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Resumo O processamento em batch foi no passado dominante para a
anélise de grandes quantidades de dados. No entanto, esta abordagem
pode nao ser adequada quando se pretende que os dados sejam ana-
lisados o mais rapidamente possivel, aplicando diferentes operagoes de
transformacao, sem necessidade de armazenamento dos dados para pos-
terior detegdo de eventos criticos, minimizando assim a laténcia de todo
o processo. O processamento em stream é um paradigma que cumpre
estes requisitos e que tem vindo a ser utilizado tanto em cenérios de
cloud como edge para analise de diferentes tipos de sensores, dados de
mobilidade em cidades, entre outros. Comparar os sistemas de processa-
mento de dados em stream (SPDS) disponiveis é um desafio multi-factor,
com dependéncias desde o hardware ao tipo de operagGes envolvidas nas
topologias, passando pelos diferentes componentes distribuidos de cada
sistema. Este artigo apresenta trabalho em curso para desenvolver o um
ambiente distribuido para teste de SPDS, SPDSBench, o qual possibilita
a recolha de varias métricas relevantes, como o tempo de processamento
de evento e recursos consumidos e uma topologia com trés fontes de dados
e usando multiplos operadores. A ferramenta desenvolvida usa técnicas
de Infrastructure-as-Code (IaC) para automatizar o aprovisionamento
em diferentes ambientes distribuidos e fornecedores de cloud.

Keywords: Processamento em stream - Arquiteturas distribuidas de
monitorizagdo - Analise de desempenho

1 Introducao

Um sistema de processamento de dados em stream apresenta dois conceitos fun-
damentais: stream e topologia. Uma stream representa um fluxo continuo de da-
dos sem limite, ou seja de tamanho desconhecido ou ilimitado [4]. Uma topologia
é um grafo orientado sem ciclos de operagoes que processam e reencaminham os
dados provenientes de uma stream, sejam recebidos ou transmitidos entre siste-
mas externos, ou entre operagoes. Existem atualmente varios sistemas de pro-
cessamento de dados em stream, tais como, Apache Storm [1], Apache Flink |2],
Apache Kafka [14], Apache Heron [18], Apache Samza [19] e Hazelcast-Jet [13].
Dado o conjunto alargado de SPDS existentes, escolher um destes sistemas pode
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tornar-se dificil dada a vasta popularidade que estes tém vindo a adquirir ao
longo do tempo. Contudo, a popularidade nao é um factor que faga decidir qual
SPDS usar numa situa¢ao que envolva a analise de grandes quantidades de da-
dos em tempo real, uma vez que o mais importante destes sistemas sao as suas
caracteristicas e o desempenho.

Os desafios que surgem na escolha do SPDS estao principalmente relacionados
com o modelo de programacao e com o desempenho dos diferentes componen-
tes envolvidos [23]. E necessario compreender as operacdes que estes sistemas
disponibilizam de forma a tornar mais ou menos complexo expressar as trans-
formacoes a executar sobre os dados. Cada sistema apresenta varios niveis de
abstraccao no seu modelo de programacao o que pode fazer com que, uma mesma,
topologia pode ser descrita com o encadeamento de operagoes como filter, map,
reduce e join, como também o uso da linguagem SQL para descrever a mesma
topologia. Por outro lado, perceber que tipo de infraestrutura é necessaria para
alojar os varios componentes envolventes de cada SPDS | e quais os componentes
estritamente necessérios para o seu correcto funcionamento. Para além da infra-
estrutura, a facilidade da instalacio destes componentes é um factor importante
quando se pretende escalar horizontalmente estes sistemas.

