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RESUMO

UMA ARQUITETURA DE REFERENCIA PARA O PROCESSAMENTO
DISTRIBUIDO DE STREAM DE DADOS EM SOLUCOES ANALITICAS
DE NEAR REAL-TIME

Autor: Daniel da Cunha Rodrigues de Souza
Orientador: Rafael Timé6teo de Sousa Jinior
Coorientador: Edison Pignaton de Freitas
Programa de Pés-graduagao em Engenharia Elétrica

Brasilia, Margo de 2015

Os novos requisitos para o processamento em baixa laténcia de streams de dados distribuidos
desafiam as arquiteturas tradicionais de processamento de dados. Uma nova classe de sistemas
denominados Distributed Stream Processing Systems (DSPS) emergiram para facilitar a analise
desses dados em baixa laténcia. Entretanto, a diversidade de arquiteturas, modelos de processa-
mento e Application Programming Interfaces (APIs) nesses DSPSs aumentaram a complexidade
no processo de desenvolvimento de sistemas para o processamento de dados. Nesse contexto, este
trabalho propoe uma arquitetura de referéncia para o processamento de streams para solugoes
analiticas de near real-time. Essa arquitetura tem como base conceitos arquiteturais que estabele-
cem uma separacao em camadas com responsabilidades bem definidas, resultando em um modelo
de referéncia que promove o reuso de decissoes de projeto e suporta a gestdo da complexidade
no desenvolvimento de sistemas de processamento de stream de dados. Para validar a solugao
proposta, essa arquitetura de referéncia é instanciada em um experimento que aborda o uso de

dois algoritmos algoritimos probabilisticos: HyperLoglLog e Count-Min Sketch.

Palavras Chave: Business Intelligence, Internet of Things, Big Data, Arquitetura de Software,

Processamento distribuido, Padroes de projeto



ABSTRACT

A REFERENCE ARCHITECTURE FOR DISTRIBUTED PROCESSING
STREAMS OF DATA FOR NEAR REAL-TIME ANALYTICS

Author: Daniel da Cunha Rodrigues de Souza
Supervisor: Rafael Timéteo de Sousa Jinior
Co-Supervisor: Edison Pignaton de Freitas
Programa de Pés-graduagao em Engenharia Elétrica

Brasilia, March of 2015

The current requirement of low latency processing for high volume of data streams is pushing
the limits of the traditional data processing architectures. A new class of applications called
Distributed Stream Processing Systems (DSPS) has emerged to facilitate such large scale real time
data analytics. Nevertheless the diversity of architectures, data models and APIs introduced by
the use of these systems resulted in a greater complexity to the development of data processing
systems. In this context, a reference architecture to data stream processing for near real-time
analytics is proposed in this work. This proposal is based on a layered architecture pattern, with
clearly defined responsibilities providing a strong reference model, to improve the maintainability
and reuse for data stream processing systems. In order to evaluate the proposed architecture
and its framework, a case study is used in which two probabilistic algorithms are applied: the

HyperLogLog and the Count-Min Sketch.

Keywords: Business Intelligence, Internet of Things, Big Data, Software architecture, Distri-

buted processing, Design patterns
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Capitulo 1

Introducao

A proliferacao de dispositivos moéveis ligados & Internet é um fenémeno evidente nos dltimos
anos. Essa adocao, em um nivel global, impacta em diversos dominios de aplicagao, como por exem-
plo: monitoramento de sinais vitais, sensores espalhados geograficamente, redes sociais, registros
de operagoes financeiras, anélises de seguranga e auditoria de sistemas de informagao. Entretanto,
esse crescimento no ntimero de dispositivos ligados a Internet, conhecidos como Internet das Coi-
sas (Internet of Things - 10T), resulta na produgao de grandes volumes de dados em diferentes

formatos e em curto espago de tempo [1].

Por exemplo, o processamento dos dados produzidos por sistemas de venda online, como a Ama-
zon.com, pode produzir anélises de comportamento e preferéncias de compra para recomendagoes

de ofertas direcionadas para cada cliente. [2] [3].

A deteccao de possiveis desastres naturais tem impacto direto na vida de milhares de pessoas.
O tempo de resposta envolvido no processamento de dados de satélites e sensores distribuidos

geograficamente diminuem o impacto de tais ameagas na vida dessas pessoas [4].

Na seguranga publica, o uso de sensores tem aplicagbes fundamentais para identificar situagoes
de risco. A anélise em near real-time de dados produzidos por cAmeras de monitoramento, sensores

de movimento e dudio tem potencial utilidade na deteccao de atividades suspeitas.

Na area de marketing digital, o processamento de quantidades de cliques recebidos por um
anuncio permite analisar a eficiéncia de um antuncio em relacdo ao seu horario de exibi¢do ou
publico alvo. Em grandes sites, o ajuste na estratégia de publicacao desses antincios, em um curto

espago de tempo, é fator critico para o atingimento dos resultados esperados.

Esses sao alguns exemplos de como o processamento de dados em baixa laténcia pode resultar

em subsidios criticos para o processo de tomada de decisao.

Um recente relatorio do International Data Corporation (IDC) [1] indica que, do ano de 2005
a 2020, o crescimento no volume global de dados produzidos serd de 130 Exabytes para 40.000
Exabytes. Essa tendéncia supera as previsoes de crescimento para a capacidade de processamento
como, por exemplo, da conhecida lei de Moore [5]. Dessa maneira, o estudo de areas da computa-

¢ao, como o processamento distribuido, é uma solucao para superar as limitagoes encontradas no



processamento centralizado desses dados.

A analise em tempo habil desses dados é de vital importancia para o sucesso das empresas.
Portanto, o processamento desse grande volume de dados é um dos principais desafios para a

analise de dados.

Nesse contexto, sistemas de Business Intelligence (BI) visam disponibilizar os meios necessarios
para a transformacao de dados em informagao e divulgar essas informagoes por meio de ferramentas
analiticas, a fim de subsidiar o processo decisorio [6]. Tais solugoes sao compostas tipicamente de
rotinas de Extracdo, Transformagao e Carga, do inglés Extract, Transform and Load (ETL), de

uma ou mais fontes de dados, necessarias para a composigao da anélise de informagoes [7].

Uma abordagem convencional das rotinas de ETL é o processamento batch, caracterizado pelo
processamento de dados com laténcia de horas ou até mesmo dias, demandando um tempo con-
sideravel para processamento. Este processamento do tipo centralizado é uma pratica reforgada,
principalmente para diminuir a laténcia entre as consultas de dados na origem e o processamento
dos dados. Entretanto, o tempo de resposta nesse tipo de abordagem tem impacto na anélise dos

dados e no processo de tomada de decisao nas mais diversas corporagoes.

Nesse sentido, solugoes com base nas tecnologias MapReduce [8] e Hadoop [9], apesar de permi-
tirem o processamento de grandes volumes de dados, utilizando computacao distribuida e altamente
escalavel, nao permitem o processamento de dados em tempo real. Essas tecnologias sao orientadas
ao paradigma de processamento bacth e apresentam limitacoes ao serem aplicadas em solugoes que

demandam o processamento dos dados de baixa laténcia.

A Figura 1 representa uma comparacao entre o tempo de resposta esperado para o processa-

mento de dados em diferentes abordagens.
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Figura 1.1: Laténcia no processamento de dados para diferentes abordagens

A abordagem de processamento de dados com chamadas de procedimento remoto, do inglés
Remote Procedure Call (RPC), possuem laténcia de milissegundos. O protocolo RPC estabelece
uma estrutura de comunicagao, que permite a execucao de rotinas em programas distribuidos em

uma rede de computadores [10].

O processamento distribuido de stream de dados é uma abordagem com laténcia de segundos

ou minutos. Essa abordagem contempla caracteristicas de alta disponibilidade, particionamento



dos dados e escalabilidade vertical.

As abordagens de processamento baseadas em Hadoop e no paradigma MapReduce tem laténcia
de minutos ou horas. Essa abordagem permite o processamento de grandes volumes de dados e

dispoe de recursos para alta disponibilidade e escalabilidade vertical.

O processamento centralizado de ETL é uma abordagem com laténcia de dias. Essa abordagem
permite o processamento batch dos dados obtidos a partir de diferentes sistemas de origem. O
processamento centralizado de ETL é uma abordagem bastante difundida na érea de processamento

de dados para sistemas de BI.

De acordo com [11], quando o tempo de resposta no processamento de dados é fator critico
para solugoes de BI, é necessario substituir o processamento batch por uma estratégia orientada
a streaming de dados. As solugdes de ETL orientadas a rotinas batch sao incapazes de realizar
o processamento desses dados em tempo real. O uso do processamento de stream de dados nao
deve ser considerado uma evolucao nas rotinas de processamento de dados, mas a um paradigma

diferente que permite a entrega das informagdes em um menor tempo de resposta.

A alta complexidade envolvida na engenharia de sistemas de processamento de stream de dados
distribuidos é uma caracteristica comum em projetos de desenvolvimento de solucoes analiticas de
near real-time. O estudo de técnicas de engenharia de software e arquitetura de sistemas de software
combinadas as técnicas de processamento de dados para solugoes de BI é uma alternativa para o

gerenciamento da complexidade envolvida ao processamento de stream de dados.

O custo de se desenvolver uma nova arquitetura para cada nova rotina de processamento de
dados é elevado. Desse modo, para se reduzir o impacto da fase arquitetural em novos projetos,
é importante definir uma arquitetura de referéncia base sobre a qual outras arquiteturas de refe-
réncia podem ser construidas. Essas, por sua vez, sao pilares das arquiteturas de software. Uma
arquitetura de referéncia base propicia o aproveitamento dos investimentos ja realizados, além de

permitir gerir a complexidade envolvida no desenvolvimento de sistemas de software complexos.

Em sistemas de anélise de dados em near real-time, a diversidade de tecnologias no mercado
agregada a elevada complexidade no desenvolvimento de sistemas para o processamento de stream

de dados impactam diretamente na escalabilidade, reuso e manutenibilidade desses sistemas.

Em contraposicao, esse trabalho propoe um modelo reutilizével, independente de tecnologia,
para ser implementado em sistemas de BI que requerem a andlise de stream de dados em near

real-time.

O termo "modelo"indica um conjunto de especificagoes que podem ser instanciadas por novos
sistemas ou arquiteturas de software. O termo "reutilizével"refere-se ao uso do modelo em diferen-
tes sistemas de software, estabelecendo caracteristicas e comportamentos comuns para componentes

do mesmo tipo.



1.1 Objetivos

1.1.0.1 Objetivo Geral

Esta dissertagao objetiva definir uma arquitetura de referéncia para o desenvolvimento rotinas
de processamento de stream de dados dispondo de decisoes de design reutilizaveis e independentes

de tecnologia.

1.1.0.2 Objetivo Especificos

Avaliar a arquitetura de referéncia proposta com a execucdo de prova de conceito e desenvol-
vimento de um experimento para anélise das técnicas empregadas. Esse experimento instancia a
arquitetura proposta e utiliza algoritimos inovadores para o processamento de stream de dados:
HyperLogLog para a estimativa da frequéncia de elementos e Count-min Sketch para a estimativa

de elementos distintos.

Estabelecer decisoes de design que apoiem a construgao componentes de software reutilizaveis,
escalaveis horizontalmente, desacoplados e com alta coesao no desenvolvimento de sistemas de

processamento de dados.

Além disso, serdo apresentados, previamente, conceitos utilizados neste trabalho para a en-
genharia de sistemas analiticas em near real-time: Business Intelligence (BI), Tecnologias para

desafios de Big Data e Arquitetura de software.

1.2 Contribuigoes

Esta dissertacao define uma arquitetura de referéncia para o processamento de stream de dados
distribuidos para sistemas de analise de dados em near real-time, por meio de técnicas de engenharia
de software, descricao de visdes arquiteturais e de modelos para o processamento de stream de
dados distribuidos. A arquitetura de referéncia nao é limitada a tecnologia ou contexto especifico,

podendo ser evoluida e aplicada em diversos cenarios.

1.3 Organizagao do Trabalho

Tendo estabelecido a finalidade desta dissertacao, os seguintes capitulos focam nos trabalhos
relacionados, fundamentacao teorica, descrigao da solugao proposta e os resultados experimentais
obtidos, e culminam em um resumo que inclui as conclusoes e recomendacoes para um estudo mais

aprofundado.

Este trabalho é dividido em Capitulos conforme relacionado a seguir. O Capitulo 2, trabalhos
relacionados, inclui um resumo de pesquisas recentes sobre o processamento e armazenamento de
dados. No Capitulo 3, inicia-se a fundamentacao teorica, apresentando os conceitos e técnicas para

definigao e descri¢ao de arquiteturas de software. O Capitulo 4, apresenta as tecnologias envolvidas



em desafios de Big Data e andlise de dados em near real-time. No Capitulo 5, sdo apresentados os
conceitos e metodologias relacionados ao desenvolvimento de sistemas de BI. No Capitulo 6, solugao
proposta, descreve-se a arquitetura de referéncia proposta por esta dissertagdo. No Capitulo 7 sdo
apresentadas as analises e os resultados obtidos com a instanciagdo da arquitetura de referéncia
proposta no desenvolvimento de um experimento como prova de conceito arquitetural. O Capitulo

8 apresenta a conclusao dessa dissertagao e expoe os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Os métodos para o processamento de dados em ambientes computacionais centralizados sao
técnicas amplamente utilizadas na engenharia de sistemas de anélises de dados [12]. [7] e [13] sdo
responsaveis pelas principais e mais difundidas contribui¢ées relacionadas a metodologias para o
desenvolvimento de sistemas de Business Intelligence e procedimentos de extracdo, transformagao
e carga (ETL) dos dados. Além disso, os trabalhos de 7] e [13| especificam a maior parte das

praticas conhecidas para a arquitetura e desenvolvimento de sistemas de analises de dados.

A descoberta de padroes em sistemas de anélise de dados ¢é vital para o enriquecimento dessas
analises [14]. O desenvolvimento de novas técnicas, e a evolugao de técnicas existentes, sdo alvo de
pesquisas nas areas de algoritmos computacionais [15], estatistica e machine learning [16]. Como
resultado dessas pesquisas, sistemas de software como o WEKA [17] disponibilizam uma abstra-
¢do de dados, permitindo definir uma estrutura de dados especifica contendo somente os dados
relevantes & mineracao de dados, e Application Programming Interfaces (APIs) que viabilizam a

descoberta de dados em solugoes de processamento de dados centralizadas.

Ainda na abordagem centralizada, o processamento de stream de dados é fundamental para
sistemas de andlise em near real-time [18] [19]. Nos ultimos anos diversas pesquisas propuseram
algoritmos [20], modelos [21] e arquiteturas [22] para o processamento e analise de streams de

dados.

O uso de técnicas arquiteturais para a descrigao de decisoes de design importantes em sistemas
de processamento de dados, promovendo o reuso e manutenabilidade nesses sistemas, pode ser
observado em [22]. Além disso, modelos tnicos que padronizam a estrutura de dados alvo do

processamento sao encontrados em [17].

Entretanto, essas pesquisas desenvolveram tecnologias para o processamento centralizado dos
dados. A abordagem centralizada de processamento é incapaz de atender as demandas impostas
pelo crescente volume e variedade dos dados produzidos por diversos tipos de aplicativos, uma vez
que sua escalabilidade é limitada a capacidade de processamento de um tnico n6 computacional [1].
Em vista dessa necessidade, o desenvolvimento de novas tecnologias tornou-se alvo de diversas
pesquisas que buscam viabilizar o processamento desse grande volume de dados, destacando-se

[23], [8] e [9].



Entre as pesquisas desenvolvidas para viabilizar o processamento desse grande volume de da-
dos, 23] propoe o Google File System (GFS). O GFS é um sistema de arquivos escalavel e dis-
tribuido em grandes clusters de computadores. [8] propoe o MapReduce, um novo paradigma
capaz de processar grandes volumes de dados MapReduce. Em seguida, o Apache Hadoop [9]
integrou um framework para anélise de grandes volumes de dados baseado no MapReduce e um

novo sistema de arquivos distribuido, o Hadoop Distributed File System (HDFS).

Além disso, emergiu uma nova categoria de Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados
(SGBDs), conhecidos como Not Only SQL (NoSQL). Essa categoria de SGBD visa o gerenciamento
e o processamento do grande volume e variedade de dados produzidos [24]. A pesquisa de [25] de-
senvolveu o Google BigTable, utilizado de forma massiva no Google para o armazenamento de
petabytes (PB) de dados em clusters computacionais compostos por milhares de computadores.
Em seguida, [26] propoe o HBase, um SGBD desenvolvido pela Apache Foundation como uma
alternativa aberta ao Google BigTable. Os SGBD NoSQL tém sido tecnologia fundamental para

o processamento e armazenamento de grandes volumes de dados [27] [28].

A anélise de Big Data em near real-time é ponto focal de pesquisas que propoe tecnologias
capazes de processar, em baixa laténcia, esse grande volume e variedade de dados [29]. O trabalho
de [30] define as principais caracteristicas que devem ser contempladas por esses sistemas. Ele
estabelece requisitos fundamentais como tolerancia a falhas, mobilidade dos dados e consisténcia

de resultados.

