria / heap - 4GB/ 3GB

Task Manager memoria / heap - 16 GB / 10 GB

Task Manager memoria off-heap - 4GB

Garbage Collector Parallel GC G1GC

Task slots 1 por Task Manager 8 por Task Manager

Paralelismo 1 8,16, 32

Caracteristica temporal tempo de tempo de evento

processamento
Object reuse desactivado activado (1)

L:-5ms; L: 5ms (2)

(1) - Esta configuracdo permite que objectos definidos na topologia possam ser reapro-
veitados, deixando assim de serem sempre inicializados e melhorando o desempenho;
(2) - Nos joins o L representa tamanho da janela(Length) e I representa o intervalo da

janela(Interval).
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5.1. Execucao da topologia Gira Travels Pattern

Tabela 5.3: Tabela de parametrizagdo para Apache Kafka
Apache Kafka - versdo 2.7.0

Sliding Window Joins

Ntmero de threads para execugdo do
processamento em stream

Parametro Valor padrao Valor definido
Sistema Operativo - Debian 10.5
(Buster)
Ntumero de instancias - Kafka - 1
Ntmero de instancias - Kafka Streams - 1,2e4
Tipo de instancia - Kafka - cbad.2xlarge
Tipo de instancia - Kafka Streams - cba.2xlarge
Tipo de disco - Kafka - SSD NVMe
Tamanho de disco - Kafka - 100 GB
Kafka CPUs - 8
Kafka Streams CPUs - 8
Kafka memoria / heap - 16 GB / 16 GB
Kafka Streams memoria / heap = 16 GB / 10 GB
Garbage Collector ParallelGC G1GC
Caracteristica temporal tempo de tempo de
processamento evento

S:5ms;: 5ms

(1)
8,16, 32

(1) - Nos joins o L representa tamanho da janela(Length) e I representa o intervalo da

janela(Interval);
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5.2 Resultados

A execugdo da topologia nos SPDS teve uma duragdo entre 10 a 15 minutos, sendo
que os resultados extraidos sdo cerca de 5 minutos da execugdo. Os resultados obtidos
foram:

Maximo throughput sustentével;

Laténcias de tempo de eventos e de processamento (média, 90 percentil e 99.9
percentil);

Percentagem de utilizagdo de CPU por né;

Percentagem de utilizagdo de memoria por no;

Trafego;

Em relagdo a infraestrutura, esta era utilizada logo ap6s terminar o aprovisionamento

das instancias para instalar e executar a topologia nos SPDS.

O maéximo throughput sustentdvel obteve-se ao ajustar o throughput dos eventos que o
GiraGen produzia para as queues e monitorizando as laténcias de tempo de evento e de
processamento. Caso as laténcias aumentassem constantemente, isto seria indicativo
de que para as condi¢des presentes durante a execugdo da topologia, estava a causar
atrasos, logo seria necessdrio reajustar novamente o throughput do GiraGen até que as
laténcias apresentassem valores estdveis. A Tabela 5.4 apresenta os resultados obti-
dos em relagdo ao maximo throughput sustentdvel e os valores usados de throughput

durante a execugdo da topologia por cada nimero de nés.

Tabela 5.4: Tabela de méximo throughput sustentavel (eventos/s)

SPDS - Componente 1n6 | 2n6s | 4 nés
Apache Storm - Supervisor 3000 | 3500 | 4000
Apache Flink - Task Manager 2850 | 3500 | 4000
Apache Kafka - Kafka Streams Applications | 1400 | 1600 | 1900
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5.2.1 Apache Storm

As proximas Sub-SeccOes irdo apresentar os resultados relativamente as laténcias de
tempo de evento e de processamento, uso de memoria e de CPU e trafego, obtidos
durante a execugdo da topologia no Apache Storm, com um, dois e quatro nés de Super-

VIS07S.

1 Supervisor

Na primeira execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 3000
eventos por segundo, na Figura 5.1 destaca-se o facto das laténcias de tempo de evento
e de processamento serem semelhantes.

Storm Event and Processing Time Latency (Mean)

21:39:30 21:40:00 21:40:30 21:41:00 21:41:30 21:42:00 21:42:30 21:43:00 21:43:30 21:44:00

min max avg
event-time latency 11175 2904s  1.840s
processing-time latency 1.117s 2903 s 1.839s

Storm Event and Processing Time Latency (p90)

21:39:30 21:40:00 21:40:30 21:41:00 21:41:30 21:42:00 21:42:30 21:43:00 21:43:30 21:44:00

min max avg
event-time latency 17955 33915 2.150s
processing-time latency 1.195s 3391s 2.150s

Storm Event and Processing Time Latency (p99.9)

21:39:30 21:40:00 21:40:30 21:41:00 21:41:30 21:42:00 21:42:30 21:43:00 21:43:30 21:44:00

min max avg
event-time latency 13475 34905 22925
processing-time latency 1346s 3490s 2292s

Figura 5.1: Apache Storm - 1 Supervisor - Laténcias

Dado a Figura 5.2, no uso de memoria observa-se algumas oscila¢des, e com uma ten-

déncia de aumento dado um espago de tempo de cerca de 5 minutos. No entanto, a
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certa altura o garbage collector é executado, o que faz com que o valores sejam seme-

lhantes ao minuto 39.

Supervisor Heap Memory

12 GB
1.0 GB
800 MB
600 MB
400 MB
21:39:30 21:40:00 21:40:30 21:41:00 21:41:30 21:42:00 21:42:30 21:43:00 21:43:30 21:44:00
min max avg
Supervisor Used Heap Memory - cfbbf78795ff 551MB  1.185GB 840 MB
Supervisor CPU
95%
90%
85%
80%
21:39:30 21:40:00 21:40:30 21:41:00 21:41:30 21:42:00 21:42:30 21:43:00 21:43:30 21:44:00
min max avg
Supervisor (8 vCPUS) - cfbbf78795ff 81.31% 9271%  85.43%

Figura 5.2: Apache Storm - 1 Supervisor - CPU e memoria
Por fim, o trdfego detectado é somente da comunicacdo dos eventos da queue para a

topologia, e a escrita dos resultados da topologia para o Redis, como indica a Figura

B.1 em anexo.
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2 Supervisor

Na segunda execucdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 3500
eventos por segundo, na Figura 5.3 destaca-se semelhancas nas laténcias de tempo de
evento e de processamento, sendo que, ao aumentar-mos o throughput e o nimero de

nods de Supervisor, as laténcias também aumentaram.

Storm Event and Processing Time Latency (Mean)

22:04:00 22:04:30 22:05:.00 22:05:30 22:06:00 22:06:30 22:07:.00
min max avg
event-time latency 1117s 32185  2491s
processing-time latency 1117 s 3.219s 2491s

Storm Event and Processing Time Latency (p90)

22:04:00 22:04:30 22:05:00 22:05:30 22:06:00 22:06:30 22:07:00
min max avg
event-time latency 1.190 s 4277 s 3.187s
processing-time latency 1.190s 42765  3.186s

Storm Event and Processing Time Latency (p99.9)

22:04:00 22:04:30 22:05:00 22:05:30 22:06:00 22:06:30 22:07:00
min max avg
event-time latency 2011s 44125 3400s
processing-time latency 2010s 44115 3.402s

Figura 5.3: Apache Storm - 2 Supervisor - Laténcias

Relativamente ao uso de memoria, em comparacdo aos resultados que foram apre-
sentados na Figura 5.2, estes sdo semelhantes para ambos os nés de Supervisor. Ao
contrario do uso de CPU ao qual se destaca na Figura 5.4 que um dos nds apresenta
valores relativamente préximos ao anterior, enquanto que o outro né sé estd com uma

carga média de cerca de 50.85%.

Por fim, o trafego entre os dois nés parecem ser proporcionais a carga que os nds esta-
vam submetidos durante a execugdo da topologia, como indica a Figura B.2 em anexo.

Um factor que pode levar a este acontecimento é o facto de durante a submissdo da
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Supervisor Heap Memory

1268
1.0GB
800 MB
600 MB
400 MB
22:04:00 22:04:30 22:05:00 22:05:30 22:06:00 22:06:30 22:07:00
min max avg
Superviser Used Heap Memory - cfbbf78795ff 474 MB 979 MB 683 MB
Supervisor Used Heap Memory - fdfa04b7f2bf 488 MB 1.073 GB 767 MB
Supervisor CPU
90%
80%
70%
£0%
50%
40%
22:04:00 22:04:30 22:05:00 22:05:30 22:06:00 22:06:30 22:07:00
min max avg
Superviser (8 vCPUS) - cfbbf78795ff 47.51% 57.38% 50.85%
Supervisor (8 vCPUS) - fdfanab7fabf 64.73% 81.64% 72.92%

Figura
Figura 5.4: Apache Storm - 2 Supervisor - CPU e memoria
topologia é o Nimbus que decide sobre os Supervisor que operadores, Spouts e Bolts, de-

vem executar, tendo em conta o paralelismo pretendido. Ou seja, 0 n6 com mais carga

pode estar a executar Bolts que tenham algum custo significativo na execugao.
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4 Supervisor

Na terceira execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 4000 even-
tos por segundo, dados as Figuras 5.5, 5.6 e Figura B.3 em anexo, apresentam conclu-
sOes semelhantes as enunciadas na Sub-Seccdo 5.2.1 sobre as laténcias, uso de CPU, de

memdria e trafego.

Storm Event and Processing Time Latency (Mean)

43
2s
Oms
22:22:30 22:23:00 22:23:30 22:24:00 22:24:30 22:25:00 22:25:30 22:26:00
min max avg
event-time latency 2970s 57545 4099s
processing-time latency 2571s 5753s 4098 s
Storm Event and Processing Time Latency (p90)
Bs
6s
45
2s
oms
22:22:30 22:23:00 22:23:30 22:24:00 22:24:30 22:25:00 22:25:30 22:26:00
min max avg
event-time latency 403s  723s  530s
processing-time latency 403s 723s  530s
Storm Event and Processing Time Latency (p99.9)
Bs
6s
4s
2s
oms
22:22:30 22:23:00 22:23:30 22:24:00 22:24:30 22:25:00 22:25:30 22:26:00
min max avg
event-time latency 413s 747s 551s
processing-time latency 413s 747s  551s

Figura 5.5: Apache Storm - 4 Supervisor - Laténcias
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Supervisor Heap Memory
12GB
1.0GB

800 MB

600 MB

400 MB

22:22:30 22:23:00 22:23:30 22:24:00 22:24:30 22:25:00 22:25:30 22:26:00
= Supervisor Used Heap Memory - 3123421f600a Min: 497 MB Max: 1.013 GB Avg: 794 MB
Supervisor Used Heap Memory - 4300d5f1bc7d Min: 501 MB Max: 1.044 GB Avg: 777 MB
Superviser Used Heap Memory - cfbbf78795ff Min: 447 MB Max: 1.020 GB Avg: 748 MB
Supervisor Used Heap Memory - fdfa04b7f2bf Min: 501 MB Max: 1.062 GB Avg: 769 MB

Supervisor CPU

22:22:30 22:23.00 22:23:30 22:24:.00 22:24:30 22:25:00 22:25:30 22:26:00

— Supervisor (8 vCPUS) - 312342116008 Min: 34.45% Max: 46.07% Avg: 37.07% Supervisor (8 vCPUS) - 4300d5f1be7d Min: 33.59% Max: 44.14% Avg: 36.30%
Supervisor (8 vCPUS) - cfbbf78795ff Min: 34.14% Max: 43.85% Avg: 36.60% Supervisor (8 vCPUS) - fdfa04b7f2bf Min: 56.01% Max: 77.68% Avg: 65.29%

Figura 5.6: Apache Storm - 4 Supervisor - CPU e memoria
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5.2.2 Apache Flink

As proximas Sub-Secgdes irdo apresentar os resultados relativamente as laténcias de
tempo de evento e de processamento, uso de memoria e de CPU e trafego, obtidos
durante a execugdo da topologia no Apache Flink, com um, dois e quatro nés de Task
Managers.