Alguns dos trabalhos realizados no Ambito da avaliacdo e comparacio entre
os varios SPDS tém como foco principal o estudo do desempenho destes sistemas,
nomeadamente a laténcia e a taxa de transferéncia de eventos, apresentando a
natureza dos dados para analise e descrevendo qual a topologia a ser executada
[3,24,25]. Apresentam também a infraestrutura e configuragoes usadas durante a
execugao da topologia sendo possivel medir valores de desempenho dos sistemas.
Karimov et al. [17] propde uma nova abordagem a ser aplicada para analise de
desempenho de topologias permitindo assim uma anélise mais precisa e correcta,
principalmente em operadores que necessitam de manter estado durante periodos
de tempo até serem aplicadas operagoes atribuidas, por exemplo, agregacoes
ou jungoes entre streams com recurso a windowing. Estes trabalhos apesar de
descreverem as topologias e configuragoes usadas nos momentos de execugao
para o estudo de desempenho, nao apresentam uma arquitectura com o foco
em estender o seu uso com outros componentes e simplificagao do processo de
instalacao destes sistemas e execugao da topologia garantido a replicabilidade e
extensibilidade.

Eeste artigo apresenta trabalho em curso para desenvolver o sistema SPDS-
Bench com os seguintes objetivos:

1. Analise de desempenho de alguns SPDS, tais como Apache Storm, Apache
Flink e Apache Kafka, relativamente a aspectos quantitativos e qualitativos
que possam ajudar na escolha do sistema mais indicado para o processamento
de dados em stream;

2. Disponibilizacao de um benchmark open-source com o intuito de estender o
seu uso a outros SPDS e diferentes topologias;

3. Simplificagdo dos processos de instalacao destes sistemas, bem como gestao
de infraestrutura de modo a garantir a sua replicabilidade e extensibilidade;
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Figura1: Arquitetura do SPDSBench

A topologia de base na versao atual do benchmark usa dados do desafio "Exis-
tem padroes de utilizacdo das bicicletas partilhadas em Lisboa?"no ambito do
projeto de dados abertos do LxDataLab [5]. Estes dados sdo compostos por via-
gens realizadas nas bicicletas Gira, juntamente com informagao sobre o transito
e irregularidades do Waze [26] e os valores médios dos sensores meteorologicos
do TPMA. Para além da topologia, foram também desenvolvidos processos de
instalacao destes sistemas e gestao de infraestrutura em clouds piblicas, nomea-
damente na Amazon Web Services (AWS). Por fim, foram desenvolvidos painéis
de visualizagdo em tempo real de desempenho dos SPDS.

2 Arquitetura do SPDSBench

A arquitectura do SPDSBench é apresentada na Figura 1, sendo composta pelos
seguintes componentes:

— 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;

— Queue, nomeadamente RabbitMQ [21], que sera responséavel por receber os
dados provenientes do gerador de dados e servira como ponto de recolha dos
dados pelos SPDS ;

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

— Data Storage, nomeadamente Redis [22], que sera responsavel por manter
os dados do IPMA e receber os dados processados pelos SPDS;
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— Monitorizagao, composta pelo Telegraf [16], InflurDB [15] e Grafana [12]
que seré responsavel por recolher métricas dos SPDS , a nivel das laténcia
do tempo de evento e do tempo de processamento, utilizacao da memoria,
CPU e trafego. Este também ird recolher métricas relativas ao throughput
nas filas de mensagens, e também do GiraGen.

O GiraGen é uma aplicacao de geracao de dados tendo por base os dados
abertos disponibilizados pelo LzDataLab [5]. Este permite configurar o through-
put do gerador, apesar de que o limite real depende da capacidade computacio-
nal da infraestrutura de execugao. Na Queue, optou-se por utilizar uma fila de
mensagens que permitisse que estas ficassem temporariamente em memoria até
serem consumidas para que este componente nao se torne num ponto de estran-
gulamento da arquitectura. Apesar desta arquitectura seguir um desenho mais
préoximo de um sistema real, este componente pode ser substituido por outro
componente que sirva o mesmo proposito.

No Data Storage, optou-se por utilizar um armazenamento em memoria pela
mesma razao mencionada anteriormente. Apesar deste componente servir o pro-
posito tanto de escrita dos dados processados como de leitura de valores, esta
divido em (i) escrita dos dados processados com base em fila de mensagens ou
message broker, ou um sistema de armazenamento de dados, relacional ou nao
relacional; (ii) leitura de valores com base num sistema de armazenamento de
dados, relacional ou nao relacional.