As pesquisas no campo de processamento de Big Data em near real-time produziram diversos
Distributed Stream Processing Systems (DSPS). O Borealis [31], desenvolvido a partir do sistema
de processamento centralizado Aurora [32], foi um dos primeiros sistemas estabelecidos para o
processamento de streams distribuidos. FEm seguida, para a anélise de seus dados, o Twitter
desenvolveu um DSPS chamado Storm [33], enquanto o LinkedIn, desenvolveu um sistema de

mensageria distribuida chamado Apache Kafka [34] e um DSPS chamado Apache Samza [35].

A descoberta de padrées em streams distribuidos é alvo de pesquisas que buscam reduzir
o consumo de recursos computacionais e maior precisdo dos resultados [36]. Em [37] e [3§]
propoe-se algoritmos de baixo consumo de memoria, capazes de estimar frequéncias de valores e
cardinalidades com uma pequena taxa de erro. Nesse sentido, diversas pesquisas propoe o uso de

algoritmos estatisticos na analise de grandes volumes de dados [39] [15].

Existem ainda pesquisas focadas em fornecer uma plataforma de software para mineracao de
dados, capaz de realizar a descoberta de padroes e estimativa de valores em streams de dados
distribuidos [40]. A pesquisa de [40] propoe o sistema Scalable Advanced Massive Online Analysis
(SAMOA), uma plataforma escalavel para mineragao de streams de Big Data. A pesquisa de [40]
propoe ainda um modelo comum para a anélise desses dados, o que permite que sejam utilizados

diferentes DSPS para a execugao dos processos de mineragao de dados.

Técnicas para a descrigao de arquiteturas de software sdo propostas por [41] e [42] para a
redugao da complexidade e melhora na manutenabilidade de sistemas de software. O trabalho
de [43] propoe uma arquitetura genérica, para a separagdo de tecnologias de Big Data de acordo

com suas responsabilidades e principais caracteristicas.



A definicao de arquitetura de referéncia e sua utilizacdo como estratégia de reduzir o retrabalho
e promovendo a reutilizacao de decisoes de projeto no desenvolvimento de familias de software em
série pode ser visto em [44] [45] [46]. No entanto, é em [47] que encontramos subsidios para a
aplicagao de arquiteturas de referéncia em diversos niveis, abrangendo diferentes contextos e visoes

de um sistema.

Esta dissertagao relaciona-se com os trabalhos apresentados pela proposi¢ao de técnicas para o
processamento de Big Data, como todos os citados, entretanto a proposta apresentada diferencia-se
de [22], por empregar, em uma arquitetura de referéncia, tecnologias para o processamento distri-
buido do stream de dados. Difere de 48], por propor uma arquitetura de referéncia independente
de tecnologia, descrita em varias visdes arquiteturais. Distingue de [40], pelo fato de fornecer uma
arquitetura e modelo de processamento reutilizéveis em diferentes contextos de negocio. E dissi-
mil de [17], por nao precisar de dados historicos armazenados para o processamento de dados e
suportar o processamento distribuido de streams de dados; E diferencia-se de [49], por propér uma

arquitetura para analise de dados sem necessidade de armazenamento prévio e em near real-time;

A Tabela 2.1 faz um comparativo entre os trabalhos relacionados e esta dissertacao, mostrando
que o presente trabalho integra diferentes técnicas em uma arquitetura de referéncia reutilizavel,

apresentada ao longo desta obra.

Técnicas empregadas

Trabalhos L. . Abordagem Modelo
Distribuido Streaming . )
arquitetural unificado
[17] - - -
[40] X X -
[22] - X X -
[48] X X - -
[49] X - X -
Esta dissertacao X b X X

Tabela 2.1: Comparativo entre os principais trabalhos relacionados e esta dissertagao

Além disso, essa arquitetura complementa os trabalhos relacionados conforme apresentado na
Tabela 2.1, integrando aspectos relevantes ao processamento distribuido de stream de dados em

near real-time, que nao sao plenamente abordados pelos referidos trabalhos relacionados.



Capitulo 3

Arquitetura de Software

3.1 Introdugao

Na engenharia de software, a complexidade envolvida no desenvolvimento de sistemas tem cres-
cido em niveis sem precedentes. Nesse sentido, conceitos, principios e procedimentos arquiteturais
tem sido cada vez mais aplicados durante o projeto de sistemas de software para gerenciar essa

complexidade.

O projeto de um sistema de software é definido pela International Organization for Standardiza-
tion (ISO) como o processo de definir a arquitetura, componentes, interfaces e outras caracteristicas

de um sistema ou componente de software [50].

A Figura 3.1 representa, do ponto de vista do processo de engenharia de software, o momento
em que o projeto de um sistema é elaborado. Nesse etapa da engenharia de software, as regras
necessarias para a resolugdo de um problema sao elicitados e descritos como requisitos de um
sistema (a). Em seguida, durante a anélise e projeto (b) os requisitos sdo descritos em elementos
de projeto que retratam as caracteristicas desse sistema. O codigo-fonte (c) é construido a partir
da especificacao de requisitos e dos elementos de projeto, resultando em um sistema ou componente
de software [42].

De acordo com um processo padrao para o ciclo de vida de software, o ISO/IEC/IEEE Std.

12207 Software Life Cycle Processes [51], o projeto de um software compreende duas atividades:

1. Projeto arquitetural de software define a organizacao do software, estruturas de alto

nivel e como o software identifica seus principais componentes.

2. Projeto detalhado de software especifica cada componente no nivel necesséario para per-

mitir a sua construcdo de forma adequada.

E na atividade de projeto arquitetural de software que a arquitetura de um sistema recebe
maior atencao. Existem diversas defini¢oes para arquitetura software, vérias delas catalogadas
pelo Software Engineering Institute (SEI) da Carnegie Mellon University [52]. Neste trabalho,
adotamos a defini¢ao de [53]:



Requisitos

(@)

Andlise e Projeto

(b)

Codigo-fonte

©

Figura 3.1: Projeto de software na engenharia de software

A arquitetura de um programa ou sistema de computacdo € a estrutura ou conjunto
de estruturas de wm sistema, composta de seus elementos de software, as propriedades

externas desses elementos e a relacdo entre eles.

Na arquitetura de software os elementos de um sistema de software podem ser compreendidos,
do ponto de vista da arquitetura de software, como elementos que possuem atributos, responsabi-

lidades e comportamentos bem definidos.

As propriedades externas sao aquelas visiveis a partir de outros elementos de software como,
por exemplo, caracteristicas de performance, utilizagdo recursos comuns, servicos e tolerancia a
falhas.

A partir da definigao de [53], entendemos que a arquitetura de um sistema software é uma
abstracao do sistema, em que sdo considerados os elementos de software e como eles se relacio-
nam. Do ponto de vista arquitetural, as particularidades internas do funcionamento dos elementos
de software sao irrelevantes, por nao afetarem como estes elementos utilizam, sao utilizados ou

interagem com outros elementos de software.

3.2 Descricao arquitetural

De acordo com [54], existe uma distingao entre arquitetura de software e descri¢ao arquitetural
de software. Essa diferenca pode ser explicada pela constatacao de que todo sistema de software
pode ser observado como seus elementos e as relagoes entre eles, enquanto a descricao arquitetural

depende da documentacao da arquitetura.

Uma descrigdo arquitetural é composta de produtos e artefatos [47], que sdo produzidos no
projeto de um sistema para a representacao de sua arquitetura. Dessa forma, separamos arquitetura
de software, que é algo conceitual, de sua descri¢ao, que é obtida a partir de artefatos e produtos

concretos.

As descricoes arquiteturais sao organizadas em uma ou varias visoes. HEssas visOes sdo res-
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ponsaveis por transmitir o entendimento dos elementos de um sistema de uma maneira clara e

consistente para todos os envolvidos em um projeto de software.

Cada visdo pode contemplar um ponto de vista especifico, que define a perspectiva em que
uma visao deve ser construida e observada. Além disso, os pontos de vista definem as informagoes
que uma visao deve transmitir, as notagoes e técnicas de modelagem que devem ser aplicadas e as

justificativas para essas escolhas [47].

A decisao sobre qual notacao deve ser utilizada em uma descricao arquitetural envolve balan-
cear o esforco necessario para construcao e a precisao na representacao das visdes arquiteturais.
Normalmente, notacoes formais demandam maior tempo para documentacao, mas resultam em
representacoes completas e sem ambiguidade. Por outro lado, as notag¢oes informais podem ser

documentadas em menor tempo, mas resultam em visoes subjetivas e ambiguas.

[55] define trés categorias principais de notagoes para a documentagao de visoes arquiteturais:

1. Notagoes informais — representam as visoes arquiteturais por meio de diagramacao genérica e
convengoes visuais adotadas de acordo com a ferramenta utilizada. A seméntica da descri¢ao

é caracterizada pela linguagem natural e ndo pode ser formalmente analisada.

2. Notagoes semi-informais — as visOes sao expressadas de forma padronizada que aplicam ele-
mentos graficos e regras de construgdao. Entretanto, as notagdes semi-informais nao fazem
um tratamento semantico desses elementos. Anélise rudimentar pode ser usada para deter-
minar se a descricao atende as propriedades sintaticas. Nesse sentido, podemos entender

UML como uma notagao semi-informal.

3. Notagoes formais — descrevem as visdes em uma notagao que tem seméantica precisa. E pos-
sivel realizar uma anélise formal da sintaxe e seméantica utilizada. H& uma variedade de
linguagens formais para a representacao de arquiteturas de software, geralmente referencia-

das como linguagens de descri¢do arquitetural, do inglés Architecture Description Languages

(ADL).

O diagrama de classes da Unified Modelling Language (UML), na Figura 3.2, representa a
composigao conceitual proposta pelo padrao IEEE-1471:2000 de uma descrigdo de software [54].
Essa representacao estabelece uma terminologia para a declaracao dos requisitos de um sistema

em sua descrigao arquitetural.

A arquitetura de um sistema de software é descrita com a ajuda de ADL e das representacoes
de visoes arquiteturais. Essas visoes buscam transmitir o entendimento adequado para todos os

envolvidos em um projeto de software.

3.3 Estruturas de sistemas de software

Na o6tica da descricao de uma arquitetura de software, um sistema de software contém dois

tipos de estruturas: estruturas estaticas e estruturas dindmicas [56].
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Figura 3.2: Visao conceitual de uma descri¢ao arquitetural [54]

1. Estruturas estaticas

As estruturas estéticas sdo os elementos descritos durante o projeto de software. Podem
ser compreendidas como estruturas estaticas modulos, classes orientadas a objeto, pacotes,
servigos ou qualquer outra unidade de codigo de um sistema de software. A organizacao
estatica desses elementos define seus relacionamentos, associagoes ou conectividade entre eles.

A representagao e descri¢ao dessas estruturas, seus principais componentes e relacionamentos

sa0, em sua maioria, notacoes gréaficas:

e Linguagens de Descrigdo Arquitetural (ADLSs)

e Diagramas de classes e diagramas de objetos

e Diagramas de componentes

e Diagramas de implantacao

2. Estruturas dinamicas

12

Rationale

aggregates

1.*




As estruturas dindmicas sao os elementos de um software em tempo de execuc¢ao e como eles
interagem entre si. As estruturas dinimicas permitem entender como o sistema de software
trabalha em tempo de execugao, ou seja, como ele responde aos estimulos internos ou exter-
nos. Essas interagoes podem ser fluxos de informacoes entre elementos ou execugoes paralelas
ou sequenciais de tarefas. As notagoes e linguagens abaixo sdo usadas para representar de

forma textual ou grafica os comportamentos dindmicos de um sistema de software:

e Diagramas de atividade

e Diagramas de comunicagao
e Diagramas de fluxo de dados
e Diagramas de sequéncia

e Diagramas de estado

e Fluxogramas

e Pseudocoédigo

A partir da utilizacdo dessas estruturas e de notagoes, encontramos as ferramentas necessarias
para a descri¢ao arquitetural de um sistema de software. Essa descrigdo é a especificagao essencial
para a construgao de sistemas de software, promovendo o reuso e ganhos de maturidade no processo

de desenvolvimento de software.

3.4 Padroes Arquiteturais

A logica de analisar problemas e solu¢ées compativeis é uma abordagem comum e natural,
que nos permite associar comportamentos e solugoes para qualquer tipo de interagao social ou

problema [57].

Nao é comum que especialistas inventem uma solucao totalmente nova para a resolucao de
diferentes problemas. Especialistas, como por exemplo, os engenheiros de software, identificam
em sua base de conhecimento, problemas similares na tentativa de aplicar a esséncia da solugao

utilizada a resolugao de um novo problema.

A Figura 3.3 representa a composi¢ao de um padrao de projeto que, segundo [58, pg. 247|, é
definido como uma regra de trés partes, que expressa a relacdo entre um contexto, um problema e

uma solucao.

O contexto é o conjunto de circunstancias onde o problema, que é solucionado pelo padrao,
foi identificado. Ele pode ser extremamente generalizado, o que resulta em maior aplicabilidade

para o padrao [44, pg. 104].

O problema ¢ a formalizagao dos incidentes percebidos repetidamente no contexto. A espe-
cificacdo de um problema delimita de maneira genérica o incidente, podendo ser acompanhada de

restrigoes e caracteristicas desejadas para a solu¢ao do problema [44, pg. 104-105].
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Padrao

| Contexto | | Problema |

Figura 3.3: Diagrama da UML que representa a composi¢ao de um padrao de projeto

A solugao propde uma resolucao para o problema recorrente. A estrutura estatica da solugao

genérica pode ser expressada em diferentes ADLs [44, pg. 105].

Como uma regra geral, quanto maior o nivel de abstracao de um padrao, maior deve ser sua
aplicabilidade. Além disso, um mesmo padrao pode ser aplicado em diversos cenarios, de modo a

sofrer especializagoes de acordo com as necessidades envolvidas [44, pg. 6-11].

O trabalho de [59] observa que na arquitetura de software os padroes sdo aplicados na construgao

de sistemas de software para:

e Gerenciar a complexidade de software

Promover o reuso de decisoes de projeto bem sucedidas

Promover um vocabuléario comum e o entendimento para os principios de projeto de software.

Auxiliar a construgao de arquitetura de software complexas e heterogéneas.

Identificar e especificar abstragoes que vao além da visao de unidades de codigo como classes,

fungdes ou componentes.

Na oOtica da engenharia de software, os padrdes arquiteturais representam o maior nivel de
abstracao entre os padroes. FKles permitem a especificagdo da estrutura fundamental de uma

aplicacao, seus subsistemas, responsabilidades e regras que definem as relagoes entre eles.

Um padrao arquitetural auxilia o atingimento de critérios globais em um sistema de software,
como a extensibilidade de uma interface de software. Segundo [60], oito padrdes arquiteturais

podem ser definidos:

e Layers, que facilitam a estruturacao de sistemas de software que podem ser decompostos em

grupos menores, com responsabilidades especificas e niveis de abstracao particulares.

e Pipes and Filters, um padrao que disponibiliza uma estrutura composta de Steps, Fvents e

Pipes, que subsidiam o desenho de sistemas para o processamento de stream de dados.

e Blackboard, originado em sistemas de Inteligéncia Artificial é um padrdo que apoia a especi-
ficacdo de diversos subsistemas que implementam sua légica e conhecimento para constituir
um resultado parcial, ou solucao aproximada. Esse padrao é geralmente aplicado para a

arquitetura de sistemas que tratam problemas sem solugao deterministica.
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e Broker, utilizado em arquiteturas de sistemas software de estruturas distribuidas e compo-

nentes desacoplados que interagem a partir de invocagoes sucestiveis remotas.

e Model-View-Controller (MVC), que separa um sistema de software interativo em trés compo-
nentes: O modelo (model), que deve conter as principais funcionalidades e os dados, a visao
(views), que exibe as informagoes ao usuario e o controle (controller), que trata as agdes do

usuario.

As visoes e controles compoem a interface com o usuério, enquanto mecanismos de propaga-

¢ao garantem a consisténcia entre o modelo e a interface com o usuério.

e Presentation-Abstraction-Control — define uma estrutura interativa para sistemas de software
na forma de componentes de processamento, hierarquicos e cooperativos, responsaveis por
aspectos especificos das funcionalidades do sistema. Esse padrao consiste na separacao em

trés componentes: apresentacao, abstracao e controle.

Essa divisao permite separar a interacao homem-maquina dos componentes de processamento

e a sua comunicac¢ao com outros componentes.

e Microkernel — padrao arquitetural que é aplicado em sistemas que sao suscetiveis & mudancas
frequentes em seus requisitos. Esse padrdo permite separar um core minimo funcional, de

funcionalidades estendidas e componentes de clientes especificos.

e Reflection — é um padrao que disponibiliza mecanismos necessarios para sistemas de software
que sofram mudancas de estrutura e comportamento dinamicamente. Nesse padrao um sis-
tema é separado em dois niveis: Meta, que define as informagoes a respeito das propriedades
do sistema e permite o auto-conhecimento do software, e Base, responsavel pela logica da

aplicagao e alteragoes nos dados manipulados pela aplicacao.

O processo que permite identificar novos padroes é um processo particular que envolve ava-
liar o sucesso obtido com a aplicacdo de uma mesma solucao em problemas com caracteristicas

recorrentes [61].