1 Task Manager

Na primeira execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 2850
eventos por segundo, na Figura 5.7 destaca-se o facto de as laténcias de tempo de

evento e de tempo de processamento serem semelhantes.

Flink Event and Processing Time Latency (Mean)
500 ms
400 ms
300ms
200 ms

100 ms

23:47:00 23:47:30 23:48:00 23:48:30 23:49:00 23:49:30 23:50:00 23:50:30 23:51:00 23:51:30
min max avg
event-time latency 282ms  424ms  312ms
processing-time latency 282ms  424ms  311ms

Flink Event and Processing Time Latency (p90)

600 ms

400 ms

200ms

23:47:00 23:47:30 23:48:00 23:48:30 23:49:00 23:49:30 23:50:00 23:50:30 23:51:00 23:51:30
min max avg
event-time latency 202ms  493ms  329ms
processing-time latency 202ms  492ms  328ms

Flink Event and Processing Time Latency (p99.9)

600 ms
400 ms
200 ms
0ms
23:47:00 23:47:30 23:48:00 23:48:30 23:49:00 23:49:30 23:50:00 23:50:30 23:51:00 23:51:30

min max avg

event-time latency 304 ms 533ms 351 ms

processing-time latency 304 ms 532ms  351ms

Figura 5.7: Apache Flink - 1 Task Manager - Laténcias

Dado a Figura 5.8, o uso de memoria destaca-se algumas oscilagdes bastante acentu-

adas, rondando entre os 100 MB e 6 GB. A frequéncia destas oscila¢des é indicativo
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que o garbage collector foi executado, e esta execugdo ndo teve qualquer impacto no de-
sempenho. Em rela¢do ao uso de CPU, é bastante estdvel, excepto nos momentos que

houve uma reducdo stibita da carga.

Task Manager Heap Memory

8 GB
6GB
4GB
2GE
0B
23:47:00 23:47:30 23:48:00 23:48:30 23:49:00 23:49:30 23:50:00 23:50:30 23:51:00 23:51:30
min max avg
Task Manager Used Heap Memory - 4790378d6393 101 MB 6.539 GB 3.339GB
Flink Task Manager CPU
80%
60%
40%
20%
0%
23:47:00 23:47:30 23:48:00 23:48:30 23:49:00 23:49:30 23:50:00 23:50:30 23:51:00 23:51:30
min  max avg
Flink Task Manager (8 vCPUS) - 479037846393 8% 72% 62%

Figura 5.8: Apache Flink - 1 Task Manager - CPU e memoria

Por fim, o trdfego em relagdo a transmissdo de pacotes é bastante acentuado, isto por-
que, como as laténcias rondam os milissegundos, é indicativo que a topologia esteja a

produzir bastantes valores de escrita para o Redis, como indica a Figura B.4 em anexo.
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2 Task Managers

Na segunda execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 3500
eventos por segundo, na Figura 5.9 destaca-se que as laténcias de tempo de evento e

de tempo de processamento sdo semelhantes a execugdo anterior.

Flink Event and Processing Time Latency (Mean)

400 ms
300ms
200 ms
100 ms
23:27:10 232720 23:27.30 23:27:40 23:27:50 23:28.00 23:2810 23:28:20 23:28:30 23:28:40 23:28:50 23:29:00 23:29:10 23:29:20 23:29:30
min max avg

event-time latency 298 ms 390 ms 328 ms

processing-time latency 297ms  389ms 327 ms

Flink Event and Processing Time Latency (p90)

500 ms
400 ms
300ms
200ms
100 ms
Oms
23:27:10 232720 23:27.30 23:27:40 23:27:50 23:28.00 23:2810 23:28:20 23:28:30 23:28:40 23:28:50 23:29:00 23:29:10 23:29:20 23:29:30

min max avg

event-time latency 310 ms 413 ms 343 ms

processing-time latency 310 ms 412 ms 342 ms

Flink Event and Processing Time Latency (p99.9)
500 ms
400 ms
300ms
200ms
100 ms
Oms
23:27:10 23:27:20 23:27.30 23:27:40 23:27:50 23:28.00 23:28.10 23:28:20 23:28:30 23:28:40 23:28:50 23:29:00 23:29:10 23:29:20 23:29:30

min max avg

event-time latency 343 ms 440 ms 376 ms

processing-time latency 342 ms 440 ms 376 ms

Figura 5.9: Apache Flink - 2 Task Managers - Laténcias

Relativamente ao uso de memoria, a Figura 5.10 destaca exactamente as mesmas osci-
lagdes presentes na Figura 5.8. Em relacdo do uso do CPU, é visivel que ambos os nés

tém uma carga semelhante e bem distribuida.

Por dltimo, em comparagdo com a andlise feita na Sec¢do 5.2.2 o trafego em relacdo
a transmissdo e recepcdo de pacotes aumenta substancialmente, visivel na Figura B.5
em anexo. A razdo deste acontecimento parte de que a submissdo da topologia no Job
Manager implica que este delegue os operados entre os varios nés de Task Manager, e
isto pode fazer com que haja uma maior comunicacdo entre estes nés para executar um
operador que esteja delegado num Task Manager.
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Task Manager Heap Memory
8 GB
66GB | I 1 i } A A " p
/ |
| | | | | | | }
468 | y R ayan | | | | | |
\/ / | / | / | | 7 | | | |
268 7 {7 i | | | [1; | |
|/ ¥ " 1/ | | ! | |/
0B L ¥ |
2327:10 23:27:20 23:27:30 23:27:40 23:27:50 23:28:00 23:28:10 23:28:20 23:28:30 23:28:40 23:28:50 23:29:00 23:29:10 23:29:20 23:29:30
min max avg
Task Manager Used Heap Memory - 4790378d6393 96MB  6506GB  3.273GB
Task Manager Used Heap Memory - eb04fdf79b20 160 MB 6.561 GB 3.408 GB

232710 23:27:20 23:27:30 23:27:40 23:27:50 23:28:00 23:28:10 23:28:20 23:28:30 23:28:40 23:28:50 23:29:00

Flink Task Manager (8 vCPUS) - 479037846393
Flink Task Manager (8 vCPUS) - eb04fdf79b20

Flink Task Manager CPU

min
1%
8%

23:29:10 232920 23:29:30

avg
65%
55%

Figura 5.10: Apache Flink - 2 Task Managers - CPU e memoria
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4 Task Managers

Na terceira execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 4000 even-
tos por segundo, as conclusdes sdo semelhantes a que foi apresentada na Sub-Secgdo
5.2.2 sobre as laténcias, uso de CPU, de memoria e trafego, dado as Figuras 5.11,5.12 e

Figura B.6 em anexo.

Flink Event and Processing Time Latency (Mean)

800 ms
600 ms
400 ms
200 ms

0Oms
00:10:10 00:10:20 00:10:30 00:10:40 00:10:50 00:11:00 00:11:10 00:11:20 00:11:30 00:11:40 00:11:50 00:12:00 00:12:10 00:12:20 00:12:30 00:12:40

min max avg
event-time latency 319ms  622ms  350ms
processing-time latency 319 ms 622 ms 349 ms

Flink Event and Processing Time Latency (p90)

800 ms
600 ms
400 ms
200 ms

Oms
00:10:10 00:10:20 00:10:30 00:10:40 00:10:50 00:17:00 00:11:10 00:11:20 00:11:30 00:11:40 00:17:50 00:12:00 00:12:10 00:12:20 00:12:30 00:12:40

min max avg
event-time latency 331 ms 636 ms 366 ms
processing-time latency 330 ms 635ms 366 ms

Flink Event and Processing Time Latency (p99.9)

800ms
600 ms
400 ms
200 ms

0Oms
00:10:10 00:10:20 00:10:30 00:10:40 00:10:50 00:11:00 00:11:10 00:11:20 00:11:30 00:11:40 00:11:50 00:12:00 00:12:10 00:12:20 00:12:30 00:12:40

min max avg
event-time latency 341ms  653ms  403ms
processing-time latency 341ms  653ms 403 ms

Figura 5.11: Apache Flink - 4 Task Manager - Laténcias
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Task Manager Heap Memory
8 GB
see | | | d 14 | 1 | 1 )
| | A ‘I /1 | A1l | A1 ‘ ‘I ‘ |‘ [ | | \
468 | I ‘ | | { | ‘ ‘ { | [ il | | I
4 v LA A LA | A N A AN AL A
208 (A A LA | # A | KA | A LA AL A A XY A A ur | | 1) |
Y VA [ | )" Y I/
0B

|/ \/ ! v L l 1% I
40 00:11:50 00:12:00 001210 00:12:20 00:12:30 00:12:40
Task Manager Used Heap Memory - 121¢98f7c3a3 Min: 108 MB Max: 6.549 GB Avg: 3.363 GB

Task Manager Used Heap Memory - 4790378d6393 Min: 153 MB Max: 6.575GB Avg: 3.331 GB
Task Manager Used Heap Memory - 98f158960a28 Min: 118 MB Max: 6.527 GB Avg: 3.266 GB
Task Manager Used Heap Memory - b6ch%aS0ad51 Min: 125 MB Max: 6.550 GB Avg: 3.345 GB

00:10:10 00:10:20 00:10:30 00:10:40 00:10:50 00:11:00 00:11:10 00:11:20 00:11:30 00:11

Flink Task Manager CPU

60%

40%

0%

00:10:10 00:10:20 00:10:30 00:10:40 00:10:50 00:11:00 00:11:10 00:11:20 00:11:30 00:11:40 00:11:50 00:12:00 00:12:10 00:12:20 00:12:30 00:12:40
Flink Task Manager (8 vCPUS) - 121c98f7c3a3 Min: 30% Max: 62% Avg: 50%

Flink Task Manager (8 vCPUS) - 479037846393 Min: 35% Max: 69% Avg: 57%
Flink Task Manager (8 vCPUS) - 98f158960a28 Min: 32% Max: 64% Avg 51%

Flink Task Manager (8 vCPUS) - b6cb9a50ad51 Min: 13% Max: 61% Avg: 49%

Figura 5.12: Apache Flink - 4 Task Manager - CPU e memoria
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5.2.3 Apache Kafka

As proximas Sub-Secgdes irdo apresentar os resultados relativamente as laténcias de
tempo de evento e de processamento, uso de memoéria e de CPU do né de Kafka e
das aplicagdes de Kafka Streams, e trafego, obtidos durante a execugdo da topologia no
Apache Kafka, com um, dois e quatro nés de Kafka Streams.