2.1 Componentes e Operadores dos SPDS

Os SPDS abordados neste trabalho sao compostos por um conjunto de elementos
de mais baixo nivel, nomeadamente Spouts & Bolts [10], Process Function [8]
e Processor API, que pertencem ao Storm, Flink e Kafka Stream, respectiva-
mente. Estes elementos tém como objectivo oferecer um maior controlo sobre a
construgao da logica de processamento dos dados em stream, como por exemplo,
gerir o estado nas fungoes de processamento e fazer as ligacoes de streams entre
fungoes.

Num nivel de abstracao superior existe um modelo de programagao para
tornar fluente o desenvolvimentos das topologias, nomeadamente Streams API
[11], DataStream API [7] e Streams DSL [9]. Estes modelos sdo um conjunto
de operadores, tais como Map, Filter, Aggregation, Window e Join, de modo a
descrever a topologia desenvolvida para o processamento de dados em especifico.
A Figura 2 apresenta uma compilacdo das operacoes suportadas pelas sistemas
em anélise.

2.2 Topologia de referéncia

A topologia usada para analisar o desempenho dos diferentes SPDS usa dados de
trés tipos de dados. O Gira Travels representa uma viagem nas bicicletas Gira
entre duas estagoes, contendo o percurso realizado. O Waze Jams representa um
momento em que foi detectado transito numa localidade, dando informacgoes,
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Figura2: (1) Como a API do Kafka Streams tem como base o conceito de topicos
do Kafka, estas operagoes para além de ser possivel fazer um mapeamento no
key/value, também permite fazer as mesmas operagdes somente no value; (2)
As operagoes Aggregate e Reduce ja tém ser uma stream particionada (KeyBy);
(3) E possivel fazer um interval join com as operacdes normais de window join
desde que se defina um espago de tempo anterior ao tempo da window

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 representa uma situagao irregu-
lar sobre o transito nos locais onde costuma surgir transito, fornecendo dados
parecidos aos do Waze Jams, mas categorizando ainda mais o respectivo acon-
tecimento. O IPMA, dado os respectivos sensores, representa um valor médio
numa hora qualquer.

Com o objetivo de avaliar os diferentes SPDS; foi definida uma topologia que
tem em conta estes dados. O resultado que se pretende obter durante a execugao
da topologia é correlacionar as viagens nas bicicletas Gira com os dados de
transito e irregularidades do Waze e os valores médios dos vérios sensores das
estagoes meteorologicas. Por forma a enriquecer os dados para a produgao final
dos resultados deste processamento, é utilizado o tempo de evento do Gira de
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Figura 3: Topologia Gira Travels Pattern

forma a adquirir os valores dos varios sensores do IPMA. A Figura 3 apresenta
um esquema da topologia a ser implementada e executada em cada SPDS .

A topologia estéa divida em sete fases funcionais, sendo estas Ingestion, Parse,
First Join, Second Join, Static Join, Result e Qutput cobrindo assim varios ope-
radores disponiveis nestes sistemas.

2.3 Instalagao e Monitorizacao de métricas

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

— Apache Flink - E necessario pelo menos um Job Manager, para coordena-
cao de execucao distribuida, e pelo menos um Task Manager para executar
as tarefas que lhe sao 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 estao em standby;

— Apache Storm - E necessario, pelo menos, um né Nimbus, que é responsével
pela distribui¢ao do cédigo no cluster, atribuir tarefas a outras insténcias e
monitorizacao. E também necessario pelo menos um Supervisor, que executa
as tarefas atribuidas pelo Nimbus. Por fim, é necessario pelo menos um no
com o Zookeeper para a coordenacgao entre Nimbus e Supervisors;

— Apache Kafka - E necesséaria pelo menos uma instancia de Zookeeper para
gerir e coordenar as varias instancias de Kajfka, e pelo menos uma instancia
de Kafka, sendo que é recomendado existirem pelo menos trés instancias
para replicagao de mensagens e tolerancia a falhas.