3.5 Arquitetura de referéncia

A crescente demanda por rapidas mudancas e frequentes adaptagoes em sistemas de software,
com prazos cada vez menores, além do aumento na complexidade desses sistemas, tém adquirido

a atencao dos engenheiros de software para a arquitetura de software.

Uma arquitetura de referéncia captura a esséncia de arquiteturas existentes associadas a visao
de necessidades futuras, provendo uma referéncia para o desenvolvimento de novas arquiteturas de
software [45]. As arquiteturas de referéncia estabelecem um conjunto de recomendagoes e restrigoes
que tendem a reduzir o esforgo e tempo necessérios em novos projetos de sistemas de software [46].
A Figura 3.4 representa a relagdo entre uma arquitetura de referéncia e uma arquitetura de software

instanciada.
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Figura 3.4: Proposito de uma arquitetura de referéncia

Uma arquitetura de referéncia é, em sua esséncia, um padrao arquitetural ou um conjunto de
padrdes definidos previamente, parcialmente ou completamente instanciados, projetados e com-
provados para uso em necessidades especificas de negdcio e em contextos técnicos, acompanhados

de artefatos de documentacao que possibilitem seu uso [62].

De acordo com [45], as arquiteturas de referéncia disponibilizam uma taxonomia e visoes ar-
quiteturais, além de modularizacdo e contexto complementares que facilitam o ciclo de vida da
criagao de sistemas de software. As arquiteturas de referéncia permitem gerenciar a sinergia entre
diferentes produtos, provendo uma orientacao contendo melhores préticas, principios e padroes

arquiteturais que podem ser compartilhados entre diferentes sistemas de software.

O esforgo envolvido nas decisoes arquiteturais durante o desenvolvimento de novos sistemas
¢ um fator critico para o sucesso de um projeto de software. Do ponto de vista industrial, uma
arquiteturas de referéncia se propoe a atuar principalmente no gerenciamento da complexidade,
mitigacao de riscos, reuso e entendimento comum e institucional no desenvolvimento de sistemas
de software [45].

Os beneficios de uma arquitetura de referéncia estao diretamente ligados ao nivel de sucesso
em sua utilizacao. Essas arquiteturas devem ser descritas em um nivel de abstracao adequado para
a instanciagdo em novas arquiteturas de software. Além disso, a divulgacao dessas arquiteturas
deve ocorrer de forma institucional em bases de conhecimento genéricas ou bibliotecas de referéncia
[47].

De acordo com [46], arquiteturas de referéncia podem ser classificadas com base em seus con-
textos, objetivos e descrigoes arquiteturais. A Figura 3.5 representa essa relagao, onde observamos
que essas caracteristicas sdo estabelecidas durante o fluxo de elaboracao de uma arquitetura de

referéncia.

Identificacdo e descricao . L ica i
¢ . ¢ u Definicio dos objetivos Descrigdo da arquitetura
do contexto de aplicag@o de referéncia

Figura 3.5: Relagao entre contexto, objetivos e descrigao de uma arquitetura de referéncia
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Capitulo 4

Big Data

Na atualidade, os dados produzidos e gerenciados por sistemas de software sao bastante diversi-
ficados e complexos. Essas caracteristicas sdo consequéncias de evolugoes tecnolégicas em hardware
e software, que resultaram em ampla utilizacdo de aplicativos ligados & Internet. O acesso a In-
ternet, a partir de pequenos dispositivos, permite, por exemplo, que cientistas produzam dados

detalhados de diversos tipos de monitoramento ao redor do globo [29].

Na Figura 4.1, representamos os quatro principais marcos tecnolégicos no processamento de
dados. O desenvolvimento de novas tecnologias esté diretamente relacionado & evolugao no volume
de dados produzidos. De acordo com o volume e inovagoes tecnolégicas, podemos agrupar os de-
safios de Big Data em quatro principais marcos: Megabyte para Gigabyte, Gigabyte para Terabyte,
Terabyte para Petabyte e Petabyte para Exabyte [63].

MB -> GB GB ->TB TB -> PB PB -> EB

2011

199:05 O IDC report

: O MapReduce
1980s
0 bancos de dados MB - Megabyte
paralelos GB - Gigabyte
TB - Terabyte
PB - Petabyte
EB - Exabyte

19305 bancos de dados

Figura 4.1: Relacao entre o crescimento no volume de dados e inovacoes no processamento de

dados

e Megabyte para Gigabyte
Entre os anos de 1970 e 1980, a demanda crescente pelo armazenamento e execugao de

consultas relacionais em dados historicos foi o ponto focal da indistria nos primeiros desafios

de Big Data. Como resultado, os pesquisadores introduziram uma tecnologia integrada de
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software e hardware, conhecida como database machine |64] [65]. Essa tecnologia tinha como

proposta oferecer a melhor performance com custos reduzidos.

e Gigabyte para Terabyte

A disseminagdo da tecnologia digital, no final dos anos 1980, resultou no crescimento do
volume de dados produzidos. Apés algum periodo de sucesso, a indistria constatou que
a combinagao entre hardware e software nao acompanhava a evolucdo dos computadores
genéricos. Dessa forma, para atender a demanda da industria por esta maior capacidade de
processamento de dados, uma nova geragao de sistemas de banco de dados surgiu, propondo
o paralelismo como estratégia para atingir maior performance por meio da distribuicao dos

dados e tarefas de processamento [66].

e Terabyte para Petabyte

Ao final dos anos 1990, a comunidade de bancos de dados ainda admirava os resultados dos
bancos de dados paralelos, quando a World Wide Web (WWW) iniciou uma tendéncia de
producao massiva de terabytes para petabytes de dados semi estruturados em paginas da
web. Como resultado, companhias comecaram a indexar o contetido da web para permitir a

consulta & estes dados nao estruturados.

Entretanto, as capacidades de armazenamento dos sistemas existentes eram limitadas. O
desafio de gerenciar e analisar os dados da web resultaram na criagao do Google File System
(GFS) [23] e do modelo de programagao MapReduce [8]. Os sistemas que utilizem GFS
e MapReduce permitem a escalabilidade horizontal dos recursos computacionais. A utiliza-
¢ao de hardware comodite, interligados em clusters de computadores, resultam em grande

capacidade de armazenamento.

Uma nova geragao de bancos de dados emerge. Os bancos de dados NoSQL oferecem estraté-
gias para o gerenciamento de dados nao estruturados e semi estruturados de maneira rapida,

escalavel e segura.

e Petabyte para Exabyte

As tecnologias disponiveis atualmente nao sdo capazes de processar esse novo volume de
dados. Um relatorio publicado pela EMC [67] explicita a necessidade do desenvolvimento de
novas tecnologias para o processamento de Petabytes a Erabytes de dados. Apos a publica-
¢ao desse relatorio, grandes empresas como Oracle, Microsoft, Google, Amazon e Facebook

investiram fortemente no desenvolvimento de novas tecnologias para o processamento de Big

Data [68] [69] [70].

O conceito de Big Data é usado para definir os dados que excedem as capacidades de um banco
de dados convencional. Os dados sao produzidos em grande volume e velocidades altissimas ou nao
podem ser armazenados em arquiteturas de bancos de dados [71]. A literatura geralmente define
Big Data pelo volume de dados. Entretanto, de acordo com |[72|, desafios de Big Data devem
considerar mais duas dimensoes, representadas na Figura 4.2, onde Big Data é definido levando

em consideracao as relagoes entre o Volume, a Variedade e Velocidade (3Vs) dos dados.
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Volume Velocidade
Kilobytes Dids
Gigabytes .

Terabytes Segundos

Zettabytes Milisegundos

Big Data

Dados estruturados e nao estruturados
Dados nao estruturados
Dados estruturados

Variedade

Figura 4.2: Os 3Vs que definem Big Data

e Volume

O volume de dados é o primeiro atributo da definicdo de Big Data. O volume representa
o primeiro desafio para as estruturas convencionais de Tecnologia da Informagao (TI). Com
base nisso, podemos quantificar o volume de Big Data em Terabytes (TB), Petabytes (PB) ou
até mesmo Zettabytes (ZB) [72]. Algumas institui¢oes ja atingiram grandes volumes de dados
armazenados, por exemplo: Google, Yahoo e Facebook. Ao assumir que esse volume de dados
sao maiores do que as capacidades de processamento de infraestruturas de bancos de dados
relacionais convencionais, as opgoes para o processamento e armazenamento de dados se
limitam a escolha de solugoes de processamento paralelo. Nesse contexto, solugoes baseadas
em Hadoop, que utilizam um sistema de arquivos distribuido o Hadoop Distributed File

System (HDFS), viabilizam a disponibilidade desses dados em miltiplos nés computacionais.

e Variety

Os dados podem ser armazenados em diversos formatos. A origem desses dados pode ser
textos de redes sociais, dados de imagem ou, ainda, dados puros recebidos diretamente de um
sensor. Nenhum desses dados esta prontos para serem utilizados em integracoes com outros
sistemas de software. O processamento desses grandes volumes de dados nao estruturados
é um uso comum de tecnologias de Big Data, que permite extrair informagoes significantes
que podem ser consumidas por outras aplicagoes ou, até mesmo, para observacao humana.
Nesse contexto, existem classes de bancos de dados mais adequados para tipos especificos de
dado [71]. Por exemplo, documentos codificados como XML podem ser melhor explorados
quando armazenados em uma estrutura de armazenamento XML. Relacionamentos de redes
sociais sdo basicamente grafos e, nesse sentido, seu armazenamento é mais eficiente quando

feito em bancos de dados baseados em grafos.
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e Velocity

A velocidade com que os dados sdo gerados também podem descrever Big Data. A frequéncia
com que os dados s@o gerados ou entregues também sao relevantes a definicao de Big Data.
Nesse contexto, o crescimento na produgao de dados e a explosao na utilizagdo de midias
sociais transformaram as maneiras de se analisarem os dados. Em midias sociais, usuarios
tendem a acessar dados relacionados a mensagens recentes, por exemplo um tweet e atuali-
zagoes de status. As mensagens antigas sao descartadas com frequéncia e tendem a acessar
as informagoes recentes. O fluxo dos dados é praticamente em tempo real e as janelas de
atualizagao sao reduzidas a transacgoes de fragoes de segundos. Dessa forma, mais uma vez
dispositivos ligados & Internet, como os celulares e tablets propiciam o crescimento na taxa

de produgao de dados, o que resulta na caracterizagao dos stream de dados [71].

Existem véarias justificativas para considerar o processamento de stream de dados. Por exemplo,
quando o recebimento dos dados acontece em tempo real e nao pode ser armazenado completa-
mente. O armazenamento desses dados depende de andlises que apoés, realizadas, permitem o
armazenamento do subconjunto relevante do stream de dados. Outro exemplo, quando aplicagoes
enviam uma resposta imediata a estes dados. Essa situagdo tem crescido com a disseminagao da

Internet ligada a dispositivos moéveis e jogos online.

4.1 Tecnologias de Big Data

O crescimento acelerado na produgao de dados afetou profundamente os sistemas de bancos de
dados tradicionais como, por exemplo, os bancos relacionais. Sistemas tradicionais e suas técnicas
para o gerenciamento de dados enfrentam dificuldades no gerenciamento de Big Data. Nesse
contexto, um novo conjunto de técnicas e tecnologias emergiram para o tratamento adequado dos
desafios de Big Data.

Hadoop [9] e MapReduce [8] foram as principais tecnologias envolvidas em desafios de Big Data.
FElas surgiram como tecnologias novas e velozes para a extracao de valor de negbcio a partir de
grandes volumes de dados. O projeto Hadoop se tornou uma das mais populares implementacoes do
MapReduce, suportado pela Fundagao Apache. HadoopMapReduce é uma implementagao Java do
framework criado pelo Google. O Hadoop foi originalmente desenvolvido na Yahoo para gerenciar

e analisar conjuntos de dados na Web e foi rapidamente adotado por outras instituigoes.

O projeto Hadoop é um projeto para o desenvolvimento de software de coédigo aberto, dis-
tribuido, escalavel e seguro. Para atingir essas metas, o framework Hadoop executa aplicagoes
em grandes clusters em hardware comodite. O Hadoop implementa MapReduce, que permite aos
aplicativos serem divididos em diversas tarefas menores, de maneira que cada tarefa pode ser exe-
cutada em qualquer n6 do cluster. Os dados sao armazenados em um N6 especifico, utilizando o
Hadoop Distributed File System (HDFS). O HDFS é uma implementagao de codigo aberto do Goo-
gle File System (GFS), que fornece um canal de comunicagao agregado através do cluster. Ambos,
MapReduce e HDFS, sao projetados para permitir o gerenciamento de falhas automaticamente

pelo framework [9)].
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Existem outras tecnologias que podem ser agrupadas pelo termo Not-Only SQL (NoSQL). Esses
sistemas tém como principal caracteristica a alta escalabilidade para o processamento de um grande
conjunto de dados. Estas tecnologias utilizam efetivamente novas técnicas para o gerenciamento
de Big Data [29]. Consequentemente, o armazenamento, manipulagao e anélise desses grandes
volumes de dados sao facilitados. Além de oferecem tempos de resposta nunca antes vistos, o uso
de tecnologias de Big Data viabilizaram a extracao de valor de grandes volumes em uma vasta

variedade de dados, permitindo a captura, descobrimento e anélises em curto espago de tempo.

4.2 Bancos de dados NoSQL

Os sistemas de bancos de dados Not-Only SQL(NoSQL) surgiram no inicio do século XXI como
uma alternativa aos tradicionais bancos de dados relacionais (Relational Database Management
Systems (RDBMS)). Eles sao bancos de dados distribuidos, projetados para atender a demanda de
alta escalabilidade e toleréncia a falhas no gerenciamento e anélises de grandes volumes de dados,
os conhecidos desafios de Big Data. No decorrer dos ultimos 10 anos, surgiram varias tecnologias

NoSQL, cada uma delas com suas particularidades, vantagens e desvantagens.

NoSQL é uma classe de sistemas de bancos de dados caracterizados pela ndao aderéncia ao mo-
delo relacional. Os bancos de dados NoSQL sao utilizados quando armazenar e consultar grandes
volumes de dados é mais importante que as relagoes entre os elementos desses dados. Os bancos
de dados NoSQL funcionam em sistemas distribuidos que oferecem escalabilidade a partir da utili-
zacao de multiplos nés computacionais. Ao contrario dos modelos relacionais, os bancos de dados
NoSql nao disponibilizam uma consisténcia rigorosa aos dados, como a definida pelos principios de
Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade (ACID).

De fato, essa defini¢do de consisténcia é bastante rigorosa e nao é necessaria em alguns casos,
especialmente se estamos trabalhando em um ambiente distribuido. Contrério ao restrito modelo
ACID, os bancos de dados NoSql sdo baseados na teoria de Consisténcia, Disponibilidade e Tole-
rancia a particionamento (Consistency, Availability and Partition Tolerance (CAP)), que é aplicado

para todos os sistemas de armazenamento de bancos de dados [73].

A Figura 4.3 ilustra o teorema de CAP. O termo consisténcia indica que todos os clientes devem
possuir a mesma, visao do dado. A disponibilidade refere-se & capacidade de permitir que um cliente
sempre consiga ler e escrever dados. A tolerancia ao particionamento indica que o sistema deve
trabalhar como o esperado, independentemente da quantidade de particionamentos na rede fisica.
De acordo com [73], um sistema de armazenamento de bancos de dados s6 consegue atingir duas

dessas caracteristicas.

Os modernos sistemas de bancos de dados relacionais (Relational Database Management Sys-
tem (RDBMS)) escolhem por consisténcia e disponibilidade, mas ndo conseguem aderir a tolerancia
de particionamento. Por outro lado, os bancos de dados NoSQL optam por tolerancia ao particio-
namento e consisténcia ou disponibilidade. Além disso, diversos bancos de dados NoSQL reduzem
os critérios de consisténcia para atingir melhor disponibilidade e particionamento. O resultado

sao sistemas conhecidos como sistemas Basically Available, Soft-state and eventually consistent
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Figura 4.3: Teorema de CAP

(BASE) [74].

No contexto dos bancos de dados NoSQL, existem trés categorias principais: key-value, column-
family e document-based |75]. Conforme a Figura 4.3, o teorema de CAP ¢é aplicavel a esses
bancos de dados NoSQL. Eles podem funcionar como conjuntos de dados em memoéria ou com

armazenamento em disco [75].

4.3 Stream de dados

Na atualidade, diversos tipos de aplicativos produzem grandes volumes de dados em tempo real.
Esses dados sao enviados para que os servidores executem diversos tipos de processamento. Entre
os aplicativos, podemos relacionar: monitoramento de dados de sensores, dados de negociagao de
agoes em bolsas de valores, trafego de operagoes na web e monitoramento de redes de comunicagao.
Esses aplicativos enviam os dados para processamento no formato de sequéncia continua de tuplas

de eventos, conhecidos como stream de dados [76].

Nos ultimos anos, o processamento batch em grandes clusters de computadores foi o ponto focal
para o processamento distribuido[27]. Entretanto, os requisitos para o processamento de stream

de dados sao significativamente diferentes dos requisitos para o processamento batch [43].

e Processamento de stream de dados - Processa e analisa os dados antes do armazenamento. E
um modelo encontrado em aplicagoes de baixa laténcia, geralmente com tempos de reposta

de milisegundos.

e Processamento batch de dados - Processa e analisa os dados apds o seu armazenamento. E
praticado em processamentos agendados, resultando em tempos de reposta de horas ou até

mesmo dias.