1 Kafka Streams

Na primeira execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 1400
eventos por segundo, na Figura 5.13 observa-se que as laténcias de tempo de evento
e de tempo de processamento tém oscilagdes significativas e a laténcia de tempo de
evento em comparacdo a laténcia de tempo de processamento tém uma diferenca acen-

tuada.

Kafka Stream Event and Processing Time Latency (Mean)

100s
750 ms
500 ms
250 ms
Oms
00:46:30 00:47.00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00
min max avg
event-time latency 103 ms 892 ms 310 ms
processing-time latency 88 ms 795ms 255 ms
Kafka Stream Event and Processing Time Latency (p90)
20
158
10
500 m:
oms
00:46:30 00:47.00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00
min max avg
event-time latency 146 ms 1.773s 472 ms
processing-time latency 143 ms 1.247 s 405 ms
Kafka Stream Event and Processing Time Latency (p99.9)
20
155
10
500 m:
Oms
00:46:30 00:47:00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00
min max avg
event-time latency 176 ms 1.933s 578 ms
processing-time latency 174 ms 1.349s 491 ms

Figura 5.13: Apache Kafka - 1 Kafka Streams - Laténcias

Relativamente ao uso de CPU e de memdria, sdo apresentadas as Figuras 5.14 e 5.15
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onde uma é medido o né de Kafka e outra em que é medido o n6 onde a aplicagdo de
Kafka Streams é executada. Para o Apache Kafka esta distin¢do é relevante porque o né
de Kafka desempenha um papel importante sobre alguns operadores, tais como join ou
escrita de resultados do processamento para um tépico do Kafka, em que implica que as
streams, com origem nos tépicos Kafka os eventos necessitam de serem materializados,
ou seja, existe uma interac¢do, possivelmente, grande entre a aplicagao de Kafka Streams
e o n6 de Kafka.

Kafka Streams Heap Memaory

500 MB
400 MB
300 MB
200 MB

100 MB
00:46:30 00:47:00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00

Kafka Streams Used Heap Memory - 854ccfefa347 Min: 126 MB Max: 478 MB Avg: 323 MB

Kafka Streams CPU

40%

00:46:30 00:47:00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00

Kafka Streams CPU Usage (8 vCPUs) - 854ccfefad47 Min: 14.22% Max: 45.82% Avg: 29.00%

Figura 5.14: Apache Kafka - 1 Kafka Streams - CPU e memoria

Por dltimo, e pelas mesmas razdes apresentadas anteriormente entre o n6 de Kafka
e o n6 onde a aplicacdo de Kafka Streams é executada, o trafego tem alguns padrdes
semelhantes entre a transmissdo de pacotes da aplicagdo e a recepcdo de pacotes pelo
no de Kafka, como indicam as figuras B.7 e B.8 em anexo.
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Kafka Node Heap Memory

1.0GB

800 MB II‘I|
E’UUME||| ||||"|| |'\|| |‘|||
4UUMEL|IIii|l|| l “MHU ||"||H |I

00:46:30 00:47:00 00:47:30 00:48:00

— Kafka Node Used Heap Memory Min: 266 MB Max: 895 MB Avg: 581 MB

.1\\".‘..! 1 Mm\ .M \'IH.HI

Iwmf

l‘

00:48:30

.*.1:'-'1 ‘\'
! "L‘H'

00:50:30

[
H"

i imint
il

H"" Hu“|""

00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:51:00

Kafka Node CPU

00:46:30
— Kafka Node CPU Usage (8 vCPUs) Min: 22.44% Max: 44.77% Avg: 32.73%

00:47:00 00:47:30 00:48.00

00:48:30

00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00

Figura 5.15: Apache Kafka - 1 Kafka Streams - Kafka Node - CPU e memoria
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2 Kafka Streams

Na segunda execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 1600
eventos por segundo, na Figura 5.16 destaca-se um aumento nos tempos de laténcia

do tempo de evento e de processamento.

Kafka Stream Event and Processing Time Latency (Mean)

01:04:00 01:04:30 01:05:00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01:07:00 01:07:30 01:08:00 01:08:30

min max avg
event-time latency 308ms  1.732s  718ms
processing-time latency 292 ms 1.680s 651 ms

Kafka Stream Event and Processing Time Latency (p90)

01:04:00 01:04:30 01:05:00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01:07:00 01:07:30 01:08:00 01:08:30
min max avg
event-time latency 389 ms 3.880s 1.086s
processing-time latency 367ms  3842s  96Bms

Kafka Stream Event and Processing Time Latency (p99.9)

01:04:00 01:04:30 01:05:00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01:07:00 01:07:30 01:08:00 01:08:30
min max avg
event-time latency 617ms  4237s  1.521s

processing-time latency 413ms 41345 1.102s

Figura 5.16: Apache Kafka - 2 Kafka Streams - Laténcias

Em relagdo ao uso de CPU e de memoria, as Figuras 5.17 e 5.18 indicam que no né
de Kafka houve um aumento no né de Kafka enquanto nas aplica¢des de Kafka Streams,
em ambos 0s nds, os valores foram ligeiramente mais baixos em comparagdo com a

execugdo anterior.

Nas Figuras B.9 e B.10 em anexo, destaca-se também que o trafego para o né de Kafka
aumentou e nas aplica¢des de Kafka Streams a transmissdo de pacotes obtiveram valores

semelhantes mas com maior oscilagdo em relagdo a execugao anterior.
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Figura 5.17: Apache Kafka - 2 Kafka Streams - CPU e memoria
Kafka Node Heap Memory
1.0G8
800 MB | ‘ | [ /\ | q
l.w“ ||\|| IH\ \|H "|H\ |J
n ‘li‘| I‘ \H" | 'l ||H||‘|“"||'||I ||H |‘|| |‘ |‘|‘\“ |\' '|‘|‘|“
SOOMEI“ i i ‘ Hl | \‘|||| i |“ || | |‘ “l
H || |I|| |||| | ‘ | fitH |\|
‘||‘| i “ l‘ “| “'\l‘ 'i |I il ||| || ' |
I \V \I v M | Al | |\| |
400 M8 \
200 MB
01:04:00 01:04:30 01:05:00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01:07:00 01:07:30 01:08:00 01:08:30
— Kafka Node Used Heap Memory Min: 285 MB Max: 932 MB Avg: 614 MB
Kafka Node CPU
70%
60%
50%
40%
30%
20%

01:04:00 01:04:30 01:05:00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01:07:00 01:07:30 01:08:00 01:08:30
— Kafka Node CPU Usage (8 vCPUs) Min: 30.53% Max: 59.70% Avg: 44.62%

Figura 5.18: Apache Kafka - 2 Kafka Streams - Kafka Node - CPU e memoria
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4 Kafka Streams

Na terceira execugdo da topologia Gira Travels Pattern, com um throughput de 1900
eventos por segundo, a Figura 5.19 apresenta novamente um aumento das laténcias
de tempo de evento e de processamento, no entanto o desfasamento entre o tempo de

evento e de processamento diminui em comparacdo as execugdes anteriores.

Kafka Stream Event and Processing Time Latency (Mean)

25
2.0
155
1.0
500 m:
Oms
01:24:30 01:25:00 01:25:30 01:26:00 01:26:30 01:27:.00 01:27:30 01:28:00 01:28:30 01:29:00
min max avg
event-time latency 824 ms 24485 1297s
processing-time latency 801ms  2318s  1.276s
Kafka Stream Event and Processing Time Latency (p90)
4s
2s
1s
Oms
01:24:30 01:25:00 01:25:30 01:26:00 01:26:30 01:27.00 01:27:30 01:28:00 01:28:30 01:29:00
min max avg
event-time latency 1.083s 34945 1726s
processing-time latency 955ms 33645 1.707s
Kafka Stream Event and Processing Time Latency (p99.9)
5s
4s
2s
1s
Oms
01:24:30 01:25:00 01:25:30 01:26:00 01:26:30 01:27.00 01:27:30 01:28:00 01:28:30 01:29:00
min max avg
event-time latency 1.205s 40538 158423
processing-time latency 1.200s 3.960 s 1932s

Figura 5.19: Apache Kafka - 4 Kafka Streams - Laténcias

Em relacdo ao uso de CPU e de memodria, as Figuras 5.20 e 5.21 observam-se nova-
mente um aumento no né de Kafka, enquanto que nas aplicagdes de Kafka Streams o uso
de CPU manteve-se perante o mesmo padrdo que as execugdes anterior, mas em com-
paragdo a execugdo anterior o uso de memoria por parte das aplicagdes Kafka Streams

aumentou.

Por fim, tanto a recepgdo de pacotes por parte do né de Kafka como de transmissdo
de pacotes por parte das aplicagdes de Kafka Streams aumentaram, como indicam as
Figuras B.11 e B.12 em anexo.
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Figura 5.20: Apache Kafka - 4 Kafka Streams - CPU e memoria
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Figura 5.21: Apache Kafka - 4 Kafka Streams - Kafka Node - CPU e memoria
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5.3 Analise qualitativa das API

Durante os desenvolvimentos da topologia nos varios SPDS, foi possivel realizar uma
analise que permitisse categorizar o modelo de programacéo aplicada e a usabilidade
das API, com base nas seguintes caracteristicas:

1. Aprendizagem - quao simples é entender o que a API disponibiliza e o qudo bem
documentada est4;

2. Produtividade - qudo produtivo é o desenvolvimento ao utilizar a API;

3. Simplicidade - quéo claro é o uso da APIrelativamente a sua aplicagdo em tempo
de desenvolvimento;

4. Extensibilidade - como a API permite criar componentes especificos para casos
de usos especificos;

5. Prevencdo de erros - como a API previne o menor ntiimero de erros possiveis

durante o desenvolvimento;

O uso da linguagem de programacao Java nos desenvolvimentos da topologia em cada
SPDS faz com que seja visivel a aplicacdo de vdrias técnicas de alguns modelos de
programagdo, tais como a programagcao imperativa e funcional. Para além dos modelos
de programacdo, existem dois conceitos presentes nas API, nomeadamente o Dataflow
[51][52] e grafos orientados sem ciclos (em inglés: Directed Acyclic Graph (DAG)).