Para que o SPDSBench consiga analisar e visualizar os varios componentes
que constituem estes sistemas, sao usados um conjunto de ferramentas, nomea-
damente, Telegraf [16], InflurDB [15] e Grafana [12]. O Telegraf é um agente
que colecta métricas dos mais variados inputs, como por exemplo, métricas do
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Figura4: Componentes do SPDSBench para geracao de dados e monitorizacao
no AWS

sistemas (memoéria, CPU, disco), JMX [20], StatsD [6], entre outros com base
em plugins disponiveis. O InflurDB 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 qual-
quer tipo de fonte de dados no ambito de monitorizacao. Este permite construir
painéis para visualizagao das varias métricas dos varios sistemas e criacao de
alarmisticas, com recurso ao InflurDB ou outra fonte de dados quaisquer.

3 Implantacao em Cloud e Resultados

O processo de instalagdo do SPDSBench num cluster envolve vérios passos an-
tes da topologia de referéncia, ou outra, poder ser executada. Atualmente o
SPDSBench esté pronto a ser instalado no fornecedor de cloud piablica Amazon
Web Services, como mostra a Figura 4, através de passos automatizados pelas
ferramentas Terraform e Ansible.

O Terraform é a ferramenta de Infrastructure-as-Code que permite configurar
e provisionar as maquinas virtuais do servico EC2 que dao suporte ao SPDS-
Bench , definindo valores como o tipo de instancias, o nimero de instancias, o
tipo e espaco em disco, e configuragoes da rede. Esta ferramenta também simpli-
fica o processo de escalar horizontalmente e verticalmente as maquinas virtuais,
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alterando somente o ntimero instancias e o tipo de insténcia que contenham mais
recursos computacionais. O Ansible é a ferramenta que simplifica a automati-
zagdo dos processos de instalagdo dos SPDS a executar, da mesma forma que
os restantes componentes do SPDSBench tais como o gerador de dados, queue,
data storage e monitorizagao nas maquinas virtuais previamente criadas pelo
Terraform.

Os passos de configuragdo no AWS sao semelhantes aos de outros fornecedo-
res de cloud e estdo disponiveis em repositério GitHub 3. Os varios componentes
do sistema estao disponiveis em imagens Docker as quais sao distribuidas por
diferentes maquinas virtuais. No total o sistema usa atualmente 126 vCPU e 252
GB de memoria, através de maquinas virtuais do tipo C5 4. Este tipo de instan-
cias beneficiam de CPU de alto desempenho fazendo com que sejam insténcias
optimizadas para computacao. O processo de instalacao possibilita a utilizacao
de 1, 2 ou 4 n6s de computacao de topologias. Os passos de instalagdo automatica
sao:

1. Inicializar as instancias de computagio (méquinas virtuais do servigo EC2)
e instalar os componentes obrigatorios de cada SPDS .

2. Inicializar instancias de EC2 e instalar os componentes do SPDSBench para
geragao de dados, recolha de métricas e monitorizagao.

3. Migrar os dados dos valores dos sensores do IPMA para o Redis.

4. 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;

5. Instalar o GiraGen numa instancia de EC2;

A execugao da topologia nos SPDS teve uma duragéo entre 10 a 15 minutos,
sendo que os resultados extraidos sdo cerca de 5 minutos da execugdao. O SPDS-
Bench ¢é utilizado logo ap6s terminar o aprovisionamento das instancias para
instalar e executar a topologia. O méximo throughput sustentavel obteve-se ao
ajustar o throughput dos eventos que o GiraGen produz para as filas e monito-
rizando as laténcias de tempo de evento e de processamento. Caso as laténcias
aumentassem constantemente isso seria indicativo de que, para as condigoes pre-
sentes durante a execugao da topologia, seria necessario reajustar novamente o
throughput do GiraGen até que as laténcias apresentassem valores estaveis. A
Tabela 1 apresenta os resultados obtidos em relagao ao maximo throughput sus-
tentavel e os valores usados de throughput durante a execugao da topologia por
cada nimero de nos.