As solugoes baseadas em Hadoop dependem do armazenamento prévio dos dados para o seu
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processamento. Dessa forma, apesar de processar grandes volumes de dados em grandes clusters
de computadores, as caracteristicas desse processamento, assim como o seu tempo de resposta,
é caracterizado como um processamento batch. A tabela 4.1 apresenta um comparativo entre as

principais caracteristicas desses dois paradigmas de processamento.

Stream Batch

Entrada Stream de novos dados ou novos | Conjuntos de dados
eventos

Tamanho Infinito ou previamente desconhe- | Finito e conhecido
cido

Armazenamento | Nao armazena ou armazena parcela | Armazenado

irrelevante em memoria

Processamento | Unica ou poucas passagens pelo | Maltiplas passagens pelo dado
dado

Tempo Poucos segundos ou até mesmo mi- | Horas ou dias

lissegundos

Tabela 4.1: Comparagao entre o processamento batch e o processamento de stream de dados

Segundo [30], os sistemas para processamento de stream de dados possuem caracteristicas
distintas dos consolidados sistemas para processamento batch. De acordo com essas caracteristicas,

[30] estabelece os principais requisitos de um sistema de processamento de stream de dados.

e Mobilidade de dados Permitir que os dados continuem em movimento é fundamental para
atingir baixas laténcias. Por isso, um processamento ativo com operagoes livres de bloqueio

aumentam a mobilidade dos dados e evitam overhead adicional ao processamento.

e Consulta de dados

2

Recuperar eventos de interesse em um stream de dados é uma funcionalidade altamente
desejavel. Recursos de consulta aos dados reduzem o custo de descoberta e extracao dos
dados a partir do stream de dados.

e Armazenamento de dados
O armazenamento de dados especificos para referéncia posterior permite a otimizagao de
rotinas, execucgao de Algoritmos preditivos, verificagdo e validagao de resultados.

e Garantias de processamento e alta disponibilidade

Garantias de processamento estdo intimamente relacionadas com alta disponibilidade. A
habilidade de recuperagao apds falhas é critico e deve funcionar de uma maneira eficiente e

com baixas laténcias.

e Particionamento de dados
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Fundamental para a boa escalabilidade da solugao. O particionamento de dados permite
o uso da computacao distribuida para o processamento do stream de dados. A estratégia
adotada para o particionamento impacta diretamente em como o sistema deve tratar o grande

volume de dados.

e Tratamento de inconsisténcias no stream de dados

A capacidade de tratar os dados que s@o entregues desordenados e fora de tempo, sem
operagoes que bloqueiem o processamento é fundamental para atingir baixar laténcias. Em
sistemas de near real-time os dados sao processados antes de serem armazenados, dessa forma,
o processamento do stream de dados deve ser capaz de tratar inconsistentes e desordenacao

dos eventos existentes nesses streams.

e Garantias de resultados consistentes e previsiveis

Diferentes execugoes do processamento de um mesmo dado devem produzir resultados pre-
visiveis, garantindo que o processo é deterministico e repetivel. Além disso, resultados pre-
visiveis em diferentes execug¢oes de um mesmo processamento de dados, é fundamental para

a tolerancia a falhas.

e Baixo tempo de resposta

Um fluxo de execugao de baixa laténcia, altamente otimizado e com overhead minimo, que

permita o processamento de grandes volumes de dados em tempo real.

Os requisitos estabelecidos por [30] sdo extremamente relacionados as caracteristicas de alta
disponibilidade e tempo de resposta do processamento. Essas sao caracteristicas essenciais para a

analise de dados em near real-time.

De acordo com [77], o processamento de stream de dados pode ser dividido em trés diferentes
areas: sistemas query-based, algoritmos de pesquisa online e as plataformas de streaming de uso

geral (Figura 4.4).

e Sistemas Query-based

Os Sistemas Query-based utilizam linguagens de consulta em alto nivel para a execugao de
processamento de stream de dados. Esses sistemas tém origem na pesquisa de RDBMS.
Eles utilizam linguagens de consulta semelhantes a dialetos baseados Structured Query Lan-
guage (SQL), geralmente acrescidas de instrugdes para especificar janelas de processamento

utilizadas no célculo de agregacoes ou para especificar o intervalo de resultados.

e Algoritmos de pesquisa online

Algoritmos de pesquisa online é uma éarea que explora diferentes aspectos em algoritmos
capazes de computar resultados em streams de dados. Nessa area, encontramos pesquisas
relacionadas a Algoritmos sketch-based que permitem a estimativa de valores sem reprocessar
o stream de dados [37] [78]. As caracteristicas desse conjunto infinito e desordenado de

dados transformam problemas que sao facilmente solucionados em uma abordagem estatica,
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Figura 4.4: Areas do processamento de stream de dados

em processamentos complexos, principalmente pelas limitagoes de recursos computacionais

como armazenamento e processamento.

e Plataformas de streaming de uso geral

As plataformas de streaming de uso geral surgiram a partir da necessidade de processar dados
continuamente e permitir o desenvolvimento de aplicagoes de negdcio especificas que utilizem
esses dados. As areas de algoritmos e sistemas query-based atuam em problemas especificos,
enquanto as plataformas de uso geral disponibilizam plataformas para a execugao de sistemas

para o processamento de stream de dados com escalabilidade e tolerancia a falhas.

A demanda pelo processamento continuo de dados fomentou o surgimento de intumeros siste-
mas para o processamento de stream de dados. Esses sistemas sao conhecidos como Distributed
Processing Systems (DSPS). Eles surgiram para facilitar o processamento de dados em larga escala

para a andlise em near real-time [79] [33] [35].

Os DSPS apresentam um modelo de processamento dos stream de dados que deriva do modelo
de programacao data driven. Esse modelo pode ser representado em forma de grafo, composto por

dois tipos de elementos: fonte de dados (stream) e unidade de processamento [80].

De acordo com [80], é possivel fazer uma abstragao conceitual do modelo implementado em
diferentes DSPS. Dessa forma, as unidades de processamento podem ser definidas de forma genérica

como Processing Element (PE) [81].

A Figura 4.5 é uma representagao desse modelo conceitual. Nessa representacao, os PEs sao
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Stream Processing Element

Figura 4.5: Representagao légica do processamento de streams de dados

nos de um grafo. Os streams sao as fontes de dados representados por setas que interligam os PEs.

Essa abstragao conceitual pode ser observada na implementacao dos modelos utilizados em
diferentes DSPS [33] [35] [31] [81].

A execugao do processamento de stream de dados distribuido comega com a definicdo desse fluxo
de processamento. O DSPS, por sua vez, é responsavel pela execucao do fluxo. Esse processamento
pode acontecer em um tdnico ndé computacional ou de acordo com a necessidade, executado em

paralelo em miltiplos n6s computacionais.

A distribui¢do de um DSPS em clusters computacionais possibilita que o proprio DSP gerencie
o nimero de contextos de execucao e o balanceamento destes contextos entre os nés computacionais
disponiveis. Além disso, os nés computacionais tratam as falhas de execucao e - dependendo da
implementagao de tolerancia a falhas do DSPS - podem reiniciar os PEs e executar o stream de

dados a partir do ultimo ponto de checagem.

4.4 Algoritmos probabilisticos

As caracteristicas do processamento de grandes volumes de stream de dados, caracterizado prin-
cipalmente por seu conjunto infinito e desordenado de dados, transformam problemas facilmente
solucionados em uma abordagem centralizada, em processamentos complexos, principalmente pelas

limitagoes de recursos computacionais como armazenamento e processamento.

Em estudos recentes, os algoritimos probabilisticos tém sido aplicados para estimar a frequén-
cia e cardinalidade de elementos em um conjunto de dados, com uma pequena fragao da memoria
utilizada com algoritimos convencionais [36] [20]. Essas estimativas incluem uma pequena impre-
cisdo no calculo desses indicadores, o que dificulta sua aplicagdo para indicadores que envolvem,

por exemplo, o risco de vida.

Os algoritimos probabilisticos também tém sido alvo de pesquisas que relatam a sua eficién-
cia em anélises de dados na internet, como contagem de enderecos IP distintos que realizaram

uma operagao especifica, detec¢ao de anomalias, contagem de cliques e anélises da eficiéncia em
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propagandas em sites de internet [39].

Para o processamento dos indicadores dessa pesquisa, testamos e comparamos os algoritimos
probabilisticos "estado da arte", HyperLogLog [38] para contagem de elementos distintos, e Count-

min sketch [37] para o calculo de itens frequentes.

Ambos os algoritmos s&ao beneficiados da execucdo em ambiente distribuido. Eles suportam a
mesclagem de resultados obtidos a partir da estimativa de subconjuntos do stream de dados. Além
disso, permitem configurar a quantidade de recursos computacionais utilizados, de maneira que o

maior uso desses recursos resulta em melhora na precisao das estimativas.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada uma implementagao em linguagem Java
desses algoritmos. Essa implementacao é disponibilizada através de licenga open source pela bibli-
oteca Stream-lib [82].

4.4.1 HyperLoglLog

A estimativa de cardinalidade permite identificar, em um conjunto de dados, quantos elementos
estao duplicados, contar quantas vezes um tinico usuério clicou em um antincio ou, ainda, monitorar

redes de computadores.

No processamento de grandes volumes de dados, a cardinalidade de um conjunto é um desafio
para o processamento de dados em larga escala. O céalculo preciso dos elementos distintos, em um

conjunto de dados, requer uma quantidade expressiva de recursos computacionais.

O algoritmo para estimativa de cardinalidades HyperLogLog é o resultado de uma sequéncia
de trabalho iniciado por Flajolet em [83|, sendo aperfeigoado em [84] e [38]. O resultado ¢ um
algoritmo que permite calcular cardinalidades acima de 10° com um erro padrao de 2%, consumindo

de somente 1.5 kilobytes.

A légica do HyperLoglog é representada pelo pseudocddigo 1, que descreve as operagoes de
inclusdao de elementos e calculo da cardinalidade do conjunto de dados oferecidos ao algoritimo.
Para a inclusao de novos elementos, o algoritmo aplica uma funcao hash em cada elemento recebido
(linha 5). Em seguida, o algoritmo separa a representagao binaria desse hash, de acordo com a
precisdo configurada para o algoritmo, em header(linha 6) e body (linha 7). Em uma estrutura
interna, ele registra a posi¢cao do 1 mais a esquerda na variavel body indexado pelo valor da variavel
header (linha 8).

A funcdo cardinality (linha 10) utiliza os valores inseridos na estrutura de dados do algoritmo
para estimar o nimero de elementos distintos. Primeiramente, as variaveis de controle sao inicia-
lizadas (linhas 11-13). Em seguida, a estrutura de dados interna ¢ iterada (linhas 14-21). Nessa
iteracao, o algoritmo sumariza a quantidade de elementos, consultando a estrutura de dados in-
terna (linhas 15-16). Finalmente, apos aplicar a logica de corregao de erro (linhas 23-27), o valor

estimado da cardinalidade ¢ retornado (linha 28).
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Algorithm 1 Pseudocodigo do HyperLoglog

1. procedure HYPERLOGLOG (accuracy)

2 registerSet < CREATEREGISTERSET (accuracy)
3 alphaM M < CALCULATEALPHAMMY()

4 function OFFER(item)

5: hV alue <+~ MURMU RHASHING (item)

6 header <—first accuracy bits of hValue
7 body <—hValue stripped of initial accuracy bits
8 registerSet <— MAX(registerSet.get(header), leftmost 1 position of body)
9 end function

10: function CARDINALITY

11: rSum < 0

12: count < registerSet.count

13: zeroes < 0.0

14: while counter < registerSet.size do

15: val < registerSet.get(counter)

16: rSum < 1.0/(1shiftedle ftval

17: if val =0 then

18: zeroes < +1.0;

19: end if
20: counter +— +1
21: end while
22: estimate < alphaM M * (1/rSum)
23: if estimate < (5.0/2.0) * count then
24: [Count <~ LINEARCOUNT(count,zeroes)
25: returnVal < ROUND(ICount)
26: else
27: returnVal <— ROUND(estimate)
28: end if

return returnVal
29: end function

30: end procedure

4.4.2 Count-min Sketch

A identificagdo de elementos frequentes é um problema para o processamento de stream de dados
quando o tamanho conjunto de dados é indefinido e de crescimento continuo. Além disso, identificar
quais sao os elementos mais populares em um conjunto de dados tem um custo computacional

elevado.

O Count-min sketch é um algoritimo probabilistico para estimativa de valores, introduzido por
[37], que pode ser aplicado para a sumarizagao de stream de dados, tendo como principais fungoes

calcular frequéncias simples, identificar elementos frequentes e computar quantidades.
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Ele permite economizar uma quantidade considerdvel de memoéria na sumarizacao de dados,

além de suportar a mesclagem de resultados, o que possibilita sua execucao de forma paralela e

distribuida. O Count-min sketch realiza suas operagoes utilizando uma matriz de contadores de

proporc¢oes configuraveis, representada na Figura 4.6.

hash, | Mtry; | Mtry, | Mtry; | Mitry, | Mtrog Mtr,,
hash, | Mtr,; | Mtry, | Mtry; | Mtry, | Mtrys Mtr,,
hash; | Mtry; vMtry, | Mtry; | Mtrg, ' Mtrgg Mtr,

item,

Figura 4.6: Matriz de contagem do algoritmo Count-min

sketch

O funcionamento do algoritimo, descrito no pseudocodigo 2, consiste em operagoes de insergao

e consulta dos dados. Para a consulta de estimativas a ocorréncia do elemento com o menor

contador registrado é retornado.

Algorithm 2 Pseudocodigo do Count-min sketch

1: procedure COUNTMINSKETCH(depth, width)
2 function ADD(item)
3 while counter < depth do
4 buckets < GETHASHBUCKETS (item,depth,width)
5: Mtr[counter|[buckets|counter]] + +1
6 counter <— +1
7 end while
8 end function
9: function ESTIMATECOUNT (item)
10: r<— MAXVALUFE
11: while counter < depth do
12: val < Mtr[counter][buckets[counter]]
13: 7 <—MIN(r, val)
14: counter <— +1
15: end while
return r
16: end function

17: end procedure

A atualizagdo dos valores acontece com o suporte de uma hash, aleatéria de uma familia

independente de pares, que é aplicada no elemento para, em seguida, atualizar seu contador em

uma estrutura de dados previamente configurada.

Para adicionar elementos, o algoritmo Count-min sketch itera na profundidade da matriz (linhas

4-7) previamente configurada para, em seguida, aplicar uma fungao hash arbitraria (linha 4). De

acordo com o hash obtido, o contador é incrementado e atualizado na matriz (linha 5).
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Para retornar a estimativa da frequéncia, o algoritmo itera nos elementos da matriz(linhas 11-
15) para buscar a menor ocorréncia registrada para o hash(linhas 12-13) informado como parametro

da fungao estimateCount(item)(linha 9).
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Capitulo 5

Business Intelligence (Bl) e Business

Analytics (BA)

5.1 Introducao

O processo de tomada de decisoes é baseado em dados histéricos que foram produzidos ha algum
tempo. Desde a década de 1950, sistemas de Business Intelligence (BI), representado pela 5.1, sao
utilizado para processar informacao e produzir indicadores que expressem informacoes relevantes
para auxiliar o processo de apoio a decis@o [85]. Os sistemas de apoio a decisdo permitem aos
gestores e executivos a tomada de decisoes, subsidiados por informagoes previamente processadas

de diferentes fontes de dados, retratando os mais diversos indicadores de uma corporagao [86].

Operacional Aquisi¢do de dados Armazenamento Apresentacao

Sistema él

de informagao Extragio Relatérios
> Transformagado = =
e Carga Bancos de dados oD
. relacionais @
Bancos de dados Operagdes OLAP

legados

Figura 5.1: Visao geral de BI

O gerenciamento dos dados e o Data Wharehousing sao fundamentos de solugoes de BI conven-
cionais. A modelagem de Data Marts e aplicativos de ETL sdo essenciais para converter e integrar
as diferentes fontes de dados. As consultas a bases de dados, Online Analytical Processing (OLAP
e relatorios intuitivos sdo amplamente utilizados para explorar os dados. As técnicas de Business
performance management (BPM) suportam a anéalise e avaliagdo das métricas de performance.

Além disso, técnicas consolidadas de anéalise estatistica e mineracdo de dados s@o adotadas para

31



analises de correlacao, segmentacao, clusterizagao, classificagdo, analise de regressao, deteccao de
anomalias e preditividade de dados em diversas areas de negdcio. A maior parte dessas caracte-
risticas podem ser encontradas em solugoes de mercado, distribuidas pelas industrias lideres de
mercado como Microsoft, IBM, Oracle e SAP [87].

No final dos anos 2000, Business Analytics se tornou amplamente utilizado para representar o
componente chave em uma solugao analitica de BI [88]. Na atualidade, o termo Big Data Analytics
tem sido utilizado para se referir as técnicas utilizadas em aplica¢Ges analiticas de grande volume e
complexidade de dados. Essas técnicas avangadas e inovadoras sao utilizadas em tecnologias para

o armazenamento gerenciamento, analise e visualizagao dos dados [89).