O Dataflow é um paradigma que permite modelar um programa como um grafo orien-
tado do fluxo de dados entre as operac¢des definidas. Um DAG descreve um conjunto
de nés e de vértices ligados directamente entre si, num s6 sentido e sem a existéncia de

ciclos.

Enquadrando as API aos modelos de programacao e conceitos apresentados acima, a
API base do Apache Storm, Spouts & Bolts é categorizada como uma API do qual o seu
desenvolvimento tem semelhanca ao desenvolvimento de um DAG, seguindo um mo-
delo de programacdo imperativa. Em relacdo as API DataStream API e Streams DSL,
estas sdo categorizadas como API do qual o seu desenvolvimento tém semelhangas
ao desenvolvimento de um Dataflow, seguindo um modelo de programacéo funcional.
Sendo que a linguagem base destas API é o Java, logo um outro modelo de programa-

cdo presente é a programacao orientada aos objectos.

Tendo em conta o que foi apresentado nas sec¢des 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3, no Storm é neces-

sario definir como ligar os varios Spouts e Bolts entre si, enquanto que no Flink e Kafka
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as operacgdes definidas apresentam um fluxo bastante claro da sequéncia do processa-
mento de dados, deixando a responsabilidade aos SPDS de construir o grafo mais op-
timizado possivel. O Storm apresenta também outras API que se enquadra no conceito
de dataflow, denominada de Streams API, no entanto esta ndo foi considerada para este
trabalho pois apresenta alguns problemas de constru¢do do grafo quando se pretende

transpor as fases First Join e Second Join.

Relativamente a usabilidade das API, a DataStream API e Streams DSL sdo bastante
semelhantes em relagdo aos operadores disponiveis e a forma como sdo usadas para
definir o encadeamento do processamento dos dados, seguindo um estilo padrao Buil-
der. Existem algumas particularidades, nomeadamente no operador join, em que na
Streams DSL é necessario passar um conjunto de argumentos, enquanto que na Da-
taStream API a sua defini¢do é mais fluente. A API de Spouts & Bolts ndo tem uma
comparagdo directa por se tratar de uma API de mais baixo nivel em que é necessario
criar as operagdes podendo levar a ndo reutilizagdo dos operadores definidos e definir
como é que estes operadores estdo ligados entre si. Em relacdo a prevengdo de erros,
a API de Spouts & Bolts tem uma maior probabilidade de surgimento de erros uma
vez que, primeiro, ndo é uma API tipificada, ou seja, a tinica estrutura que o Storm co-
nhece é o Tuple. Segundo, como é necessario definir as ligagdes entres os varios Spouts
e Bolts, facilmente podemos-nos enganar na stream pretendida para a respectiva fase,
e isto s6 podera ser detectado em tempo de execugdo da topologia. As restantes API
ao serem tipificadas e ao existir um encadeamento légico entre as operagdes usadas,
torna-se menos provéavel o surgimento de erros em tempo de desenvolvimento. Ainda
em relagdo a prevencdo de erros, estes SPDS apresentam um momento de valida¢do da
topologia desenvolvida que permite detectar outros problemas que ndo sdo detectaveis

em tempo de compilagéo.

Estes SPDS usam mecanismos de serializa¢do para poderem trocar dados entre opera-
dores ao qual a sua execugdo pode estar em processos diferentes. A API DataStreams
API e a de Spouts & Bolts, apresentam mecanismos que permitem a ndo defini¢do de
serializadores, ou desserializadores, nomeadamente em Plain Old Java Object (POJO),
reduzindo assim o custo de implementagdo. Ao contrario do Streams DSL, é necessdrio
criar estas classes por cada classe de dados presente.

A DataStreams API e a API de Spouts & Bolts definem um conjunto de interfaces que
permitem estender facilmente a sua utilizagdo dependendo da especificidade do que
se pretende implementar, por exemplo implementar um operador que comunique com
sistemas externos. Para a Streams DSL apesar ndo apresentar interfaces semelhantes
para desenvolver estes componentes, esta também é facilmente extensivel uma vez que

a propria aplicagdo de Kafka Streams ao ter estes componentes inicializados durante a
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execugdo da aplicacdo, estes sdo passados por referéncia. As API de DataStreams API e
Spouts & Bolts definem um conjunto de métodos que permite realizar este tipo de inici-
alizagdes de outra forma, visto que o cédigo desenvolvido por cada operador é depois

transferido e inicializado pelos nés responsaveis de criar tasks para o processamento
dos dados.

Com base na andlise anterior entre as API usadas no desenvolvimentos da topologia
nos SPDS, a tabela 5.5 apresenta o modelo de programacao e a avaliagdo relativamente
a usabilidade destas APIL

Tabela 5.5: Tabela de avaliacao das API

APT Storm - Spouts & Flink - Kafka - Streams
Caracteristicas Bolts DataStream API DSL
. Imperativa, Imperativa,
Imperativa, . :
< . Orientado aos Orientado aos
Modelos de programacao Orientado aos . .
. Objectos, Objectos,
Objectos . .
Funcional Funcional
Conceitos de implementagdo DAG Dataflow Dataflow
Aprendizagem [ 1 1 NO@ 00000 0000
Produtividade 00 00O 00000 00000
Simplicidade L1 1 NO®) 00000 00000
Extensibilidade 00000 00000 000 0O
Prevencéao de erros [ ] Jelole) 00000 00000

5.4 Analise dos resultados de execucao

Durante a execugdo da topologia Gira Travels Pattern nos varios SPDS, foi possivel re-
alizar uma andlise que permitisse comparar quantitativamente os resultados obtidos
com énfase em escalar horizontalmente o nimero de nés responséaveis pela execugao
de topologias de processamento de dados em stream, obtendo assim resultados distin-
tos. Nao é possivel comparar estes resultados com outros estudos, pois a topologia
contém duas jungdes de streams, uma entre os eventos das viagens Gira e eventos de
transito do Waze, outra entre os eventos gerados da jungdo anterior e eventos de irre-
gularidades do Waze. Outros estudos contém somente uma tnica juncdo entre duas

streams, ou entdo operagdes de agregacdes com window.

Relativamente aos resultados obtidos em cada SPDS, o Apache Flink é o que apresenta

melhores resultados em comparagdo com o Apache Storm e Apache Kafka.

Comparando o Apache Flink com o Apache Storm, apesar da execugdo da topologia com
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um no6 de Supervisor e Task Manager ter uma diferenga de cerca de 150 eventos por se-
gundo, em relacdo as laténcias de tempo de evento e de processamento, o Flink atinge,
no maximo, valores na ordem de grandeza dos milissegundos, enquanto que o Storm

atinge, no minimo, valores na ordem de grandeza dos segundos.

O Flink em relacdo ao uso de memoria apresenta valores bastante mais altos que o
Storm, no entanto quando pretendemos escalar os nés de Supervisor ou Task Manager,
o Storm apresenta uma desproporcionalidade no uso de CPU entre nés, enquanto que
o Flink apresenta uma distribui¢do mais uniforme. Para além de um uso mais distri-
buidos dos recursos, o Flink continua a garantir valores na ordem de grandeza dos
milissegundos, com aumentos ligeiros, enquanto que o Storm mantém valores na or-

dem de grandeza dos segundos, e com aumentos significativos.

Em relacdo ao trafego, o Flink apresenta valores mais altos, mas isto deve-se ao facto
de poder existir comunicagdo entre operadores dado a defini¢do da topologia subme-
tida, porque os operadores sdo delegados pelos Task Managers que o Job Manager tenha

registado.

Comparando o Apache Flink com o Apache Kafka, os resultados obtidos sobre as latén-
cias, durante a execucdo para 1 né de Task Manager e 1 n6 para a aplicacdo de Kafka
Streams, sdo mais ou menos semelhantes em relacdo a ordem de grandeza dos valores,
ou seja milissegundos, mas o Kafka apresenta oscilagdes substanciais nas laténcias. Da
mesma forma que aconteceu com o Storm, o Kafka ao escalar os n6s de Kafka Streams,
as laténcias comecam a aumentar, passando assim para uma ordem de grandeza dos
segundos, mas a nivel do uso dos recurso que os nés apresentam, o Kafka apresenta

semelhancas ao Flink.

A nivel de infraestrutura necessdria para executar uma topologia no Kafka, versus no
Flink, para o Kafka é necessdrio dar alguma relevancia aos nds de Kafka, porque sdo
estes os responsdveis por ter os eventos a serem consumidos pelas aplicagdes Kafka
Streams, ou seja, por muito potente que os nds de aplicacdes de Kafka Streams sejam,
o n6 de Kafka pode-se tornar num bottleneck, logo pode trazer piores resultados. Para
além do tipo de n6 que o Kafka esteja instalado, os tépicos sdo persistentes, logo é
necessario usar discos com velocidade de escrita e de leitura bastante rapidos, por
exemplo, NVMe [53].

Com base na anélise anterior sobre os resultados obtidos entre os SPDS, as tabelas 5.6,

5.7 e 5.8 apresentam um resumo dos resultados.
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Tabela 5.6: Tabela de resumo dos resultados obtidos no Apache Storm

Apache Storm
1N6 2 Nés 4 Nobs
min | (1117, 1117) (1117, 1117) (2970, 2971)
Laténcia
(Média) | max | (2904, 2903) (3218, 3219) (5754, 5753)
(ms)
avg | (1840, 1839) (2491, 2491) (4099, 4098)
min | (1195, 1195) (1190, 1190) (4030, 4030)
Laténcia
(P90) | max |  (3391,3391) (4277, 4276) (7230, 7230)
(ms)
avg | (2150, 2150) (3187, 3186) (5300, 5300)
min | (1347, 1346) (2011, 2010) (4130, 4130)
Laténcia
(P99.9) | max | (3490, 3490) (4412, 4411) (7470, 7470)
(ms)
avg | (2292,2292) (3400, 3402) (5510, 5510)
min 551 (474, 488) (497,501, 447, 501)
Mg\r/[“é’)“a max 1185 (979, 1073) (1013, 1044, 1020, 1062)
avg 840 (683, 767) (794, 777, 748, 769)
min 81.31 (4751,64.73) | (34.45,33.59, 34.14, 56.01)
C(I/)%I max 92.71 (57.38,81.64) | (46.07,44.14, 43.85, 77.68)
avg 85.43 (50.85,72.92) | (37.07, 36.30, 36.60, 65.29)

Nos resultados das laténcias, os valores sdo expressos por laténcia do tempo de evento
(LE) e laténcia do tempo te processamento (LP), da seguinte forma (LE, LP), nas unida-
des do milissegundo;

Nos resultados do uso de memoéria e uso de CPU, os valores expressos sdo consoante
o numero de nds usados durante o teste;
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Tabela 5.7: Tabela de resumo dos resultados obtidos no Apache Flink