Com a topologia de referéncia foram executados os diferentes trés SPDS. A
Figura 5 apresenta os resultados da laténcia média usando para cada sistema o
seu throughput sustentavel. Por uma questao de espago é apresentado o resul-
tado para 4 nés computacionais. Os resultados mostram que para a topologia
de referéncia o Apache Flink apresenta laténcias de tempo de evento e de pro-
cessamento muito inferiores aos restantes, independentemente do ntiimero de nos

3 https://github.com/RubenRibGarcia/infrastructure-and-programming-models-for-
stream-data-analysis
4 https://aws.amazon.com/pt /ec2/instance-types/c5/
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Tabela 1: Tabela de maximo throughput sustentavel (eventos/s)

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

Flink Event and Processing Time Latency (Mean)

800 ms
600 ms
400ms
200ms

Oms
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 319 ms 622 ms 350 ms
processing-time latency 319 ms 622 ms 349 ms
(a) Flink
Storm Event and Processing Time Latency (Mean)
63
4s
2s
0ms
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 57548 4099 s
processing-time latency 2971s 57538 4.098s
(b) Storm
Kafka Stream Event and Processing Time Latency (Mean)
25s T
20s
153
10s
500 ms
0Oms
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 2448 s 1297 s
precessing-time latency 801 ms 2318s 1276s

(¢) Kafka Stream

Figura5: Laténcia para a execugao da topologia de referéncia usando o through-
put sustentavel



10 R. Garcia e J. Simao

N

utilizados durante os testes. No Apache Storm e no Apache Kafka & medida
que é aumentado o namero de nos, as laténcias apresentaram uma tendéncia a
aumentar. A Figura 6 apresenta resultados para o uso de memoria nos noés de
computagao.

Estes nos foram configurados com 16 GB de memoria fisica. Neste caso o
Apache Flink & o que ocupa em média mais memoria, aproximadamente 3 GB,
chegando a passar dos 6 GB, cerca de 3 vezes mais que o Kafka Stream e 6 vezes
mais que o Apache Storm.

Task Manager Heap Memory
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Task Manager Used Heap Memory - 4790378d6393 Min: 153 MB Max: 6.575 GB 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 - b6ch9a50ad51 Min: 125 MB Max: 6.550 GB Avg: 3.345GB

(a) Flink
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Supervisor Used Heap Memory - 4300d5f1bc7d Min: 501 MB Max: 1.044 GB Avg: 777 MB
Supervisor 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

(b) Storm
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0B
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Kafka Streams Used Heap Memory - 2b198217d20a Min: 474 MB Max: 2.378 GB Avqg: 1.558 GB
Kafka Streams Used Heap Memory - 412d296764a% Min: 896 MB Max: 1.811 GB Avg: 1.481 GB
Kafka Streams Used Heap Memory - 854ccfefa347 Min: 635 MB Max: 2.123 GB Avg: 1.411 GB
Kafka Streams Used Heap Memory - bd4a0Obc45b8c Min: 1.105 GB Max: 2.631 GB Avg: 1.839 GB

(c) Kafka Stream

Figura 6: Memoria consumida para execugao da topologia de referéncia
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4 Conclusoes e Trabalho Futuro

Este trabalho apresenta a ferramenta SPDSBench e compara trés sistema ampla-
mente utilizados para processamento em stream, nomeadamente Apache Storm,
Apache Flink e Apache Kafka. O SPDSBench é uma infraestrutura de teste ex-
tensivel e com possibilidade de ser instalada em diferentes ambiente de cloud
publica ou privada. Os resultados apresentados foram obtidos executando a fer-
ramenta na AWS. Para trabalho futuro ha algumas diregoes interessantes para
explorar: (i) estender a ferramenta para conter outro conjunto de SPDS, tais
como, Apache Samza, Hazelcast-Jet e Apache Heron; (ii) acrescentar outro tipo
de workloads, tais como burst inicial e periédico no envio de eventos para os
SPDS; (iii) realizar o estudo da topologia em relacao as laténcias de tempo de
evento e de processamento com énfase na separagao por fases, ou seja, medir as
laténcias entre fases da topologia; (iv) expandir a gestao de infraestrutura para
outros fornecedores de clouds publicas, nomeadamente, Google Cloud Plataform
e Azure; (v) criar novas topologias de forma a existir uma maior variedade de
casos de processamento de dados em stream.
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