De acordo com [7], um sistema de BI deve ser guiado pelos seguintes principios:

e Orientado ao negobcio:

Os dados devem ser agrupados pelo que significam no assunto analisado, independentemente
do sistema de origem ou localizagao fisica. Os dados nao devem ser agrupados pelo departa-

mento de origem, autor ou localizacao fisica.

O nivel de detalhe mantido por sistemas de informagdo em um contexto operacional é deta-
lhado e modelado para atender um conjunto de requisitos necesséarios para atividades opera-
cionais de setores menores de uma corporac¢ao. Esse tipo de informacao nao é adequado para
o processo de tomada de decisao. Por essa razao, a orientagao ao assunto visa & organizagao
dos dados de acordo com o tema de neg6cio, o que permite agrupar diversas origens de dados
em um unico assunto, conforme ilustrado pela Figura 5.2. Nesse sentido, percebe-se que a
integracao entre diferentes bases de dados é um aspecto importante para a organizacao de
um DW.

Origens de dados Data warehouse

Sistema de vendas
no varejo

Vendas

Sistema de vendas
diretas

Figura 5.2: Fontes de dados operacionais e a orientacao ao assunto

e Integracao de dados Os dados devem ter o mesmo aspecto, independentemente de sua

origem. Eles devem apresentar a mesma forma, fungédo e grao.
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— Forma — Um mesmo dado pode ter diferentes representacoes dependendo de sua origem.
Por exemplo, um ntmero de telefone pode ser armazenado em um Sistema A como (12)
1234-3211 e em um segundo Sistema B como 12 12343211. Um mesmo formato deve

ser imposto na integracao desses dados quando carregados em uma estrutura de BI.

— Funcgao — Dois elementos diferentes, que significam a mesma informag&o, mas possuem
codigos diferentes. Por exemplo, um parafuso pode ser registrado pelo cédigo P10 em
uma origem de dados, enquanto em outra, pelo coédigo PAR. Esses co6digos devem ser

substituidos por um cédigo tnico em uma solucao de BI.

— Grao — O mesmo dado pode ser registrado com diferentes niveis de detalhe em vérias
origens de dados. A informacao precisa ser traduzida para um mesmo nivel de detalhe

em uma soluc¢ao de BIL.

e Nao volatil Em aplicativos operacionais, os dados podem ser descartados ao final de um
processo de negocio. Em uma solucao de BI, os dados armazenados em um data warehouse
devem permanecer registrados, garantindo a informagao histérica e a integridade do fato

analisado.

e Variavel no tempo Todos os dados sao armazenados relacionados a um momento no tempo.
Um date warehouse mantém essa relagdo. Por exemplo, informagoes registradas em 1990

estarao sempre relacionadas ao ano de 1990.

e Investimento de longo prazo Um data warehouse deve ser flexivel o bastante para absorver
as mudancas da corporacao e do mundo, além de se manter escalavel o suficiente para permitir

o crescimento da corporagao.

As solucoes de BI e BA baseadas em uma abordagem centralizada de dados tém sua origem
na area de gerenciamento de banco de dados. Essa técnica, representada pela Figura 5.3, consiste
em analisar diversas fontes de dados, extrair e analisar os dados [90]. As tecnologias e aplicagoes
de BI atualmente adotadas pela industria consistem, em sua maioria, de solugoes com dados
estruturados, coletados a partir de diversos sistemas de Online Transaction Processing application
(OLTP) e em sistemas de gerenciamento de bancos de dados relacionais comerciais (Relational
Database Management Systems (RDBMS)). As técnicas aplicadas nessas solugoes de BI foram
popularizadas, em grande parte, nos anos 1990 e tém seus fundamentos em métodos estatisticos
desenvolvidos nos anos 1970. Além disso, as técnicas de data mining utilizadas foram desenvolvidas

nos anos 1980s [89].

5.2 Data Warehouse

O processo de data warehousing permite adquirir dados de diferentes origens, provendo uma
base de dados completa e confidvel para a consulta e andlise desses dados. Em sistemas de BI,
um Data Warehouse (DW) refere-se a um conjunto de dados consistente, integrado, orientado ao

assunto, variavel no tempo e nao volatil necessarios para o processo de tomada de decisdo [13].
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Figura 5.3: Fluxo de atividades para a concepg¢ao de uma solugao de BI

A analise e consulta de dados em um DW raramente é ocorre diretamente em sua estrutura
de dados. Os Data Marts (DM) sdo estruturas que envolvem os conceitos de DW, de modo a
possibilitar a construgao de subconjuntos menores de dados, com o objetivo de abordar um contexto

de negocio especifico, para permitir a consulta e analise de dados diretamente pelo usuério final [91].

5.3 Modelagem dimensional

A modelagem dimensional é uma técnica adotada para tornar possivel a entrega e apresentagao
dos dados em uma estrutura padrdo, intuitiva ao usuério final. O modelo dimensional permite
analisar os fatos e métricas, com a construc¢ao dinamica e de alta performance aos dados |7]. Ele
é composto de tabelas fato, cercadas por tabelas de dimensdes e também é conhecido em sua

estrutura mais bésica como star schema ou star join.

Dimensao Dimensao

I Fato |

Dimensao Dimensao

Dimensao

Figura 5.4: Representagao conceitual do modelo de dados dimensional do tipo star schema

e Tabela fato é o principal elemento em um modelo dimensional. As tabelas fato sao respon-
saveis por registrar eventos, transagdes ou um acontecimentos especificos no tempo e suas

métricas.

e Tabelas de dimensao acompanham as tabelas fato, contendo atributos textuais basicos, que
permitem agrupar e filtrar as analises de um fato. As dimensdes registram uma permutacao

de mesma hierarquia de diferentes fontes de dados em uma corporacao.
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De acordo com a necessidade, o modelo dimensional star schema pode ser derivado em outras

variantes como, por exemplo, os modelos Snowflake schema e Fact constellation schema.

o Snowflake schema

O modelo dimensional Snowflake schema, representado pela Figura 5.5, deriva do modelo Star
schema quando as hierarquias de uma dimensao sao expandidas ou normalizadas em tabelas
separadas. Essa abordagem permite economizar espaco em disco e atribuir caracteristicas
diferenciadas a alguns atributos da dimensao. Entretanto, ela resulta em maior lentidao e

complexidade no processamento das consultas aos dados.
Dimensio Dimensio

Dimensio
Dimensdo
Fato Dimensdo
Dimensio

Dimensio

Dimensio

Dimensdo

Dimensdo Dimensdo

Figura 5.5: Representagao conceitual do modelo de dados dimensional do tipo Snowflake schema

o Fuct constellation schema

O modelo dimensional Fact constellation shcema, representado pela Figura 5.6, que também
é conhecido como Galary schema, é um abordagem que consiste na colegdo de modelos
star schema com tabelas fato ligadas hierarquicamente [92|. Essa abordagem possibilita a

realizagao de operagoes de drill down entre os niveis de detalhe oferecidos pelas tabelas fato.

Dimensao Dimensao Dimensao

Fato Fato

Dimensio Dimensdo Dimensio

Figura 5.6: Representagao conceitual do modelo de dados dimensional do tipo Fact constellation

schema

5.4 Extract, Transform and Load (ETL)

O estagio preliminar da construgao de uma solugao de BI é o processo de ETL [7]. O processo
de ETL, ilustrado pela 5.7, é responsavel pela extracao das informagoes de uma ou varias fontes de

dados, sua transformacao e consolidacao e finalmente, por carregar estes dados em uma estrutura

35



extracao o carga
o4

Fontes de dados Transformagao Data Warehouse

Figura 5.7: Processo de extragao, transformacao e carga de dados (ETL)

de dados multidimensional para ser consultado e apresentado por um motor de Online Analytical
Processing (OLAP).

De acordo com [7], o desenvolvimento de sistemas de ETL é um desafio para os projetos de
sistemas de BI. Sao diversas limitagoes impostas para a modelagem dos sistemas de ETL: os
requisitos de negocio, a realidade das origens de dados, orcamento disponivel, tempo de resposta
para anélise dos dados e a qualificacdo das equipes envolvidas no desenvolvimento do sistema de

ETL.

e Fxtract

As etapas iniciais de um processo de ETL tratam do entendimento, extracao e transferéncia
dos dados para uma area controlada no ambiente de DW. Essa area controlada, conhecida
como staging area, permite que o sistema de ETL manipule os dados de forma independente
aos sistemas de origem. Nesse momento, os dados sao mantidos em um formato idéntico ao

encontrado nos sistemas de origem |7].

e Transform

Em seguida, o sistema de ETL executa as transformacgoes necessarias nos dados obtidos nos
sistemas de origem. Essas modificagoes geralmente envolvem a mesclagem entre os dados de
diferentes sistemas de origem, limpeza e conformacao dos dados. Nessa etapa os dados ainda

estao na staging area do sistema de ETL [13].

e Load

Por fim, os dados sao enviados aos servidores utilizados pelo usuério final. Nessa fase do
processo, o resultado do processos de extracao e transformacao dos dados é registrado em

servidores de banco de dados responsaveis pelo DW [13] [7].

Essa é uma abordagem bastante difundida e bem estabelecida para sistemas de ETL, que tem
fornecido excelentes resultados para as solugoes convencionais de BI. Entretanto, os novos cenérios
nois quais acontece a demanda pelo processamento de grandes volumes de dados, em tempos de

reposta reduzidos, tém submetido o processo a diversas adaptagoes

Além disso, no cenario de Big Data, os sistemas de Bl demandam sistemas de processamento
de dados poderosos que executem algoritmos capazes de identificar padrdes e relagbes desconheci-

das em dados nao estruturados. Esse tipo de abordagem requer plataformas de execucao de alto
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custo para as corporacoes que, de acordo com o tempo de resposta requerido pela analise, po-
dem ser classificadas em dois paradigmas distintos: processamento de Streaming e processamento
Batch [43].
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Capitulo 6
Solucao proposta

A difusdo de sistemas que processam dados caracterizados como desafios de Big Data tem
impactado profundamente a industria. Um recente relatorio do International Data Corporation
(IDC) indica que, do ano de 2005 para 2020, o crescimento no volume global de dados produ-
zidos acontecera em um fator de 300, de 130 Exabytes para 40.000 Exabytes, representando um

crescimento dobrado a cada dois anos [1].

De acordo com a explanagao do Capitulo 5, a analise em tempo habil desses dados é de vital
importancia para o sucesso das empresas. Nesse contexto, solugdes de Business Intelligence (BI)
visam a oferecer os meios necessérios para a transformacao de dados em informagao e para a sua
divulgacdo através de ferramentas analiticas, a fim de suportar o processo decisorio [6]. Nesse
cenéario, sistemas para o processamento dos dados utilizam rotinas de Extracao,Transformagao e
Carga (Eztract, Transform and Load)(ETL) de uma ou mais fontes de dados necessarias para a

composigao da anélise de informagdes [7].

Na atualidade, a diversidade de tecnologias e modelos conceituais de dados utilizados nesses
sistemas elevam a complexidade envolvida no desenvolvimento de sistemas para a analise de dados
em near real-time, tal complexidade tem impacto em atributos de qualidade do sistema de software,

como por exemplo, escalabilidade e manutenibilidade.

Conforme representado na Figura 6.1, este trabalho propoe o uso de técnicas de arquitetura
de sistemas de software, descritas no Capitulo 3, nas areas de processamento de stream de dados
sugeridas por [77]| e explanadas no Capitulo 4, Segao 4.3: Plataformas de streaming de uso geral,
Sistemas query-based e Algoritimos de pesquinsa online. Dessa forma, propoe-se o estudo e uti-
lizacdo de técnicas arquiteturais e de modelagem conceitual para promover o reuso de fluxos de
processamento e subsidiar a gestao da complexidade envolvida no desenvolvimento de anéalises de

dados em near real-time.

Nas se¢oes a seguir, sdo apresentados os Distributed Stream Processing Systems (DSPS) avali-
ados durante a pesquisa. Em seguida, os algoritmos probabilisticos sao explanados e a arquitetura

do experimento descrita com a utilizacdo das técnicas arquiteturais explanadas no Capitulo 3.
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Areas de processamento de streams de dados

Plataformas
de streaming
de uso geral

Sistemas
query-based

Arquitetura e
modelos de
referéncia

Algoritmos
de pesquisa online

Figura 6.1: Proposta de areas do processamento de streams sugerida pelo trabalho
6.1 Analise dos DSPS

De acordo com a fundamentagdo do Capitulo 4, Secao 4.3, diferentes DSPS emergiram com
0 objetivo de suprir a necessidades dos novos sistemas de analise de dados. Nesse trabalho sao
estudados os seguintes DSPS: Apache STORM |[33], Apache SAMZA [35| e Borealis [31]. Esses
DSPS utilizam diferentes estratégias, modelos e tecnologias para a implementacao de rotinas de

processamento de stream de dados.

A seguir, a estratégia de processamento e o funcionamento desses DSPS é alvo de estudo. Dessa
forma, serdo analisados os sistemas com o objetivo de comparar suas caracteristicas e identificar

as semelhancas entre seus modelos de processamento de stream de dados.

6.1.1 Borealis

O Borealis [31] ¢ um DSPS desenvolvido a partir do sistema Aurora, um sistema de pro-
cessamento de stream desenvolvido pela Universidade de Brown e o MIT para o processamento

centralizado de streams [32].

Cada servidor Borealis possui um processador de consultas, representado pela Figura 6.2 é
composto por: um motor de processamento interno para a execucao individual dos PEs, um
gerenciador de armazenamento para guardar os streams, um balanceador de carga para distribuir
o processamento em situagoes de sobrecarga e um agendador de operagoes que determina a ordem
de execucgao os PEs de acordo com a prioridade das tuplas. Além disso, cada né é equipado de um

otimizador que utiliza informagoes locais e remotas para distribuir a carga através dos servidores.

O seu funcionamento consiste em diversos servidores Borealis interligados para permitir a exe-
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Figura 6.2: Composigao de um servidor Borealis [31]

cugao coordenada dos processamentos de dados. Cada servidor possui um processador de consultas
para a execucao do fluxo de processamento fornecido. A administracio dos servidores néo é centra-
lizada em um no especifico. Todos os servidores tém um modulo de administracao, onde é possivel

informar se o fluxo de processamento precisa ser executado de forma local ou remota.

6.1.2 Apache Storm

O Apache Storm [33] é um DSPS desenvolvido pelo Twitter e posteriormente disponibilizado
4 comunidade como um projeto da Apache Software Foundation. O principal objetivo da mode-
lagem do Storm é garantir o processamento de todos os dados recebidos. Para isso, ele anexa um
identificador de 64bits, gerado aleatoriamente, para cada tupla de dados recebido pelo sistema.
Esse identificador é verificado ao final do processamento por um mecanismo reverso que valida se

todos os identificadores recebidos foram processados.

O seu funcionamento, representado pela Figura 6.3, consiste em um cluster de servidores com-
posto por trés tipos de nos: Nimbus, Zookeeper e Supervisores. Nessa topologia de servidores,
os n6s Nimbus [93] s@o responsaveis por distribuir e coordenar a execugao do fluxo de processa-
mento, os nos Zookeeper [94] gerenciam o estado do cluster; os nos supervisores disponibilizam um

ambiente para a execucao do fluxo de processamento.

( Workers )
ZooKeeper / ‘ Supervisﬂ ( Workexg
( Workers )
ZooKeeper \ ‘ Supervisor ( Workexs)

( Workers )

‘ Supervisor

Nimbus [ >

'
[}
A
¢
2
2
]

Figura 6.3: Composi¢ao de um cluster Apache Storm [33]
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O processamento de dados com o Storm consiste em fluxos de processamento compostos de
spouts e bolts. Os spouts recebem dados a partir de stream de dados. Os bolts consomem e

processam os dados recebidos dos spouts e os enviam para o proximo conjunto de bolts.

6.1.3 Apache Samza

O Apache Samza é um DSPS desenvolvido pelo LinkedIn e posteriormente incubado como
projeto open-source através da Apache Software Foundation. Ele é um sistema desenvolvido sob a

plataforma Apache Hadoop [9] e altamente integrado com o Apache Kafka [34].

O seu funcionamento, representado pela Figura 6.4, consiste na distribuicao de Task Runners,
que sdo o contextos de execug@o para os Samza Jobs em uma plataforma gerenciada pelo Apache
Hadoop YARN [9]. Essa plataforma prové uma API desacoplada de alto nivel, que permite alocar
containers de execucdo em um cluster de servidores. Além disso, o YARN é responsavel pela
tolerdncia a falhas na execugao de processamentos, uma vez que o YARN pode reiniciar os processos
na ocorréncia de falhas. O Apache Kafka é utilizado como estrutura de dados distribuida. Ele
prové um sistema de filas de alta disponibilidade que garante a entrega de todas as mensagens

gerenciadas pelo sistema.