Apache Flink
1N6 2 Nés 4 Nobs
min (282, 282) (298, 297) (319, 319)
Laténcia
(Média) | max (424, 424) (390, 389) (622, 622)
(ms)
avg (312, 311) (328, 327) (350, 349)
min (292, 292) (310, 310) (331, 330)
Laténcia
(P90) | max (493, 492) (413, 412) (636,635)
(ms)
avg (329, 328) (343, 342) (366, 366)
min (304, 304) (343, 342) (341, 341)
Laténcia
(P99.9) | max (533, 532) (440, 440) (653, 653)
(ms)
avg (351, 351) (376, 376) (403, 403)
min 101 (96, 160) (108, 153, 118, 125)
Mg\r/[“é’)“a max 6539 (6506, 6561) (6549, 6575, 6527, 6550)
avg 3339 (3273, 3408) (3363, 3331, 3226, 3345)
min 8 (11.00, 8.00) (30, 35, 32, 13)
C(l/)%] max 72 (75, 69) (62, 69, 64, 61)
avg 62 (65, 55) (50, 57, 51, 49)

Nos resultados das laténcias, os valores sdo expressos por laténcia do tempo de evento
(LE) e laténcia do tempo te processamento (LP), nno seguinte formato (LE, LP), em
milissegundos;

Nos resultados do uso de memoéria e uso de CPU, os valores expressos sdo consoante
o numero de nds usados durante o teste;

72



5. EXECUCAO E RESULTADOS

5.4. Andlise dos resultados de execucdo

Tabela 5.8: Tabela de resumo dos resultados obtidos no Apache Kafka

Apache Kafka
1 N6 2 Noés 4 No6s
min (103, 98) (308, 292) (824, 801)
Laténcia
(Média) | max (892, 795) (1732, 1680) (2448, 2318)
(ms)
avg (310, 255) (718, 651) (1297, 1276)
min (146, 143) (389, 367) (1083, 955)
Laténcia
(P90) | max | (1773,1247) (3890, 3842) (3494, 3364)
(ms)
avg (472, 405) (1086, 968) (1726, 1707)
min (176, 174) (617, 413) (1205, 1200)
Laténcia
(P99.9) | max | (1933, 1349) (4237, 4134) (4053, 3960)
(ms)
avg (578, 491) (1521, 1102) (1942, 1932)
min 126 (44, 33) (474, 896, 635, 1105)
M(el\r/[né’)“a max 478 (472, 325) (2378, 1811, 2123, 2631)
avg 323 (222, 199) (1558, 1481, 1411, 1839)
min 14.22 2,2) 1,1,1,1)
CPU
ooy | max 45.82 (75, 73) (44, 55, 47, 54)
avg 29.00 (21, 23) (15, 18, 17, 17)
min 266 285 371
Kafka
Node
Memo- | max 895 932 960
ria
(MB)
avg 581 614 679
min 22.44 30.53 12
Kafka
%‘I))‘Iije max 44.77 59.70 86
(%)
avg 32.73 44.62 60

Nos resultados das laténcias, os valores sdo expressos por laténcia do tempo de evento
(LE) e laténcia do tempo te processamento (LP), da seguinte forma (LE, LP), nas unida-
des do milissegundo;

Nos resultados do uso de memoria e uso de CPU, os valores expressos sdo consoante
o numero de nds usados durante o teste;
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5.5 Resumo

A execucdo da topologia Gira Travels Pattern e obtengdo de resultados permitiu que se
quantificasse a avaliagdo dos SPDS em trés vertentes, uma em que a instalagdo dos
varios componentes de cada SPDS e arquitectura proposta sdo realizadas em clouds
publicas. Outra em que permite escalar horizontalmente o nimero de nés de cada
SPDS e obtendo resultados distintos. Por tltimo, dar a entender as diferencgas sobre o
funcionamento de cada SPDS na execugdo de topologias de processamento de dados

em stream.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentaram-se conceitos relacionados com o processamento de dados
em stream e realizou-se uma comparacao entre trés SPDS, nomeadamente Apache Storm,
Apache Flink e Apache Kafka. Foram caracterizados os elementos de analise quantitativa

e qualitativa com base na realizagdo da anélise comparativa entre os SPDS.

Desenvolveu-se uma arquitectura com énfase na substituibilidade e extensibilidade
dos componentes envolventes e dos SPDS. Implementou-se a topologia Gira Travels
Pattern para realizar o estudo sobre as API utilizadas e para extrair os resultados sobre
o seu desempenho nos SPDS. Foram também desenvolvidos processos para gestdo de
infraestrutura em clouds publicas, nomeadamente na AWS, e processos de instalagdo
dos SPDS e dos restantes componentes presentes na arquitectura definida, permitindo

assim a automatizacdo, simplificacdo e replicabilidade do trabalho.

Os resultados obtidos durante a execucdo da topologia Gira Travels Pattern em cada
SPDS demonstram que o Apache Flink apresenta laténcias de tempo de evento e de
processamento inferiores aos restantes SPDS, independentemente do nimero de nés
utilizados durante os testes. No Apache Storm e no Apache Kafka a medida que é esca-
lado o nimero de nos, as laténcias apresentaram uma tendéncia a aumentar.

A distribuicdo dos recursos computacionais revela-se mais uniforme no Apache Flink
em comparacdo ao Apache Storm, uma vez que que este apresenta uma desproporcio-
nalidade significativa quando se aumenta o nimero de nés. Em comparagdo ao Apache

Kafka, este apresenta também uma distribui¢do dos recursos computacionais uniforme,
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mas com alguma instabilidade. Além disso, 0 aumento do ntimero de nés para execu-
¢do da aplicacdo de Kafka Streams faz com que crie uma maior carga no né de Kafka por

existir uma maior concorréncia.

Em relagdo ao trafego, tanto o Apache Flink como o Apache Kafka apresentam valores
significativos quanto ao seu uso, em especial no né de Kafka. Este apresenta valores de
recepgdo de pacotes superiores dado que as aplicagdes de Kafka Streams na operagdo
de join implicam escrever as streams a juntar para dois topicos intermédios. O Apache
Storm apresenta valores igualmente desproporcionais em comparagdo com os restantes

SPDS, visto que s6 um né parece estar a realizar grande parte do processamento.

O méximo throughput sustentavel indica que tanto o Apache Flink como o Apache Storm
sdo semelhantes, mas o Apache Kafka esta bastante abaixo do expectdvel. A razdo disto
prende-se com o facto de que no Apache Kafka o né de Kafka poder ser considerado
como um bottleneck dado que ao aumentar o niamero de nés de aplicagdes de Kafka

Streams implicam uma maior quantidade de operagdes de leitura e de escrita em disco.

Em termos de trabalhos futuros, existe um conjunto de tépicos que seriam interes-
santes concretizar, sendo estes: Estender o benchmark desenvolvido para conter outro
conjunto de SPDS, tais como, Apache Samza, Hazelcast-Jet e Apache Heron, de forma a
complementar o benchmark; Estender o benchmark de forma a conter outro tipo de wor-
kloads, tais como burst inicial e periédico no envio de eventos para os SPDS; Realizar
o estudo da topologia em relagdo as laténcias de tempo de evento e de processamento
com énfase na separacdo por fases, ou seja, medir as laténcias entre fases da topologia;
Expandir a gestdo de infraestrutura para outros fornecedores de clouds publicas, no-
meadamente, Google Cloud Plataform e Azure; Criar novas topologias tendo como base
o benchmark actual de forma a existir uma maior variedade de casos de processamento
de dados em stream.
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A.2 Implementacdo e gestao da infraestrutura dos SPDS

com Terraform

A.21 Definicao de Terraform Module para EC2

1 locals {
2 instance_name_prefix = "${var.name}-"
3 instance_dns_prefix = "${var.name}-"

4}
5

6 data "template_file" "cloud_init" {

7 count = var.instance_count

8

9 template = file("${path.module}/cloud_config.yaml™)

10

11 vars = {

12 tpl_hostname = "${local.instance_name_prefix}$§{

count.index}"

13 tpl_ssh_authorized_keys = join("\n - ", var.ssh_
authorized_keys)

14 }

15}

16

17 resource "aws_instance" "default" {

18 count = var.instance_count

19 instance_type = var.instance_type

20 ami = "ami-093185elalacee74b" ## Debian Buster

21

2 monitoring = false
23 ebs_optimized = true
24 associate_public_ip_address = true
25

26 availability_zone = var.zone

27

28 vpc_security_group_ids = [

29 var.aws_security_group_id

30 ]

31

32 key_name = var.key_palr_name
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user_data =

count.index)

element (data.template_file.cloud_init.*.rendered,

root_block_device {

volume_type =

volume_size

encrypted

tags = {
Name

Type

Provisioner =

AL qp2 n
20

false

"${local.instance_name_prefix}${count.index}"
var.name

"terraform"

Listagem A.1: Terraform EC2 Module

A.2.2 Definicao de instancias para o SPDS Apache Storm

S —
INFRASTRUCTURE
===============================%/
module "access" {
source = "../modules/access"
}
module "networking" {
source = "../modules/networking"
}
S
Misc Infrastrutrure
S

module "misc-infrastructure" {

source = "../modules/ec2"
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name = "misc-infrastructure"

instance_type = "cba.4xlarge"

instance_count = 1

zone = "eu-west—-1b"

ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id

key_pair_name = module.access.key_pair_name

module "storm-nimbus" {

source = "../modules/ec2"

name = "storm-nimbus"

instance_type = "cba.large"

instance_count = 1

zone = "eu-west-1b"

ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id

key_pair_name = module.access.key_pair_name

module "storm-supervisor" {

source = "../modules/ec2"

name = "storm-supervisor"

instance_type = "cba.2xlarge"

instance_count = 4

zone = "eu-west—-1b"

ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys
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61 aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id
62 key_pair_name = module.access.key_pair_name

63 }

64

65 /*=============================

6 module "metrics—-dashboard" {

7  source = "../modules/ec2"

71

72 name = "metrics-dashboard"

73

74 instance_type = "cba.large"

75 instance_count = 1

76

77 zone = "eu-west-1b"

78 ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

79
80 aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id
81 key_pair_name = module.access.key_pair_name

s2 }

Listagem A.2: Configuracado das instancias para o Apache Storm

A.2.3 Definicao de instancias para o SPDS Apache Flink

5s module "access" {

6 source = "../modules/access"

9 module "networking" {
10 source = "../modules/networking"

11}

12
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module "misc-infrastructure"

source = "../modules/ec2"

name = "misc-infrastructure"

instance_type = "cbha.dxlarge"

instance_count = 1

zone = "eu-west-1b"

ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id

key_pair_name = module.access.key_pair_name

module "flink-job-manager" {

source = "../modules/ec2"

name = "flink-job-manager"

instance_type = "cba.large"

instance_count = 1

zone = "eu-west-1b"

ssh_authorized_ keys = local

aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id

key_pair_name = module.access.key_pair_name

module "flink-task-manager"

source = "../modules/ec2"

{

{

.ssh_authorized_keys
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53

54 name = "flink-task-manager"

55

56 instance_type = "cba.2xlarge"

57 instance_count = 4

58

59 zone = "eu-west-1b"

60 ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

61

62 aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id
63 key_pair_name = module.access.key_pair_name

64 }

65

66 /*:::::::::::::::::::::::::::::

68 :::::::::::::::::::::::::::::::*/
69

70 module "metrics—dashboard" {

71 source = "../modules/ec2"

72

73 name = "metrics-dashboard"

74

75 instance_type = "cba.large"

76 instance_count =1

77

78 zone = "eu-west-1b"

79 ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys
80

81 aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id
82 key_pair_name = module.access.key_pair_name

Listagem A.3: Configuracado das instancias para o Apache Flink

A.2.4 Definicao de instancias para o SPDS Apache Kafka
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5 module "access" {

6 source = "../modules/access"
7}

8

9 module "networking" {

10 source = "../modules/networking"

16

17 module "misc-infrastructure" {

18 source = "../modules/ec2"

19

20 name = "misc-infrastructure"

21

2 instance_type = "cba.4dxlarge"

23 instance_count = 1

24

25 zone = "eu-west-1b"

2% ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

27

28 aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id
29 key_pair_name = module.access.key_pair_name

30 }

31

32

33 /*::::::::=:::=::::::::::::::::

34 Apache Kafka

35 :::::::::::::::::::::::::::::::*/

36

37 module "kafka-node" {

38 source = "../modules/ec2"

39

40 name = "kafka-node"

41

© instance_type = "cbad.2xlarge"
43 instance_count = 1

44
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volume_ size = 100

zone = "eu-west-1b"

ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id

key_pair_name = module.access.key_pair_name

module "kafka-stream" {

source = "../modules/ec2"

name = "kafka-stream"

instance_type = "cba.2xlarge"

instance_count = 4

zone = "eu-west—-1b"

ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id

key_pair_name = module.access.key_pair_name

module "metrics—dashboard" {

source = "../modules/ec2"

name = "metrics—-dashboard”

instance_type = "cba.large"

instance_count = 1

zone = "eu-west—-1b"

ssh_authorized_keys = local.ssh_authorized_keys

aws_security_group_id = module.networking.aws_security_group_id

10
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85 key_pair_name = module.access.key_pair_name

86 }

Listagem A.4: Configuracdo das instancias para o Apache Flink

A.3 Implementacdo da instalacio dos SPDS com Ansible

A.3.1 Definicao de Ansible Role para instalacao de Docker containers

com docker-compose

1 ——=—

2 — name: Adding user 'impads' to group 'docker'

3 user:
4 name: 'admin'
5 groups: docker
6 append: yes

8 — name: Directory creation

9 file:

10 recurse: true

11 state: directory

12 path: "{{ compose.src }}/{{ compose.name }}"
13 group: "admin"

14 owner: "admin"

15
16 — name: Put docker compose file

17 template:

18 src: "{{ item.src }}"

19 dest: "{{ compose.src }}/{{ compose.name }}/{{ item.dest }}"
20 group: "admin"

21 owner: "admin"

2 with items:

23 - { src: "docker-compose.yml.j2", dest: "docker-compose.yml" }
24

5 — name: Put properties

26 template:

27 src: "{{ item.src }}"

28 dest: "{{ compose.src }}/{{ compose.name }}/{{ item.from }}"

11
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29 group: "admin"
30 owner: "admin"

31 with_items:

2 - "{{ compose.services | selectattr ('properties', 'defined') |
map (attribute="'properties') | 1list | flatten }}"
33 when: compose.services | selectattr ("properties", "defined") | list
| length > O

34

33 — name: Put files

36 synchronize:

37 src: "{{ item.src }}"

38 dest: "{{ compose.src }}/{{ compose.name }}/{{ item.from }}"

39 with_items:

40 - "{{ compose.services | selectattr('files', 'defined') | map(
attribute="'files') | list | flatten }}"

41 when: compose.services | selectattr("files", "defined") | list |
length > 0

42

4 — name : Stop services

44 docker_compose:

45 project_src: "{{ compose.src }}/{{ compose.name }}"
46 build: no

47 pull: yes

48 State: present

49 stopped: true

50 register: output

52 — name: Start services

53 docker_compose:

54 project_src: "{{ compose.src }}/{{ compose.name }}"
55 build: no

56 pull: yes

57 state: present

58 restarted: true

59 register: output

Listagem A.5: Ansible Role - Docker Compose

1 version: "3.7"
2

3 services:

12
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for service in compose.services %}
{{ service.name }}:

image: {{ service.image }}

restart: {{ service.restart | default('always') }}
if service.user is defined %}

user: {{ service.user }}
endif %}
if service.container_name is defined %}

container_name: {{ service.container_name }}
endif %}
if service.command is defined %}

command: {{ service.command }}
endif %}
if service.environment is defined %}

environment:
for env in service.environment %}

- {{ env }}
endfor %}
if service.conditional_environment is defined %}
for condition_env in service.conditional_ environment %}
if condition_env.predicate %}
- {{ condition_env.value }}

endif %}

endfor %}

if service.ports is defined %}
ports:
for port in service.ports %}
- {{ port }}
endfor %}
endif %}
if service.properties is defined or service.files is defined or
service.volumes 1is defined %}
volumes:
if service.properties is defined %}
for property in service.properties %}
- ./{{ property.from }}:{{ property.to }}

endfor %}

13
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o\°

endif %}

—,
o\°

o\°

{% endfor %}

{% endif %}

if service.files 1s defined %}
for file in service.files %}

- ./{{ file.from }}:{{ file.to }}

{% if service.volumes is defined %}

{% for volume in service.volumes %}

- {{ volume }}

{% endfor %}
{% endif %}
{% endif %}

{% endfor %}

networks:
default:

external:

Listagem A.6: Ansible Role - Docker Compose - Jinja2 Template

A.3.2 Definicao de Ansible Role para instalacao do Storm

— name: Deploy Strom Nimbus

include_role:

name: container/docker/compose

vars:

compose:

src: /opt/impads/containers

name: storm

services:
- name:

image:

zookeeper

bitnami/zookeeper:3.6.1

container_name: zookeeper

environment:

— ALLOW_ANONYMOUS_LOGIN=yes

ports:

"2181:2181"

— name:

image:

nimbus

impads/storm:2.2.0

14
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container name: nimbus
command: storm nimbus
ports:

- "6627:6627"

- "8000:8000"
properties:

- { src: storm.yaml.j2, from: storm.yaml,

.yaml }

— name: nimbus-ui
image: impads/storm:2.2.0
container_name: nimbus-ui
command: storm ui
ports:
"8080:8080"
properties:

- { src: storm.yaml.j2, from: storm.yaml,

.yaml }

to:

to:

/conf/storm

/conf/storm

Listagem A.7: Ansible Role - Apache Storm - Nimbus

— name: Deploy Strom Nimbus

include_role:

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

name: container/docker/compose

vars:

compose:
src: /opt/impads/containers
name: storm
services:
— name: supervisor
image: impads/storm:2.2.0
container_name: supervisor
command: storm supervisor
ports:
- "8000:8000"
- "6700:6700"
- "6701:6701"
- "6702:6702"
- "6703:6703"
- "6704:6704"
- "6705:6705"

15
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- "6706:6706"
- "6707:6707"
properties:
- { src: storm.yaml.j2, from: storm.yaml, to: /conf/storm
.yaml }
files:
- { src: "{{ playbook_dir }}/../roles/metrics-monitor/

agent/files/jolokia-jvm-1.6.2-agent.jar", from: Jjolokia-jvm-1.6.2-
agent.jar, to: "/opt/storm/jolokia-jvm-1.6.2-agent.jar" }

Listagem A.8: Ansible Role - Apache Storm - Supervisor

A.3.3 Definicao de Ansible Role para instala¢ao do Flink

— name: Deploy Flink Job Manager

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

include_role:
name: container/docker/compose
vars:
compose:
src: /opt/impads/containers
name: flink-job-manager
services:

- name: Jjob-manager

image: flink:1.11.1-scala_2.12-javall

container_name: job-manager
command: jobmanager
ports:

- "g8081:8081"

- "6123:6123"

- "6124:6124"

- "6125:6125"

- "50200:50200"

environment:

- JOB_MANAGER_RPC_ADDRESS={{ flink_services.flink_job_

manager_address }}

properties:

Listagem A.9: Ansible Role - Apache Flink - Job Manager

16
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1 ———

2 — name: Deploy Flink Task Manager

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17
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20
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22

23

24

25

26

27

include_role:
name: container/docker/compose
vars:
compose:
src: /opt/impads/containers
name: flink-task-manager
services:

- name: task-manager

image: flink:1.1l1.l-scala_2.12-javall

container_name: task-manager
command: taskmanager
ports:

- "6121:6121"

- "6l1l22:6122"

- "6124:6124"

- "6125:6125"

- "40100:40100"

- "50200:50200"

environment:

- JOB_MANAGER_RPC_ADDRESS={{ flink_services.flink_job_

manager_address }}

- JAVA_TOOL_OPTIONS=-javaagent:/opt/flink/jolokia-jvm
-1.6.2-agent.jar=port=8778,host=0.0.0.0

properties:
- { src: flink-conf.yaml.3j2,
opt/flink/conf/flink-conf.yaml }

files:

- { src: "{{ playbook_dir }}/../roles/metrics-monitor/

flink-conf.yaml,

agent/files/jolokia—jvm-1.6.2-agent.jar", from: jolokia-jvm-1.6.2-
agent.jar, to: "/opt/flink/jolokia-jvm-1.6.2-agent.jar" }

Listagem A.10: Ansible Role - Apache Flink - Task Manager

A.3.4 Definicao de Ansible Role para instalacao do Kafka

1 ——=—

2 — name: Deploy Kafka node and Web UI

17
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include_role:

name: container/docker
vars:
compose:

src: /opt/impads/con
name: kafka
services:

— name: zookeeper

image: bitnami/zookeeper:3.6.1

container_name:

environment:

— ALLOW_ANONYMOUS_LOGIN=yes

— name: kafka
image: bitnami/k
container_ name:
ports:

"9092:9092"

environment:

/compose

tainers

zookeeper

afka:2.7.0
kafka

— KAFKA_CFG_ZOOKEEPER_CONNECT=zookeeper:2181

— ALLOW_PLAINTEXT_ _LISTENER=yes

— KAFKA_CFG_LISTENER_ SECURITY_ PROTOCOL_MAP=INSIDE:
PLAINTEXT, OUTSIDE:PLAINTEXT

— KAFKA CFG_ADVERTISED_LISTENERS=INSIDE://kafka:29092,
OUTSIDE://{{ kafka_services.kafka_external_address }}:9092