Yarn Cluster

Resource Manager

Node Manager Node Manager Node Manager
Samza Application Samza Samza
Master Task Runner | | ... |\ Task Runner

\:’ YARN Manager

D YARN Container

Figura 6.4: Distribuicao do Apache Samza em cluster Apache Hadoop YARN

O processamento de dados com o Samza consiste na execugao de Samza Jobs, conectados por
streams de dados de entrada e saida. Cada Samza Job é composto por uma entrada e saida de
dados e uma Stream Task, executados para cada tupla de dados recebida pelo Samza Job. A
execucao de um Samza Job é coordenada pelos Task Runners, que gerenciam a quantidade de

Stream tasks que devem ser instanciadas para a execugao do fluxo de processamento de dados.
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6.2 Arquitetura de referéncia

A diversidade de tecnologias, modelos e arquiteturas no processamento de stream de dados
eleva a complexidade na andlise desses dados. Além disso, o desenvolvimento e manutengao desses

sistemas de processamento de dados se tornam atividades de alto custo para as organizagoes.

Nessa secao, descrevemos uma arquitetura referéncia para o processamento distribuido de
stream de dados. Essa arquitetura refere-se as estruturas de mais alto nivel de abstracdo para
o processamento distribuido de streams. Para isso, ela reiine uma série de elementos arquiteturais

organizados de modo a satisfazer aos principios arquiteturais definidos.

Essa arquitetura de referéncia é resultado das ligdes aprendidas durante esta pesquisa. Uma
arquitetura de referéncia captura a esséncia de arquiteturas de software, e a visdo de necessidades
futuras, provendo um guia para o desenvolvimento de novas arquiteturas [45]. Elas estabelecem
um conjunto de recomendagoes e restricoes, que tendem a reduzir o esforco e tempo necessérios

em novos projetos de sistemas de software [46].

Ela propicia o aproveitamento de decisdes arquiteturais e pretende subsidiar a gestao da com-
plexidade no processamento distribuido de streams. Além disso, uma arquitetura de referéncia
pode ser base para a definicao de novas arquiteturas de referéncia. Estas, por sua vez, seriam

pilares para as arquiteturas de sistemas de processamento distribuido de dados.

A Figura 6.5 é uma representacao conceitual dessa arquitetura. Essa visao modular permite

relacionar as camadas de software com o uso de conceitos e metodologias auxiliares.

Sistemas de processamento

etl-app

Middleware de processamento

.

DSPS |  Libs
Infraestrutura®,
Cluster resource Storage
manager
]

Figura 6.5: Visao geral da arquitetura de referéncia

A arquitetura de referéncia proposta define uma camada conceitual para a modelagem de fluxos
de processamento. Dessa forma, uma notacao para a representacao é estabelecida, além de um

modelo comum, independente de tecnologia paralelo as camadas da arquitetura.

42



As camadas propostas sdo organizadas de acordo com suas responsabilidades com o objetivo
de desacoplar a logica de processamento da logica de implementagao dos DSPS e das bibliotecas
auxiliares, e estes por sua vez, da complexa logica necessaria para o uso de infraestrutura distribuida

e de alta disponibilidade.

Nas sec¢oes a seguir, o modelo de processamento e as camadas que compoe essa arquitetura de

referéncia sao descritos.

6.2.1 Modelo de processamento

O Modelo de Processamento estabelece um padrao para a modelagem e execucao de fluxos de
processamento. Esse modelo prové o suporte conceitual para todas as camadas da arquitetura.
Dessa forma, essa camada estabelece um modelo de referéncia para o processamento distribuido
de streams de dados. Ela propoe uma abstracao, independente de tecnologia, para a modelagem

de fluxos de processamento de dados.

A Figura 6.6 utiliza um diagrama da UML para representar os elementos que compoe esse

modelo de processamento.

|Processing Flow
| Processing Unitl )

4 (3)

< produces data to]

] |1..*

IProcessing Element
(2)
0..*
|Persistent Storagel
(4)
|Data Structurel

(6)

|Data Stream r consumes data from <]|:_| gﬁiiitance

0..% (5) *— Aggregation

produces data forp» —— Association

Figura 6.6: Diagrama da UML representando o metamodelo para modelagem de fluxos de proces-

samento

Esse metamodelo descreve as relagoes entre os elementos que compéem o modelo de referéncia
proposto para a elaboracao de fluxos de processamento. Essas relagoes e suas cardinalidades sao
representados com o uso de notacdo formal, através de diagrama da Unified Modeling Language
(UML).

De acordo com o metamodelo na Figura 6.6, o fluxo de processamento (1) pode ser composto de
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outros fluxos de processamento e Processing Elements (PEs) (2). Uma PE é uma especializagao de
uma unidade de processamento (3) que contém a logica de negocio especifica de um processamento
de dados. Cada PE pode produzir dados para um ou varios armazenamentos persistentes (4) e um
ou varios streams de dados (5). Os armazenamentos persistentes e streams sdo especializagoes de

uma estrutura de dados (6).

A Figura 6.7 apresenta uma simbologia proposta por esse trabalho para a representacao dos
dois principais elementos do modelo proposto: Processing Element (PE) (a) e Streams (b). Essa
simbologia busca a representagao desses elementos com uma notagao amigével e de facil entendi-

mento.

(a) (b) ©

— (= O

Figura 6.7: Elementos béasicos do modelo de processamento proposto

e Processing Element (PE)

O Processing Element (PE) corresponde a uma unidade de processamento. Uma PE permite
a organizacao do codigo em unidades menores, responsaveis por uma logica especifica. As
PEs organizam o fluxo de processamento em unidades menores, o que promove o reuso dessas

unidades em diferentes fluxos, além de subsidiar o paralelismo do processamento de dados.

e Stream

O Stream de dados corresponde a estrutura de dados para o transporte das tuplas recebidas
para processamento. Os streams sao utilizados como entrada e saida de dados nas PEs que

compoem um fluxo de processamento.

e Armazenamento Persistente

O armazenamento persistente refere-se & um SGBD externo, utilizado para registrar resulta-
dos de processamento, ou ainda, para realizar o gerenciamento de estado de processamentos

complexos. Esse elemento de dados deve ser utilizado como saida de dados de um PE.

As PEs permitem a organizacao da légica de processamento em unidades menores. Essa orga-
nizagao permite o uso de um mesmo PE em diferentes fluxos de processamento. Dessa forma, o
reuso da logica implementada, promovido por essa organizagao, pode ser considerado um grande

beneficio do modelo proposto.

6.2.2 Camada de sistemas de processamento

A camada de sistemas de processamento permite abstrair toda logica necessaria para o pro-
cessamento distribuido de stream de dados. Ela contém apenas os componentes de software que
implementam a légica de processamento necesséria para atingir os requisitos de negécio do sistema

de analise de dados.
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Essa camada permite organizar a logica de processamento em componentes de software ca-
talogaveis em repositorios institucionais. Além disso, permite a abstragdo de particularidades

relacionadas as tecnologias para o processamento distribuido de stream de dados.

Dessa forma, a separagao da logica de processamento aumenta o reuso da logica de processa-
mento. A organizacdo da logica de processamento em pequenos componentes de software, além de

promover o reuso, refor¢a a manutenabilidade desses componentes.

6.2.3 Camada de M:iddleware de processamento

A camada de Middleware protege a camada de Sistemas de processamento das complexidades
relacionadas & heterogeneidade de tecnologias e detalhes de comunicacdo dos DSPS e bibliotecas
auxiliares com a camada de infraestrutura. Dessa forma, a camada de processamento precisa conter

somente a logica do processamento dos dados.

Essa camada da arquitetura permite a organizacao e integracao das tecnologias necessarias para
o processamento de stream de dados. S&o encontrados nessa camada componentes de software dos
DSPS, APIs para comunicacao com bancos No-SQL, bibliotecas auxiliares para qualidade de dados,

algoalgoritmosmachine learning e estatistica.

A abstracao fornecida para a camada de sistemas de processamento garante independéncia para
a logica de processamento. Essa abstragao é essencial para o reuso da logica e flexibilidade para a

substitui¢do de componentes especificos da camada de middleware de processamento.

6.2.4 Camada de Infraestrutura

A camada de infraestrutura disponibiliza para a camada de middleware de processamento,
uma interface de acesso aos recursos computacionais necessérios para distribuicao e execugao dos
sistemas de processamento de dados. Essa camada utiliza tecnologias de processamento distribuido
para abstrair a logica para acesso a recursos computacionais instalados em redes privadas ou na

nuvem.

As principais atribuicoes da camada de infraestrutura sdo: disponibilizar areas de armazena-
mento no disco, acesso a memoria volatil e capacidade de processamento requerido para a execugao

dos fluxos de processamento de dados.

Dessa forma, as camadas de Middleware de processamento e Sistemas de processamento ficam
isentas das particularidades relacionadas ao gerenciamento dos recursos computacionais necessarios

para a execugao e distribuicdo dos componentes de software do processamento de dados.
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Capitulo 7

Resultados experimentais

7.1 Introducao

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos com o processamento do stream de dados
para a composicao da analise de trés cenarios distintos utilizados para avaliar a arquitetura de

referéncia proposta.

O primeiro permite uma analise da frequéncia de um endereco IP especifico. O segundo su-
mariza o total de enderecos IP distintos processados. Finalmente, o terceiro cenario consiste na

quantidade de enderecos IP distintos agrupados pelo pais de origem.

Para a avaliacao da solucao proposta nesse trabalho, foram produzidos dados que correspondem
a cliques de usuario em um antncio, disponivel em uma pagina da web. De acordo com a Tabela 7.1,
o volume total de dados produzidos equivalem a 1.20GB de dados, contendo endereco de IP de

visitante, pais de origem do visitante e o registro de data e hora do clique.

Endereco IP | Pais de origem | Timestamp

192.10.56.10 BR 1410351571
192.3.160.45 AR 1410351563
192.160.56.23 Us 1410351550

Tabela 7.1: Estrutura e amostra dos dados utilizados no experimento

Os valores de cada coluna foram produzidos aleatoriamente e armazenados para permitir a
repeticao dos testes. O atributo dos enderego IP é gerado seguindo padrao: 192.[0-254].|0-254].[0-
254]. O pais de origem é aleatoriamente escolhido em um dominio de siglas: {"BR", "US", "ES",
"MX", "JP" "AR", "IT", "SE"}. O campo timestamp corresponde a representa¢ao numérica da

data e hora do evento.

Um programa que simula o envio continuo dessa massa de dados foi desenvolvido para simular
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a ocorréncia dos cliques em uma pagina web. Dessa forma, foi possivel avaliar diferentes estratégias

de processamento, eliminando variagoes dos dados que possam impactar nas comparagoes.

A Tabela 7.2 relaciona os cenarios e as estratégias definidas para o processamento dos cené-
rios. Os processamento dos cenarios 1 e 2 ocorre com o uso de algoritimos probabilisticos. HEssa
abordagem permite estimar o valores a partir de grandes volumes de dados, com a inclusao de

uma pequena imprecisao em troca da economia de recursos computacionais na sumarizacao dos

valores [95].
Cédigo Cenario Estratégia
Frequéncia de enderegos IP Algoritmo probabilistico
Quantidade de enderecos IP distintos Algoritmo probabilistico

Quantidade de enderecgos IP distintos agrupados por pais Hibrida

Tabela 7.2: Cenérios e estratégias de processamento

A frequéncia de enderecos IP permite simular uma anélise de quantas vezes um mesmo usuario
acessou um item especifico de uma loja virtual. A quantidade de enderecos IP distintos possibilita
a analise de quantos usuarios Gnicos acionaram um determinado antncio de uma pagina da web.
O cenario de quantidade de enderegos IP distintos por pais permite a analise de quantos usuarios

dnicos, em cada pafs, acionaram um determinado antncio de uma pagina da web.

Nas secOes a seguir, a arquitetura de software do experimento é descrita. Em seguida, sdo
apresentados os resultados das analises dos DSPS utilizados nessa pesquisa. Apos isso, é possivel
apresentar uma comparac¢ao entre abordagens de processamento com algoritmos convencionais e
os algoritmos probabilisticos. Finalmente, é detalhado o experimento com uma abordagem hibrida

para o processamento distribuido dos dados.

7.2 Arquitetura do experimento

A seguir, a arquitetura é descrita em visoes arquiteturais conforme taxonomia e processo pro-
posto por [54]. Essas visoes explicitam, em diferentes perspectivas, os conceitos e decisoes arqui-

teturais do experimento.

7.2.1 Visao geral

Essa visao arquitetural oferece uma perspectiva generalizada da arquitetura proposta. As ca-
madas de responsabilidade, componentes e conceitos sao organizados, abstraindo as caracteristicas
intrinsecas desses elementos. Essa organizagao, representada pela Figura 7.1, propoe o entendi-

mento geral das partes identificadas e suas fronteiras.

A perspectiva generalizada dessa visao permite dividir os elementos desse sistema de processa-

mento em: Modelo de processamento, Padroes de Projetos, Sistemas de processamento, Middleware
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Sistemas de processamento
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Figura 7.1: Visao geral da arquitetura do experimento

de processamento e Infraestrutura.

e Camada de Modelo de processamento

A camada de Modelo de Processamento estabelece uma referéncia para a modelagem de flu-
xo0s de processamento distribuido de streams de dados. Essa camada propoe uma abstracao
independente de tecnologia, conforme apresentado em Capitulo 4, Figura 4.5, que dispo-

nibiliza um conjunto de elementos para a modelagem de fluxos de processamento coesos e

reatilizaveis.

Dessa forma, conforme a representado na Figura 7.2, a modelagem de fluxos de processamento
é composta de (a)Processing Elements (PEs) e (b) Streams e armazenamentos persistentes

(c). Esses elementos podem ser identificados no modelo de processamento dos DSPS estuda-

dos.

(a) (b)
—

Figura 7.2: Elementos do modelo de processamento proposto

— Processing Element (PE)

O PE corresponde a uma unidade de processamento. Uma PE permite a organizacao do
c6digo em unidades menores, responséaveis por uma logica especifica. As PEs organizam
o fluxo de processamento em unidades menores, o que apoia o reuso dessas unidades em

diferentes fluxos, além de subsidiar o paralelismo do processamento de dados.

(©)

]
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— Stream

O Stream corresponde a estrutura de dados gpara o transporte das tuplas recebidas
para processamento. FEles sdo utilizados como entrada e saida de dados no fluxo de
processamento. O seu formato e estratégia de funcionamento sao altamente acoplados
com o DSPS utilizado.

— Armazenamento Persistente

O armazenamento persistente refere-se & um SGBD externo, utilizado para registrar
resultados de processamento, ou ainda, para realizar o gerenciamento de estado de
processamentos complexos. Esse elemento de dados deve ser utilizado como saida de
dados de um PE.

A utilizagdo desse modelo viabiliza a definicao de fluxos de processamento a partir da juncao
de diferentes PEs, interligados por Streams de dados. Dessa forma, um mesmo PE pode

ser utilizado em diferentes fluxos, o que promove seu reuso em diferentes processamentos de

dados.

Além disso, a modelagem de grandes fluxos de processamento é facilitada, uma vez que estes

fluxos podem ser elaborados com a composicao de diversos fluxos menores.

Camada de Padroes de projeto

Esta camada da arquitetura agrupa os padroes de projetos utilizados na engenharia dos
sistemas de processamento. De acordo com a explanagao do Capitulo 3, Secao 3.4, os
padroes de projeto sao solugbes para problemas comuns, em contextos de caracteristicas

semelhantes.

Na engenharia de sistemas, os padroes de projeto promovem o reuso de decisoes bem su-
cedidas, reducao da complexidade de software e auxilia na comunicagdo entre a equipe de

projeto, uma vez que estabelece um vocabulario comum entre os integrantes de uma equipe
de trabalho (Capitulo 3, Segao 3.4).

Sistemas de processamento

A camada de sistemas de processamento permite abstrair toda logica necessaria para o pro-
cessamento distribuido de stream de dados. Ela contém apenas os componentes de software
que implementam a légica de processamento necessaria para atingir os requisitos de negbcio

do sistema de anélise de dados.

Nesta pesquisa, o componente de software Experimento é parte dessa camada da arquitetura.

Ele contém légica de processamento de dados das anélises realizadas neste trabalho.

Camada de Middleware de processamento

A camada de Middleware de processamento fornece uma abstragdo comum para o desenvol-
vimento de sistemas de processamento distribuido de dados. Essa camada protege a camada
de Sistemas de processamento de complexidades relacionadas a heterogeneidade de tecnolo-
gias e detalhes de comunicacao com a camada de infraestrutura. Dessa forma, a camada de

Sistemas de processamento precisa conter somente a loégica do processamento dos dados.
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No contexto desta pesquisa, encontramos nessa camada da arquitetura, os componentes
de software da biblioteca de algoritmos probabilisticos stream-lib [82] e do DSPS Apache
SAMZA [35].

e Camada de Infraestrutura

A camada de infraestrutura disponibiliza a camada de Middleware o acesso a todos os recursos
computacionais necessarios para distribuicao e execugao dos sistemas de processamento de
dados. Essa camada utiliza tecnologias de processamento distribuido com a finalidade de
abstrair a légica de acesso aos recursos computacionais instalados em redes privadas ou na

nuvem.

As principais atribui¢oes da camada de infraestrutura sao disponibilizar areas de armazena-
mento no disco, acesso & memoria volatil e capacidade de processamento necessario para o

processamento dos dados.

7.2.2 Visao de fluxo de dados

Essa visao permite observar o fluxo de processamento dos dados das analises produzidas nesta
pesquisa. Nessa visao, propoe-se um fluxo de dados que abstrai as particularidades dos DSPS
estudados, representado pela Figura 7.3. Dessa forma, é possivel modelar um tnico fluxo de

processamento dos dados, compativel com todos os DSPS estudados.