- KAFKA_CFG_LISTENERS=INSIDE://:29092,0UTSIDE://:9092

— KAFKA_INTER_BROKER_LISTENER NAME=INSIDE

- JAVA_TOOL_OPTIONS=-javaagent:/opt/kafka/jolokia-jvm

-1.6.2-agent. jar=port=8778,host=0.0.0.0

files:

- { src: "{{ playbook_dir }}/../roles/metrics-monitor/

agent/files/jolokia—jvm-1.6.2-agent.jar",

from:

jolokia-jvm-1.6.2-

agent.jar, to: "/opt/kafka/jolokia-jvm-1.6.2-agent.jar" }

— name: kafka-drop

image: obsidiandynamics/kafdrop:3.27.0

container_ name:
ports:
"9000:9000™"

environment:

kafka-web-ui

— KAFKA_BROKERCONNECT={{ kafka_services.kafka_external_

address }}:9092

18
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Listagem A.11: Ansible Role - Apache Kafka - Kafka Node

| ———
2 — name: Deploy Kafka Connectors

3 include_role:

4 name: container/docker/compose

5 vars:

6 compose:

7 src: /opt/impads/containers

8 name: kafka-connect

9 services:

10 — name: kafka-connector-rabbitmg-gira-travels—queue

11 image: impads/kafka-connect:2.7.0

12 container_name: kafka-connector-rabbitmg-gira-travels—queue
13 properties:

14 - { src: connect-rabbit-mg-gira-travels.properties. j2,

from: connect-rabbit-mg-gira-travels.properties, to: /opt/bitnami/
kafka/config/connector.properties }

15 - { src: connect-standalone.properties.j2, from: connect-
standalone.properties, to: /opt/bitnami/kafka/config/connect-—

standalone.properties }

16 — name: kafka-connector-rabbitmg-waze-jams—queue

17 image: impads/kafka-connect:2.7.0

18 container_name: kafka-connector-rabbitmg-waze-jams—queue

19 properties:

20 - { src: connect-rabbit-mg-waze-jams.properties.j2, from:

connect-rabbit-mg-waze-jams.properties, to: /opt/bitnami/kafka/
config/connector.properties }

21 - { src: connect-standalone.properties.j2, from: connect-
standalone.properties, to: /opt/bitnami/kafka/config/connect-—

standalone.properties }

2 — name: kafka-connector-rabbitmg-waze-irregularities—queue
23 image: impads/kafka-connect:2.7.0
24 container_name: kafka-connector-rabbitmg-waze-

irregularities—queue

25 properties:

26 - { src: connect-rabbit-mg-waze-irregularities.properties
.j2, from: connect-rabbit-mg-waze-irregularities.properties, to: /

opt/bitnami/kafka/config/connector.properties }

19
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- { src: connect-standalone.properties.j2, from: connect-
standalone.properties, to: /opt/bitnami/kafka/config/connect-—
standalone.properties }

— name: kafka-connector-redis
image: impads/kafka-connect:2.7.0
container _name: kafka-connector-redis
properties:

— { src: connect-redis.properties.j2, from: connect-redis
.properties, to: /opt/bitnami/kafka/config/connector.properties }

— { src: connect-standalone.properties.j2, from: connect-
standalone.properties, to: /opt/bitnami/kafka/config/connect-—

standalone.properties }

Listagem A.12: Ansible Role - Apache Kafka - Kafka Connectors

20
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A.3.5 Definicao de Ansible Playbook para instalacao do Storm

1 ———

2 — hosts: storm_nimbus

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

become: yes
gather_facts: yes
serial: 1
roles:
- storm-infrastructure/nimbus
vars:
storm_services:
storm_nimbus_address: "{{ hostvars|['storm-—nimbus-0']['network__
interfaces'] [0] ['private_ip_address'] }}"
tags:

- storm—-nimbus

hosts: storm_supervisor

become: yes

gather_facts: yes

roles:
- { role: storm-infrastructure/supervisor, tags: supervisor }
- { role: metrics-monitor/agent, tags: agent }

vars:

storm_services:

storm_nimbus_address: "{{ hostvars|['storm-nimbus-0'] [ 'network_
interfaces'] [0] ['private_ip_address'] }}"

storm_supervisor_address: "{{ hostvars[ansible_hostname] ['
network_interfaces'][0] ['private_ip_address'] }}"
agent:

outputs:

influxdb:
host: "http://{{ hostvars|['metrics—-dashboard-0']['network_

interfaces'][0] ['private_ip_address'] }}:8086"

statsd:

enabled: true
docker:

enabled: true
jmx:

enabled: true

host: supervisor

21



A. DESENVOLVIMENTO DA INFRAESTRUTURA PARA 0S SPDS

35 multi_agents:
36 enabled: true
37 ports:

38 - 16700

39 - 16701

40 - 16702

4 - 16703

2 - 16704

43 - 16705

4 - 16706

45 - 16707

46 tags:

47 - storm-supervisor

Listagem A.13: Ansible Playbook - Apache Storm

A.3.6 Definicao de Ansible Playbook para instalacao do Flink

| ——e
2 — hosts: flink_job_manager
3 become: yes

4 gather_facts: yes

5 serial: 1

6 roles:

7 - flink-infrastructure/job-manager

8 vars:

9 flink_services:

10 flink_job_manager_address: "{{ hostvars['flink-job-manager
-0'"] ["network_interfaces'][0] ['private_ip_address'] }}"

11 tags:

12 - flink-job-manager

13

14 — hosts: flink_ task_manager

15 become: yes

16 gather_facts: yes

17 roles:

18 - flink—-infrastructure/task-manager
19 - metrics-monitor/agent

20 vars:

21 flink_services:

22



22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

14

15

A. DESENVOLVIMENTO DA INFRAESTRUTURA PARA 0S SPDS

flink_job_manager_address: "{{ hostvars['flink-job-manager
-0'] ["network_interfaces'][0] ['private_ip_address'] }}"

flink_task_manager_address: "{{ hostvars|[ansible_hostname] ['
network_interfaces'][0] ['private_ip_address'] }}"
agent:

outputs:

influxdb:
host: "http://{{ hostvars|['metrics—-dashboard-0']['network_

interfaces'] [0] ['private_ip_address'] }1}:8086"

statsd:

enabled: true
docker:
enabled: true
jmx:
enabled: true
host: task-manager
tags:

- flink-task-manager

Listagem A.14: Ansible Playbook - Apache Flink

A.3.7 Definicao de Ansible Playbook para instalacao do Kafka

— hosts: kafka_node

become: yes
gather_facts: yes
serial: 1
roles:
— kafka-infrastructure/kafka
- metrics-monitor/agent
vars:

kafka_services:

kafka_external_address: "{{ hostvars|[ansible_hostname] [ 'network
_interfaces'] [0] ['private_ip_address'] }}"
agent:
outputs:
influxdb:
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16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

A. DESENVOLVIMENTO DA INFRAESTRUTURA PARA 0S SPDS

host: "http://{{ hostvars|['metrics—-dashboard-0']['network_

interfaces'][0] ['private_ip_address'] }}:8086"

statsd:
enabled: true

docker:
enabled: true

Jmx :
enabled: true
host: kafka

tags:
- kafka

Listagem A.15: Ansible Playbook - Apache Storm
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Resultados

B.1 Apache Storm
1 Supervisor

Supervsior Network In (per Second)
11 MB

10 MB
9 MB
B8 MB
7 MB
6 MB

5MB
21:39:30 21:40:00 21:40:30 21:41:00 21:41:30 21:42:00 21:42:30 21:43:00 21:43:30
RX Bytes / 5 - cfbbf78795ff Min: 5371 MB Max: 10.077 MB Avg: 8.006 MB

21:44:00

Supervisor Network Out (per Second)
20 MB

15 MB
10 MB
5MB

0B

21:39:30 21:40:00 21:40:30 21:41:00 21:41:30 21:42:00 21:42:30 21:43:00 21:43:30 21:44:00

TX Bytes / s - cfbbf78795ff Min: 2.50 MB Max: 15.50 ME Avg: 9.63 MB

Figura B.1: Apache Storm - 1 Supervisor - Trafego - Transmissdo e Recepcdo
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B. RESULTADOS

2 Supervisors

Supervsior Network In (per Second)

22:04:00 22:04:30 22:05.00 22:05:30 22:06:00 22:06:30 22:07:00
RX Bytes / s - cfbbf78795ff Min: 1.950 MB Max: 5.150 MB Avg: 3.169 MB RX Bytes / s - fdfa04b7f2bf Min: 4.251 MB Max: 8.582 MB Avg: 6.566 MB

Supervisor Network Out (per Second)
40 MB

30 MB
20 MB
10 MB

0B
22:04:00 22:04:30 22:05:00 22:05:30 22:06:00 22:06:30 22:07:00

TX Bytes / s - cfbbf78795ff Min: 1.54 MB Max: 5.12 MB Avg: 3.14 MB TX Bytes / s - fdfaDab7f2bf Min: 7.52 MB Max: 29.95 MB Avg: 17.63 MB

Figura B.2: Apache Storm - 2 Supervisors - Trafego - Transmissdo e Recepcao
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B. RESULTADOS

4 Supervisors

Supervsior Network In (per Second)

B8 MB

amp - [ AT e A l_ , A i NI |
£MB :

2M8

0B

22:22:30 22:23:00 22:23:30 22:24:00 22:24:30 22:25:00 22:25:30 22:26:00

RX Bytes / 5- 3123421f600a Min: 751 kB Max: 1.347 MB Avg: 1.155 MB RX Bytes / s - 4300d5f1bc7d Min: 1.036 MB Max: 4291 MB Avg: 2.494 MB
RX Bytes / s - cfbbf78795ff Min:1.226 MB Max: 2170 MB Avg: 1.814 MB RX Bytes / s - fdfa04b7f2bf Min: 3.580 MB Max: 7.591 MB Avg: 5.617 MB

Supervisor Network Qut (per Second)

40 MB
30 MB | [ 1
".I I l I ||I L [Ln I| '| ‘ ‘ ‘ n ‘ | | |
M“-H“W N e T TI Y al I H.-‘.w|_\ ‘
10 MB ] '.\ | |
08

22:22:30 22:23:00 22:23:30 22:24:00 22:24:30 22:25:00 22:25:30 22:26:00

TX Bytes / 5- 3123421f600a Min: 725 kB Max: 1.3 MB Avg: 1.1 MB TX Bytes / 5 - 4300d5f1be7d Min: 568 kB Max 4.3 MB Avg: 2.5 MB
TX Bytes / s - cfbbf78795ff Min: 979 kB Max: 1.7 MB Avg: 1.4 MB TX Bytes / s - fdfaD4b7f2bf Min: 7.1 MB Max: 36.8 MB Avg: 20.0 MB

Figura B.3: Apache Storm - 4 Supervisors - Trafego - Transmissado e Recepcao
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B. RESULTADOS

B.2 Apache Flink

1 Task Manager

Task Manager Network In (per Second)

8 MB
7 MB
6 MB
5MB
4MB
IMB
2 MB
23:47:00 23:47:30 23:48:00 23:48:30 23:49:00 23:49:30 23:50:00 23:50:30 23:51:00 23:51:30
min max avg
RX Bytes / 5 - 4790378d6393 2.660 MB 7.545 MB 6.349 MB
Task Manager Network Out (per Second)
100 MB
75 MB
50 MB
25 MB
0B
23:47:00 23:47:30 23:48:00 23:48:30 23:49:00 23:49:30 23:50:00 23:50:30 23:51:00 23:51:30
min max avg
TX Bytes / s - 4790378d6393 28MB %0.0 MB 67.3 MB

Figura B.4: Apache Flink - 1 Task Manager - Trafego - Transmissdo e Recepcao
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B. RESULTADOS

2 Task Managers

Task Manager Network In (per Second)

80 MB
60 MB ml 1
ml N I 1 - |
] [
A0 ME | I | I i g | l ] | ) T
|"\||‘ = 1 nEIE | J I\ | | | | Mo
20 MB | | | | L ——— : | U I
0B
23:27:10 23:27:20 23:27:30 23:27:40 23:27.50 23:28:00 23:2810 23:28:20 23:28:30 23:28:40 23:28:50 23.29.00 23:29.10 23:29:20 23:29:30
min max avg
RX Bytes [ s - 4790378d6393 10.8 MB 60.7 MB 3238MB
RX Bytes / s - eb04fdf79b20 3.0MB 58.0 MB 30.6 MB
Task Manager Network Out (per Second)
150 MB
T Il | A | . T
100 MB — y LLEY | T Al e : - )
— W L | ) 1 ] i f] L J | T e - |
| L i L (.| | [
50 MB
|
08
23:27:10 23:27:20 23:27:30 23:27.40 23:27:50 23:28:00 23:28:10 23:28:20 23:28:30 23:28:40 23:28:50 23:29:00 23:29:10 23:29:20 23:29:30
min max avg
TX Bytes / s - 47903786393 161MB  1273MB  86.9MB
TX Bytes [ s - eb04fdf79b20 3.4MB 130.6 MB 844MB

Figura B.5: Apache Flink - 2 Task Managerss - Trafego - Transmissdo e Recepgao
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B. RESULTADOS

4 Task Managers

Task Manager Network In (per Second)

60 MB

50 MB

40 MB

30 MB

20 MB

10 MB

0B
00:10:10 00:10:20 00:10:30 00:10:40 00:10:50 00:11:00 00:11:10 00:11:20 00:11:30 00:11:40 00:11:50 00:12:00 00:12:10 00:12:20 00:12:30 00:12:40

RX Bytes/ 5- 121c98f7c3a3 Min: 151 MB Max: 48.5 MB Avg: 32.4 MB RX Bytes / 5 - 4790378d6393 Min: 9.7 MB Max: 50.5 MB Avg: 35.0 MB
RX Bytes / 5- 98158960328 Min: 9.7 MB Max: 45.9 MB Avg: 31.9 MB RX Bytes / s - b6cb9a50ad51 Min: 8.0 MB Max: 44.2 MB Avg: 33.3 MB

Task Manager Network Out (per Second)

200 MB
150 MB r i ;
‘ | [ n | |‘| .

100 MB =1 ||‘| ‘\! ‘|¢"| =-g|| \||H | m' ||"‘ | ‘| [

A T T A L | 1_' 1 () L MM
50 MB &, l-ljl\\‘.—i‘_--_—Jf|_L!l L. ; ‘—'{‘.Li‘ l |{\,J: '.:‘ [ i ==l l_ “_l = J"' 1 “I'ﬁ-‘“h—

i | J
0B

00:10:10 00:10:20 00:10:30 00:10:40 00:10:50 00:11:00 00:11:10 00:11:20 00:11:30 00:11:40 00:11:50 00:12:00 00:12:10 00:12:20 00:12:30 00:12:40

TX Bytes / 5- 121¢98f7c3a3 Min: 18.2 MB Max: 152.2 MB Avg: 75.4 MB TX Bytes / 5 - 4790378d6393 Min:36.2 MB Max: 169.0 MB Avg: 75.6 MB
TX Bytes / 5 - 98f158960a28 Min: 16.8 MB Max: 137.9 MB Avg: 69.7 MB TX Bytes / s - b6cb9a50ad51 Min: 34.1 MB Max: 135.0 MB Avg: 69.3 MB.

Figura B.6: Apache Flink - 4 Task Managers - Trafego In & Out

30



B. RESULTADOS

B.3 Apache Kafka

1 Kafka Streams

Kafka Streams In (per Second)

00:46:30 00:47:00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00

RX Bytes / s - 854ccfefa347 Min: 3.408 MB Max: 7.107 MB Avg: 4.435 MB

Kafka Streams Network Out (per Second)
90 MB
80 MB
70 MB
60 MB
50 MB
40 MB

30 MB
00:46:30 00:47.00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00

TX Bytes /s Min: 321 MB Max: 83.7 MB Avg: 49.0 MB

Figura B.7: Apache Kafka - 1 Kafka Streams - Trafego - Transmissdo e Recepcao
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B. RESULTADOS

Kafka Network In (per Second)

100 MB
80 MB I | i
I [ L \
60 MB : | T | \ | o
40 MB 1 | U= [ 1 3 ‘ | M
. |

20 MB
00:46:30 00:47:00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00

RX Bytes / s Min: 29.4 MB Max: 85.5MB Avg: 50.3 MB

Kafka Network Out (per Second)

30 MB

25 MB | i L | “|\|
" | | Ny,
AL (L [ ‘ - [
| “‘. ‘ .
1 1 - |

15 MB i MH

e enan el \‘
i nil i Inll
20Me [ PRl U=

10 MB
00:45:30 00:47:00 00:47:30 00:48:00 00:48:30 00:49:00 00:49:30 00:50:00 00:50:30 00:51:00

TXBytes /s Min:12.69 MB Max: 25.81 MB Avg: 20 88 MB

Figura B.8: Apache Kafka - 1 Kafka Streams - Kafka Node - Transmissdo e Recepgao
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B. RESULTADOS

2 Kafka Streams

Kafka Streams In (per Second)

&6 M8

sMB |
Iy

4MB f | |

3MB A L |

2MB

01:04:00 01.04:30 01:05:.00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01.07:00 01.07:30 01:08:00 01.08:30
RX Bytes / s - 854ccfefa347 Min:1.177 MB Max: 5.861 MB Avg: 2.624 MB RX Bytes / 5 - bd4a0bc4sb8c Min: 1.170 MB Max: 4.977 MB Avg: 2.780 MB

Kafka Streams Network Out (per Second)

125 MB
100 MB
NJ

75MB |
T | || | T
50 MB ‘ Y | Il l ‘ | i ‘ |
nh dNE - ' Iin
2518 ] | L | | ! |
[

0B ! U | U |\ L 1 L
01:04.00 01:04:30 01:05.00 01.05:30 01:06:00 01:06:30 01:07.00 01.07:30 01:08:00 01:08:30

TXBytes /5 Min: 953 kB Max:99.1 MB Avg: 33.5MB TX Bytes /5 Min: 932 kB Max: 81.4 MB Avg:37.4 MB

Figura B.9: Apache Kafka - 2 Kafka Streams - Trafego - Transmissdo e Recepcao
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B. RESULTADOS

Kafka Network In (per Second)
120 MB
100 MB
) ; |
some | : J [ ‘ [ A
1A S— AL TR
_. S AT | 1L S “.|
50 MB i i b |
Il I |
20 MB

01:04:00 01:04:30 01:05:00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01:07:00 01:07:30 01:08:00 01:08:30
RX Bytes /s Min: 44.5 MB Max: 116.4 MB Avg: 71.8 MB

Kafka Network Out (per Second)

30 MB
25 MB “ ‘I
n Al ‘ . ‘
20 MB ||‘ |
J
15 MB H I‘
10 MB
5MB

01:04:00 01:04:30 01:05:00 01:05:30 01:06:00 01:06:30 01:07:00 01:07:30 01:08:00 01:08:30
TX Bytes /s Min: 10.18 MB Max: 26.91 MB Avg: 21.13 MB

Figura B.10: Apache Kafka - 2 Kafka Streams - Trafego - Transmissdo e Recepgdo
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B. RESULTADOS

4 Kafka Streams

Kafka Streams In (per Second)

::: 0 J\ i . ,!'.'I.
= [ ot H}M Al

— RX Bytes / 5-2b198217d20a Min: 540 kB Max: 3.265 MB Avg: 1.594 MB RX Bytes / 5- 412d296764a%9 Min: 657 kB Max: 4105 MB Avg: 1.794 MB
RX Bytes / & - 854ccfefa3d7 Min: 694 kB Max: 3.949 MB Avg 1.742MB  — RX Bytes/s-bd4a0bc4Sbic Min: 609 kB Max: 4.256 MB Avg: 1.745 MB

Kafka Streams Network Out (per Second)

i

01:24:30 01:25:00 01:25:30 01:26:00 01:26:30 01:27:00 01:27:30 01:28:00 01:28:30 01:29:00

— TXBytes /s Min: 446 kB Max: 67.5 MB Avg: 24 8 MB TX Bytes / 5 Min: 523 kB Max: 92.4 MB Avg: 31.0 MB
TX Bytes /s Min: 568 kB Max: 84 0MB Avg:28.9MB — TX Bytes/s Min: 511 kB Max: 89.5 MB Avg: 29.0 MB

Figura B.11: Apache Kafka - 4 Kafka Streams - Trafego - Transmissado e Recepcao
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B. RESULTADOS

Kafka Network In (per Second)

250 MB
i
200 MB | |
150 MB oy |‘ || ‘l . ;
N I,l" \ L n nNiLr 1 | |I‘ | ; r ‘|| Lol I
100MB AR S| “ I ‘ UL . “ I. Riah
‘ U ) U U

50 MB
01:24:30 01:25:00 01:25:30 01:26:00 01:26:30 01:27:00 01:27:30 01:28:00 01:28:30 01:29:00
RX Bytes / s Min: 68.0 MB Max: 2220 MB Avg: 1142 MB

Kafka Network Out (per Second)

1
e '""H"""-""\"w"l“ Ay Ly
-~ [ A AL
| ‘ ‘I|‘ Lr [ ." J ‘
J

5MB
01:24:30 01:25:00 01:25:30 01:26:00 01:26:30 01:27:00 01:27:30 01:28:00 01:28:30 01:29:00

TX Bytes /s Min: 10.30 MB Max: 26.30 MB Avg: 20.51 MB

Figura B.12: Apache Kafka - 4 Kafka Streams - Kafka Node - Trafego - Transmissdo e Re-
cepgao
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