Stream Processmg Element

A

Armazenamento persistente
Figura 7.3: Fluxo de dados para o processamento de streams distribuidos

Esse fluxo é aderente ao modelo definido para a arquitetura na camada de Modelo de proces-
samento. Ele apresenta uma composicao de PEs que permite o processamento das trés cenérios

utilizados na analise de dados desta pesquisa.

A execucao das PEs ocorrem de forma isolada. O fluxo de execucdo do processamento é
conduzido pelos streams de entrada de cada PE. Dessa forma, a execugao do processamento é livre
de operagoes que possam causar bloqueio de todo o fluxo de processamento de dados, de acordo
com o Capitulo 5, se¢do 4.3, uma caracteristica importante para o processamento distribuido de

stream de dados.
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Além disso, a execucao isolada dos PEs permite a sua atualizacdo em tempo de execucio, sem
impactar nos demais processamentos em andamento. Consequentemente, o processo de atualizagao,

manutencao ou substituicao desses PEs é facilitado significativamente.

7.2.3 Visao de distribuicao

Nessa visao, é descrita como estao dispostos os elementos de software, necessarios para a exe-
cucao do sistema e como esses elementos sao publicados e executados na infraestrutura compu-
tacional. Além disso, s@o explicitadas as dependéncias requeridas para a execucao do sistema de

processamento.

A Figura 7.4 utiliza um diagrama da UML para representar a disposigdo dos elementos de
software do processamento distribuido do stream. Essa disposi¢ao ocorre em nés computacionais
de uma infraestrutura distribuida que viabiliza o processamento de grandes volumes de dados em

near real-time.

: YARN Cluster
. Resource Manager
: Node Manager : Node Manager
Samza Application Master {] experimento E
]
\/
Kafka 2] Samza Task Runner  §]
Ll
\/
Kafka {]
n

Figura 7.4: Diagrama da UML representando a distribui¢ao dos elementos de software streams

distribuidos

Nessa infraestrutura, um cluster de servidores com Apache YARN é utilizado para a publicagao
e execucao da logica de processamento de dados e dos componentes de software que compoem a

camada de Middleware de processamento: Apache Samza e Stream-Lib.

A publicac¢ao dos componentes no cluster é coordenada pelo Resource Manager (RM). O RM
é responséavel por definir quais Node manager receberam os componentes do DSPS. Além disso, o
cluster computacional pode ser composto, dependendo da quantidade de nés configurados, por n
Node manager. Os componentes do DSPS coordenam, a partir dessa infraestrutura, a execucao da

logica de processamento.
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Além disso, o Apache KAFKA é publicado em todos os Node Managers do cluster YARN onde
o DSPS esta publicadoq. Dessa forma, o Apache KAFKA, que gerencia o stream de dados, oferece

ao DSPS um acesso rapido a esses streams.

7.3 Analise dos DSPS

Nesta pesquisa foram estudados diferentes DSPS e sua aderéncia as principais caracteristicas
de um sistema para processamento de stream de dados. Essas caracteristicas foram fundamentadas

no Capitulo 4, Secao 4.3.

A Tabela 7.3 apresenta uma matriz com os DSPS estudados e as principais caracteristicas
esperadas nesses sistemas. Esses dados foram subsidios fundamentais para uma comparagao entre
os DSPS estudados.

Caracteristica Storm Borealis Samza
Mobilidade de dados Sim Sim Sim
Consulta de dados Sim Sim Sim
Armazenamento de dados Nao Sim Sim
Garantias de processamento e alta disponibilidade Sim Sim Sim
Particionamento de dados Sim Sim Sim

Tratamento de inconsisténcias no stream de dados Implementavel  Nativo  Implementavel

Garantias de resultados consistentes e previsiveis Configuravel Sim Implementavel

Baixo tempo de resposta Sim Sim Sim

Tabela 7.3: Comparativo entre DSPS

Em relagdo & movimentagdo de dados, as implementagoes dos sistemas SAMZA e STORM
possuem caracteristicas semelhantes. Esses sistemas utilizam um modelo baseado em mensageria,
geralmente utilizando sistemas como o ZeroMQ ou KAFKA para o gerenciamento dessas filas.
Dessa forma, o apache SAMZA e STORM garantem uma movimentagao dos dados livres de ope-

ragoes que possam bloquear o fluxo de processamento.

O sistema Borealis é suscetivel a operagoes que podem bloquear o processamento. Ele imple-
menta um modelo em que os dados sao recebidos para processamento e redistribuidos entre os nos

de seu cluster de servidores Borealis.

No armazenamento de dados, o Storm utiliza bancos de dados externos, através de comunicagao
remota, para o armazenado de informagoes. Essa estratégia inclui o custo da comunicagao remota
com o banco de dados no tempo de processamento de dados. O SAMZA e o Borealis apresen-
tam uma abordagem otimizada, livres de chamadas remotas para o armazenamento de dados. O
SAMZA utiliza a propria infraestrutura de containers do YARN para disponibilizar ao seu sistema
um banco de dados NoSQL para armazenamento dos dados. O Borealis permite o armazenamento

de dados na estrutura de dados de cada né de processamento.
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Apesar de apresentar detalhes de implementacao, arquiteturas e métodos de distribuicao distin-
tos, os sistemas estudados apresentam diversas semelhancas em suas funcionalidades. Um exemplo
claro é o modelo de processamento que diverge em nomenclatura, mas é conceitualmente compa-

tivel.

O Apache SAMZA foi o DSPS utilizado nos experimentos desta pesquisa. Ele é um DSPS
open source aderente aos requisitos recomendados para o processamento de stream de dados ex-
planados no Capitulo 4. O modelo de processamento do SAMZA ¢é altamente integrado com o

Apache KAFKA, que fornece uma infraestrutura de mensageria, com garantias de entrega e alta

disponibilidade [34].

Além disso, a arquitetura e modelo de processamento do SAMZA se integram com o Apache
YARN, que possibilita a execugdo de codigo arbitrario em diferentes containers em um cluster
de computadores, com tolerancia a falhas, registro de operacoes, isolamento de recursos e segu-

ranga [35].

7.4 Andlise de algoritimos para o processamento de stream de da-
dos

Nesta secao, sao apresentados os resultados do experimento utilizado no processamento dos
dados para a andalise dos cenérios propostos. Esses resultados explicitam o consumo de memoéria

para cada estratégia sugerida para a pesquisa.

Primeiramente, para calcular o cenario de frequéncia de um endereco IP especifico, foi utilizado
a implementagao Java da colegdo HashMap [96].Essa implementagdo permite registrar itens em
uma cole¢ao, no formato de <Chave, Valor>. Dessa forma, sempre que um novo endereco de IP é
processado, é incluido como chave no mapa. O valor desse IP é um contador que é incrementado

para cada nova ocorréncia do mesmo enderego IP.

A Tabela 7.4 compara o algoritmo Count-min sketch e a implementagdo HashMap da linguagem
Java, quanto ao consumos de memoéria e taxa de erro, considerando a quantidade de ocorréncias

do elemento mais frequente no conjunto de dados analisado.

Algoritmo Consumo de memédria (kB) Frequéncia
Count-Min Sketch 413.890 14
HashMap 1.726.191 13

Tabela 7.4: Comparativo entre algoritmos para o processamento do cenario de frequéncia de um

endereco IP

O algoritmo Count-Min Sketch consumiu 413.890kB de memoria para processar toda massa de
dados do experimento. Esse valor representa 23% da memoria requerida pela implementagao Java

da colegdo HashMap, que exigiu 1.726.191kB para processar o mesmo conjunto de dados. Além
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disso, o algoritmo HashMap sumarizou 13 ocorréncias do elemento mais frequente, enquanto Count-
Min Sketch estimou 14 ocorréncias no conjunto de dados analisados. Dessa forma, o algoritmo
probabilistico Count-Min Sketch apresentou uma taxa de erro de 7,69% em relacao a contagem do
algoritimo HashMap. Esse resultado confirma a expectativa de redugdo no consumo de recursos

computacionais em detrimento da precisao do processamento explanados no Capitulo 6, Segao 4.4.

No segundo cenario, para calcular a quantidade de enderecos IP distintos encontrados durante
o processamento, utilizamos o HashSet [97]. O HashSet é uma colegao implementada em linguagem
Java que garante unicidade dos elementos registrados em sua estrutura. A estratégia do HashSet
é comparada com o algoritmo probabilistico HyperLogLog, que permite a estimar a quantidade de

elementos distintos.

Na Tabela 7.5, comparamos o consumo de memoéria e os valores obtidos com as estratégias de

processamento propostas para o cenario de quantidade de enderecos IPs distintos.

Algoritmo Consumo de memoria (kB) IPs distintos

HyperLoglLog 57.237 14.632.542
HashSet 1.681.680 14.945.210

Tabela 7.5: Comparativo entre algoritmos para o processamento do cenério de quantidade de

enderecos IPs distintos analisados

Nesse experimento, o algoritmo HyperLogLog consumiu 57.237 kB de meméria para processar
toda a massa de dados do experimento. Dessa forma, ele consumiu 0,03% da memoria necessaria
para a implementagdo Java da colegao HashSet, que exigiu 1.681.680 kB para processar o mesmo
conjunto de dados. Além disso, o algoritmo HashSet contou 14.945.210 elementos distintos e o
algoritmo HyperLogLog estimou 14.632.542 elementos distintos no conjunto de dados analisados.
Dessa forma, o algoritmo probabilistico HyperLogLog apresentou uma taxa de erro de erro de 2,09%
em relagao a contagem do algoritimo HashSet. Esse resultado confirma a expectativa de redugao
no consumo de recursos computacionais em detrimento a precisao do processamento explanados

no Capitulo 6, Segao 4.4).

A Figura 7.5 compara os resultados evidenciados durante o processamento dos cenéarios. O
valor analisado de 1.2 GB (1.258.291 kB) corresponde ao processamento de toda a massa de dados

produzida para o experimento.

O processamento dos cenérios Frequéncia de enderecos IP (Indicador 1) e Quantidade de ende-
regos IP distintos (Indicador 2) apresentaram uma reducao de até 97% no consumo de memoria. O
uso de algoritmos probabilisticos representou uma economia no consumo de memoria. Essa estra-
tégia pode ser aplicada em processamento de dados distribuidos, propiciando maior escalabilidade

para processamentos de grandes volumes de dados.

Além disso, a capacidade de estimar o valor de conjuntos infinitos de dados, utilizando somente
uma parte desses conjuntos é um recurso capaz de viabilizar anélises complexas de informacoes em

near real-time.
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Figura 7.5: Anélise do consumo de memoria de cada estratégia para o processamento dos dados

A seguir, sao detalhados os resultados para o processamento do terceiro cenario com uma

estratégia hibrida com algoritmos convencionais e probabilisticos.
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Figura 7.6: Padrao de projeto proposto para agrupamento e contagem de elementos em stream de

dados

7.5 Padroes de projeto identificados

Durante a avaliacao de possiveis estratégias para o processamento do terceiro cenério, quanti-
dade de enderecos IP distintos agrupados por pais, foi identificada a oportunidade de utilizar uma
estratégia hibrida. Nessa estratégia, representada pela Figura 7.6, modelamos um PE (a) respon-
savel por filtrar os elementos de acordo com o pais de origem. Essa PE tem a fun¢do de rotear os
elementos recebidos para contagem em um proximo estagio. Nesse momento, um grupo de PEs
(b) estima a quantidade de elementos distintos existentes em cada grupo utilizando um algoritmo
probabilistico, nesse caso, o algoritmo HyperLoglog. Finalmente, os resultados do processamento
sao consolidados em um Stream de saida (c), ficando disponivel para em uma base centralizada

para anélise do usuario final.

A caracteristica de agrupamento de dados por um atributo especifico, necessario para esse
terceiro cendrio, foi fundamental para o estabelecimento dessa estratégia de processamento. Dessa
forma, foi possivel delimitar diversos subconjuntos de dados com tamanho indefinido, onde o
algoritmo probabilistico HyperLoglLog é capaz de realizar a estimativa de quantidade de elementos

distintos.

Esse experimento permitiu catalogar um padrao de projeto descrito na Tabela 7.6. De acordo
com a explanagao do Capitulo 3, Secao 3.4, um padrao de projeto é capaz de solucionar pro-
blemas de caracteristicas semelhantes em outros sistemas de processamento distribuido de dados,

promovendo o reuso de decisoes de projeto bem sucedidas.
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Capitulo 8

Conclusoes

O processamento de grandes volumes de dados para o cilculo de indicadores demandam podero-
sas solugoes de armazenamento e processamento de dados como o Apache Hadoop e MapReduce [9].
Essas solugoes produzem analises em uma abordagem de alta laténcia, onde sao necessarias horas

ou até mesmo dias para o calculo dos indicadores desejados.

O crescimento no volume de dados produzidos por aplicativos na web utilizados por milhares de
usudrios, por uma infinidade de sensores que produzem dados em diversos formatos, por diversos
dispositivos ligados & Internet, além de registros de segurancga e auditoria em sistemas de informagao
em diversas outras origens de dados fazem dos recursos computacionais um tema critico para o

processamento desses dados.

O desenvolvimento de solugoes analiticas em tempo near real-time envolvendo o processamento
de Big Data, mantidos em uma infraestrutura distribuida, requer a construcao de componentes de
software em uma solucao complexa. Estabelecer uma arquitetura de referéncia, com defini¢oes
de camadas e suas responsabilidades, promovendo o reuso de decisoes de design bem sucedidas,

resultam em uma solugao econémica e manutenivel.

Este trabalho propée uma arquitetura de referéncia inovadora para o processamento distribuido
de stream de dados em larga escala que suporta todas as oito principais caracteristicas descritas
para o processamento de dados em stream recomendados em trabalhos recentes [30] [98], além de

permitir a construgao de componentes coesos e reutilizaveis através dos Processing Elements.

A arquitetura de referéncia proposta pelo trabalho também inclui recursos que permitem a
escalabilidade vertical da solugao, isolamento de processos, baixo acoplamento dos componentes,
reuso de cédigo e melhor uso de recursos computacionais. Em complemento, identificamos padroes
de projetos para a construcao de fluxos de transformagao de dados, que podem compor um catélogo

que agrupa solucoes padroes para problemas com caracteristicas semelhantes.

Para conduzir a solu¢ao do problema abordado neste trabalho, fez-se necessario desenvolver os
conceitos e as aplicagoes de uma arquitetura de software, técnicas de processamento e armazena-
mento de dados distribuido, arquitetura em camadas, técnicas comunicagao através de mensageria,

estimativa de valores com algoritmos probabilisticos, além de técnicas Bl em near real-time. Es-
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sas tecnologias sao elementos que permitem incrementar recursos a arquitetura de referéncia, de
maneira que solucionamos o problema abordado por este trabalho, com a proposicao de uma

abordagem para o desenvolvimento de solugoes analiticas em near real-time.

Antes de apresentar os resultados obtidos, detalhamos a arquitetura proposta, com as técnicas
e melhores praticas arquiteturais, descrevendo em diferentes niveis e visoes, os elementos que
compoem essa arquitetura de referéncia, de forma que o leitor péde se familiarizar com as técnicas
aplicadas no estudo de caso, nos fluxos de processamento de dados distribuido, na modelagem dos

dados e na construgao de indicadores em tempo real.

Todo o processo, que se inicia na origem do evento produtor dos dados até a apresentacao
dos resultados dos eventos produzidos em janelas curtas de tempo em uma solugao analitica, é
explanado em uma notacao adequada, que permite o entendimento adequado do ciclo de vida da

informacgao.

Em seguida, conseguimos aplicar a arquitetura de referéncia em uma arquitetura instanciada
que forneceu as decisoes de projeto necesséarias para o estudo de caso, tal estudo permitiu verificar
os resultados experimentais, com o processamento de diversos indicadores de Bl em near real-
time. Dessa forma, consideramos o estudo de caso, também uma prova de conceito arquitetural,
que fornece, do ponto de vista da metodologia, todos os recursos necessarios para a validacao da

arquitetura de referéncia proposta por este trabalho.

Com o intuito de agregar ao trabalho recomendagoes e praticas para a economia de recursos
computacionais, aplicamos algoritimos probabilisticos para a estimativa de valores em subconjuntos
de dados no stream de dados, utilizando o processamento em janelas de tempo. Foi possivel verificar
no estudo de caso que os algoritmos probabilisticos incluem uma pequena imprecisao no resultado
final do indicador. Isso inviabiliza aplicar essa técnica em indicadores com informacoes criticas e
que requerem precisao. Entretanto, conseguimos verificar que os algoritimos podem ser otimizados,
o que reduz drasticamente a imprecisao, ampliando as possibilidades de aplicacao de algoritmos
probabilisticos na estimativa de valores de indicadores no processamento distribuidos dos stream
de dados.

Este trabalho proporciona a base para diversos outros que podem envolver aplicagoes praticas
da arquitetura de referéncia, como também, aperfeicoamentos em varias visdes arquiteturais e

técnicas aplicadas no estudo de caso.

O metamodelo para a modelagem de fluxos de processamento proposto pode ser utilizado como
referéncia para o desenvolvimento de um padrao para modelagem de fluxos de processamento. Além
disso, esse metamodelo define a estrutura béasica para a o desenvolvimento de uma interface grafica

para a modelagem de fluxos de processamento.

No campo de algoritmos probabilisticos e mineracao de dados, o uso de registro histérico dos
processamentos pode ser util para otimizar a configuragdo entre o uso de recursos computacionais

e a precisao dos resultados estimados por algoritmos para a estimativa de valores.

Em relacao a arquitetura e padroes de projeto, o refinamento dessa arquitetura de referéncia

a partir de experiéncias praticas de sua instanciagao em arquiteturas de sistemas para o pro-
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cessamento distribuido de stream de dados pode subsidiar ajustes e melhorias na arquitetura de
referéncia. Além disso, o monitoramento das decisdes arquiteturais baseadas nessa arquitetura de
referéncia, além da identificacdo de novos padroes, podem resultar em um catalogo de padroes de
projetos e proposicao de modelos de referéncia para solucoes de processamento de Big Data em

near real-time.

A aplicagao dessa arquitetura pode reduzir a complexidade de desenvolvimento, promover
o reuso e aumentar a manutenibilidade de processamentos de dados aplicados em solugoes de
aquisi¢ao e analise pervasiva em near real-time de dados difusos, advindos de diferentes dispositivos
ligados & Internet (IoT) em ambientes de dados heterogéneos, como sistemas aplicados & Cidades

Inteligentes (SmartCities).
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I. CODIGOS-FONTE PRODUZIDOS

I.1 Produtor de dados

import
import
import
import
import
import

import

public

java.io.FileWriter;
java.io.IOException;
java.util.ArrayDeque;
java.util.HashSet;

java.util.Set;
java.util.concurrent.ExecutorService;

java.util.concurrent.Executors;

class GeradorMassa extends Thread {

private final static ArrayDeque<GeradorMassaEvent> stream = new

ArrayDeque<GeradorMassaEvent>() ;
private final Set<GeradorMassalListener> listeners;
private final static String countries[] = { "BR", "US", "ES", "MX", "JP", "AR",

IIITH, IISEII };

private final static ExecutorService poolThread = Executors.newFixedThreadPool(2);;

public static long start = O;

public GeradorMassa() {

this.listeners = new HashSet<GeradorMassaListener>();

@0Override

public void run() {
while (true) {

String ip = 192 + "."
+ (Math.round(Math.random() * 254)) + "."
+ (Math.round(Math.random() * 254)) + "."
+ (Math.round(Math.random() * 254));

GeradorMassaEvent evt = new GeradorMassaEvent(
System.currentTimeMillis(), ip,
countries[Integer.parselnt (String.value0f (Math.round((Math

.random() * (countries.length - 1)))))1);

for (GeradorMassalistener listener : listeners) {

listener.onEvent (evt);
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public void listen(GeradorMassalistener listener) {

this.listeners.add(listener);

public void unlisten(GeradorMassalListener listener) {

listeners.remove(listener) ;

public static interface GeradorMassalistener {

void onEvent (GeradorMassaEvent event);

public static void main(String[] args) throws InterruptedException,

I0Exception {

GeradorMassa feed = new GeradorMassa();
feed.listen(new GeradorMassalListener() {

FileWriter writer = new FileWriter("/home/daniel/template.csv");

public void onEvent(GeradorMassaEvent event) {
try {
if ((((System.currentTimeMillis() - start) / 1000) < 110)) {
writer.append(String.valueOf (event.getTime()) + ",");
writer.append(String.valueOf (event.getCountry()) + ",");
writer.append(String.valueOf (event.getUser()) + "\n");

writer.flush();

} else {
System.out.println((((System.currentTimeMillis() - start) / 1000) < 5));
writer.close();

System.out.println(stream.size() + " itens in "
+ ((System.currentTimeMillis() - start) / 1000)
+ "s");
System.exit (0);
}
} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
System.exit(0);

B
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start = System.currentTimeMillis();

poolThread.execute(feed) ;

I.2 Algoritmo convencional para contagem de elementos distintos

public void contarDistintosSet() throws IOException {

logger.info (" Simple Distinct============");
logMemory () ;

long start = System.currentTimeMillis();

LineIterator it = FileUtils.linelIterator(new File(FILE_PATH), "UTF-8");

Set<String> counter = new HashSet<String>();

long itSize = O;
try {
while (it.hasNext()) {
String line = it.nextLine();
counter.add(line.split("[,]1") [2]);

itSize++;

}
logger.info(search + " ("+counter.keySet().size()+")= " + counter.get(search));
} finally {

LineIterator.closeQuietly(it);
}
callGe();
logger.info(" ("+itSize+")= " + counter.size());

long end = System.currentTimeMillis();

logger.info("Processing time: " + (end - start));
logMemory () ;
logger.info(" Simple Distinct============");

I.3 Algoritmo HyperLogLog para a estimativa de

tintos

elementos dis-

public void testH11() throws IOException {

logger.info (" =HLL ")
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logMemory () ;
long start = System.currentTimeMillis();
LineIlterator it = FileUtils.lineIterator(new File(FILE_PATH), "UTF-8");

logger.info(""+RegisterSet.REGISTER_SIZE);
HyperLogLog hyperLoglog = new HyperLogLog(24);

long itSize = 0;

try {
while (it.hasNext()) {
hyperLoglLog.offer(String.valueOf (it.nextLine () .split("[,1") [2]));
itSize++;
}
} finally {

LineIterator.closeQuietly(it);

callGe(Q);
logger.info(" ("+itSize+"|"+hyperLoglLog.sizeof ()+")= " + hyperLoglog.cardinality());
logger.info(""+RegisterSet .REGISTER_SIZE) ;

logMemory () ;

long end = System.currentTimeMillis();
logger.info("Processing time: " + (end - start));
logger.info(" =HLL ")

I.4 Algoritmo convencional para contagem da frequéncia de ele-

mentos

logger.info (" Simple Count============");

logMemory () ;

long start = System.currentTimeMillis();

Linelterator it = FileUtils.linelterator(new File(FILE_PATH), "UTF-8");

Map<String, Integer> counter = new TreeMap<String, Integer>();
List<String> linhas = new ArrayList<String>(Q);

long itSize = 0;
try {
while (it.hasNext()) {
String line = it.nextLine();
String ip = line.split("[,1")[2];

counter.put(ip, (counter.get(ip) == null) 7 1 : counter.get(ip) + 1);
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itSizet++;
¥
} finally {
LineIterator.closeQuietly(it);

List<Map.Entry<String, Integer>> orderedCounter =

Lists.newArrayList (counter.entrySet());

Collections.sort(orderedCounter, mapOrdering) ;
String outPut = "";
for(int i = 1; i<=5;i++) {
outPut = outPut + "["+i+"=" + orderedCounter.get(i) +" ]1";
}
logger.info (outPut) ;

logger.info(search + " ("+itSize+")= " + counter.get(search));
long end = System.currentTimeMillis();

logger.info("Processing time: " + (end - start));

logMemory () ;

logger.info(" Simple Count============");

Ordering<Map.Entry<String, Integer>> mapOrdering = new Ordering<Map.Entry<String,
Integer>>() {
@0verride
public int compare(Map.Entry<String, Integer> left, Map.Entry<String, Integer>
right) {
return right.getValue() .compareTo(left.getValue());

I.5 Algoritmo Count-Min Sketch para a estimativa da frequéncia

de elementos

public void contarFrequenciaCms(String search) throws Exception {

logger.info(" CMS ")

logMemory () ;

long start = System.currentTimeMillis();

Linelterator it = FileUtils.linelterator(new File(FILE_PATH), "UTF-8");
CountMinSketch cmsl = new CountMinSketch(10, 4642000, 3181);

double c=0;

try {
while (it.hasNext()) {
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String line = it.nextLine();
cmsl.add(line.split("[,1")[2], 1);
c++;
}
} catch(Exception e) {
e.printStackTrace();
}finally {

LineIterator.closeQuietly(it);

logger.info(search + " ("+cmsl.size()+")= ["+cmsl.getRelativeError()+"] " +
cmsl.estimateCount(5));
logger.info(search + " ("+cmsl.size()+")= ["+cmsl.getRelativeError()+"] " +
cmsl.estimateCount (search));
long end = System.currentTimeMillis();
logger.info("Processing time: " + (end - start));

logMemory () ;

logger.info(" CMS ")

1.6 Monitor de utilizacao de memoria

private final void logMemory() {
for(int i=0;i<3;i++) {
callGe();

logger.info("Max Memory: {} Kb",
Runtime.getRuntime () .maxMemory() / 1024);
logger.info("Total Memory: {} Kb",
Runtime.getRuntime () .totalMemory() / 1024);
logger.info("Free Memory: {} Kb",
Runtime.getRuntime() .freeMemory() / 1024);
logger.info("Used Memory: {} Kb",
(Runtime.getRuntime () .totalMemory() - Runtime.getRuntime()
.freeMemory()) / 1024);

private void callGe() {
Runtime.getRuntime () .gc();
boolean pause=true;
long start=System.currentTimeMillis();
while(pause) {
if (System.currentTimeMillis () -start>2000) {

pause=false;
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I.7 Quantidade de enderecos IP distintos agrupados por pais

//TransporteFeedStreamTask. java
public class TransporteFeedStreamTask implements StreamTask {
private static final SystemStream OUTPUT_STREAM = new SystemStream("kafka",

"transporte-raw") ;

@0verride
public void process(IncomingMessageEnvelope envelope, MessageCollector collector,
TaskCoordinator coordinator) {
Map<String, Object> outgoingMap = TransporteFeedEvent.toMap((TransporteFeedEvent)
envelope.getMessage());

collector.send(new OutgoingMessageEnvelope (OUTPUT_STREAM, outgoingMap)) ;

//TransporteParserStreamTask. java
public class TransporteParserStreamTask implements StreamTask {
@SuppressWarnings ("unchecked")
@0verride
public void process(IncomingMessageEnvelope envelope, MessageCollector collector,
TaskCoordinator coordinator) {
Map<String, Object> jsonObject = (Map<String, Object>) envelope.getMessage();

TransporteFeedEvent event = new TransporteFeedEvent(jsonObject);

try {
Map<String, Object> parsedJsonObject = new HashMap<String, Object>();

parsedJsonObject.put("user", event.getUser());
parsedJsonObject.put ("country", event.getCountry());
parsedJsonObject.put("time", event.getTime());

collector.send(new OutgoingMessageEnvelope(new SystemStream("kafka",
"transporte-evts"), parsedJsonObject));

} catch (Exception e) {

System.err.println("Unable to parse line: " + event);

//TransporteTypeStreamTask. java
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public class TransporteTypeStreamTask implements StreamTask, WindowableTask {

private final static List<String> countries = new
ArrayList<String>(Arrays.asList("BR", "gs", "ES", "MX", "JP", "AR", "IT", "SE"));

private Map<String, Integer> counts = new HashMap<String, Integer>();

@SuppressWarnings ("unchecked")
@0verride
public void process(IncomingMessageEnvelope envelope, MessageCollector collector,

TaskCoordinator coordinator) {

Map<String, Object> evt = (Map<String, Object>) envelope.getMessage();
String strCntry = String.valueOf (evt.get("country"));

Integer counter=0;

if (counts.containsKey(strCntry)) {
counter = counts.get(strCntry);

by

counts.put (strCntry, counter+1);

Integer counterTotal=0;
if (counts.containsKey("total")) {

counterTotal = counts.get("total");

}

counts.put("total", counterTotal+l);
}
@0verride

public void window(MessageCollector collector, TaskCoordinator coordinator) {

collector.send(new OutgoingMessageEnvelope(new SystemStream("kafka",
"transporte-counts"), counts));
// collector.send(new OutgoingMessageEnvelope(new SystemStream("kafka",

"transporte-types-groups"), groups));

// Reset groups after windowing.
evts = 0;
groups = new HashMap<String, List<Object>>();
counts = new HashMap<String, Integer>();

3

# transporte-feed.properties
# Licensed to the Apache Software Foundation (ASF) under one
# or more contributor license agreements. See the NOTICE file

# distributed with this work for additional information

7




regarding copyright ownership. The ASF licenses this file
to you under the Apache License, Version 2.0 (the
"License"); you may not use this file except in compliance

with the License. You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing,
software distributed under the License is distributed on an
"AS IS" BASIS, WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY
KIND, either express or implied. See the License for the

specific language governing permissions and limitations

H OH OH OH OH OH OH OH O H OH H H H

under the License.

# Job
job.factory.class=org.apache.samza. job.yarn.YarnJobFactory

job.name=transporte-feed

# YARN
yarn.package.path=file://${basedir}/target/${project.artifactId}-${pom.version}t-dist.tar.

# Task
task.class=tum.examples.transporte.task.TransporteFeedStreamTask
task.inputs=transporte.tums

task.opts=-agentlib: jdwp=transport=dt_socket,address=localhost:9009,server=y,suspend=n

# Serializers

serializers.registry. json.class=org.apache.samza.serializers.JsonSerdeFactory

# Transporte System

systems.transporte.samza.factory=tum.examples.transporte.system.TransporteSystemFactory

# Kafka System
systems.kafka.samza.factory=org.apache.samza.system.kafka.KafkaSystemFactory
systems.kafka.samza.msg.serde=json
systems.kafka.consumer.zookeeper.connect=localhost:2181/
systems.kafka.producer.metadata.broker.list=localhost:9092
systems.kafka.producer.producer.type=sync

# Normally, we’d set this much higher, but we want things to look snappy in the demo.

systems.kafka.producer.batch.num.messages=100

transporte-parser.properties

Licensed to the Apache Software Foundation (ASF) under one
or more contributor license agreements. See the NOTICE file
distributed with this work for additional information

regarding copyright ownership. The ASF licenses this file

H OH OH OH O H

to you under the Apache License, Version 2.0 (the
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"License"); you may not use this file except in compliance

with the License. You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing,
software distributed under the License is distributed on an
"AS IS" BASIS, WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY
KIND, either express or implied. See the License for the

specific language governing permissions and limitations

H OH OH OH OH OH O H H H H OH

under the License.

# Job
job.factory.class=org.apache.samza. job.yarn.YarnJobFactory

job.name=transporte-parser

# YARN
yarn.package.path=file://${basedir}/target/${project.artifactId}-${pom.version}-dist.tar.

# Task

task.class=tum.examples.transporte.task.TransporteParserStreamTask
task.inputs=kafka.transporte-raw
task.checkpoint.factory=org.apache.samza.checkpoint.kafka.KafkaCheckpointManagerFactory
task.checkpoint.system=kafka

# Normally, this would be 3, but we have only one broker.

task.checkpoint.replication.factor=1

# Metrics

metrics.reporters=snapshot, jmx
metrics.reporter.snapshot.class=org.apache.samza.metrics.reporter.MetricsSnapshotReporter
metrics.reporter.snapshot.stream=kafka.metrics

metrics.reporter. jmx.class=org.apache.samza.metrics.reporter.JmxReporterFactory

# Serializers
serializers.registry.json.class=org.apache.samza.serializers.JsonSerdeFactory

serializers.registry.metrics.class=org.apache.samza.serializers.MetricsSnapshotSerdeFacto

# Systems
systems.kafka.samza.factory=org.apache.samza.system.kafka.KafkaSystemFactory
systems.kafka.samza.msg.serde=json
systems.kafka.consumer.zookeeper.connect=localhost:2181/
systems.kafka.consumer.auto.offset.reset=largest
systems.kafka.producer.metadata.broker.list=localhost:9092
systems.kafka.producer.producer.type=sync

# Normally, we’d set this much higher, but we want things to look snappy in the demo.
systems.kafka.producer.batch.num.messages=100

systems.kafka.streams.metrics.samza.msg.serde=metrics
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#transporte-type.properties

Licensed to the Apache Software Foundation (ASF) under one
or more contributor license agreements. See the NOTICE file
distributed with this work for additional information
regarding copyright ownership. The ASF licenses this file
to you under the Apache License, Version 2.0 (the
"License"); you may not use this file except in compliance

with the License. You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing,
software distributed under the License is distributed on an
"AS IS" BASIS, WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY
KIND, either express or implied. See the License for the

specific language governing permissions and limitations

H OH OH OH OH OH OH OH H H H OH OH OH OH OH

under the License.

# Job
job.factory.class=org.apache.samza. job.yarn.YarnJobFactory

job.name=transporte-type

# YARN
yarn.package.path=file://${basedir}/target/${project.artifactId}-${pom.version}t-dist.tar.

# Task
task.class=tum.examples.transporte.task.TransporteTypeStreamTask
task.inputs=kafka.transporte-evts

task.window.ms=500

# Serializers

serializers.registry.json.class=org.apache.samza.serializers.JsonSerdeFactory

# Systems
systems.kafka.samza.factory=org.apache.samza.system.kafka.KafkaSystemFactory
systems.kafka.samza.msg.serde=json
systems.kafka.consumer.zookeeper.connect=localhost:2181/
systems.kafka.consumer.auto.offset.reset=largest
systems.kafka.producer.metadata.broker.list=localhost:9092
systems.kafka.producer.producer. type=sync

# Normally, we’d set this much higher, but we want things to look snappy in the demo.
systems.kafka.producer.batch.num.messages=10
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