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Resumen

En este trabajo de fin de master, se propone disefiar e implementar un sistema de vigilancia de
calidad del aire siguiendo una arquitectura distribuida y escalable basada en tecnologias big
data. El objetivo principal es refactorizar la aplicacion actual desarrollada sobre una
arquitectura centralizada, con el fin de permitir la ingesta de un mayor numero de fuentes de
datos en el futuro y visualizar las mediciones de la calidad del aire en tiempo real. Con el fin de
lograr estos objetivos, se construye la solucidn basada en una arquitectura Lambda modificada
que aprovecha tecnologias como Apache Spark y Apache Kafka.

Para evaluar la efectividad de la solucion desarrollada, se llevan a cabo una serie de pruebas en
la nube con diferentes configuraciones. Estas pruebas permitieron verificar que los requisitos
especificados, entre otros, de rendimiento, se cumplieron satisfactoriamente. Estas
mediciones procesadas se presentan a través de dashboards, asi como las métricas de
rendimiento del sistema implementado.

Palabras clave: procesamiento en tiempo real, loT, arquitectura distribuida, computacién en
la nube.

Abstract

In this master's thesis, the proposal is to design and implement an air quality monitoring
system following a distributed and scalable architecture based on big data technologies. The
main objective is to refactor the current application developed on a centralized architecture to
enable the ingestion of a larger number of data sources in the future and to visualize real-time
air quality measurements. In order to achieve these goals, the solution is built based on a
modified Lambda architecture that uses technologies as Apache Spark and Apache Kafka
technologies.

To assess the effectiveness of the developed solution, a series of cloud-based tests with
different configurations are conducted. These tests allowed us to verify that the specified
requirements, including performance, were successfully met. Processed measurements are
presented through dashboards, as well as performance metrics of the implemented system.

Keywords: real-time processing, 10T, distributed architecture, cloud computing.
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1. Introduccion

Tradicionalmente, los proyectos para la ingesta, gestidn y tratamiento de la informacidn han
sido desarrollados utilizado arquitecturas centralizadas, donde todo el procesamiento se
realiza en el mismo servidor. Un caso real es el proyecto de vigilancia de la calidad del aire que
desarrolla CIC y que va a ser utilizado en este TFM como caso de estudio para proponer una
arquitectura distribuida alternativa utilizando tecnologias big data. Actualmente el servicio de
telemetria ofrece medidas ambientales agregadas procedentes de tres fuentes de datos que
emiten un caudal de unos 400 registros cada diez minutos. El interés del proyecto es escalar
esta solucion para que pueda tener una ingesta de un mayor volumen de datos (mas fuentes) y
ofrecer un cuadro de mandos que muestre las métricas al usuario en tiempo cuasi-real.

En el dmbito del data streaming existen, actualmente, dos arquitecturas predominantes:
Lambda y Kappa. En el caso de ser implementadas sobre una plataforma distribuida vy
escalable, estas arquitecturas permiten satisfacer los requisitos para procesar grandes
cantidades de datos de manera eficiente y en tiempos razonables, baste con agregar o reducir
nodos de procesamiento.

Ligadas a estas arquitecturas, existen tecnologias que han sido ampliamente adoptadas en la
industria para resolver problemas de procesamiento y analisis de grandes voliumenes de datos
en tiempo real y en batch. Un ejemplo de estas tecnologias son: Apache Kafka, un sistema de
gestién de colas de mensajes; y Apache Spark, un motor de procesamiento distribuido, que
junto a otras han sido empleadas en este proyecto para implementar la plataforma de
procesamiento de datos en tiempo real.

El objeto de este proyecto es por tanto disefiar e implementar una soluciéon big data que
permita un salto tecnolégico que mejore el rendimiento y facilite el escalado del sistema para
hacer frente al crecimiento del negocio, asi como establecer un patrén para la construccidn de
aplicaciones de uso intenso de datos en la consultora informatica.

La memoria se organizara del siguiente modo. En primer lugar, en la seccidon 2, se presentara
una vision actual del proyecto, describiendo cada una de las partes que lo compone. En la
seccion 3 se realizara una exposiciéon de las herramientas, frameworks y plataformas
seleccionadas, indicando su finalidad en el proyecto. En la seccion 4, se abordara el disefio de
la solucién, incluyendo los requisitos establecidos, asi como la arquitectura propuesta y la
organizacion de los componentes claves. En la seccidén 5 se describira la implementacion de
estos componentes resaltando las partes de interés. En la seccidn 6, se expondra el proceso de
despliegue en la nube, asi como el andlisis y la discusién de las pruebas realizadas y los
resultados obtenidos. Por ultimo, en la seccidn 7 se presentaran las conclusiones del proyecto
y se recogeran las posibles direcciones futuras de trabajo.



2. Sistema actual para el control de |a calidad del aire

CIC ha desarrollado, en colaboracién con ViewNext, el proyecto del sistema de vigilancia de la
calidad del aire para el ayuntamiento de Madrid. Este se encuentra divido en distintos
propdsitos. En concreto, consta de tres aplicaciones desarrolladas en Java Enterprise
Environment (JEE) que estan alojadas en un servidor de aplicaciones Wildfly:

e Proyecto Web Service: Esta aplicacidon permite a los operadores realizar peticiones a
través de puntos de entrada definidos. Entre estos, se incluye la recepciéon de
mediciones enviadas de cada fuente de datos, como se muestra en la Figura 1. Estas
mediciones se validan y se almacenan en la base de datos relacional.

e Proyecto Batch: Este componente lee las mediciones recogidas por el proyecto Web
Service que se encuentran en la base de datos y aun no han sido procesadas. Aqui se
llevan a cabo las operaciones de filtrado, recalculo y agregacion de las mediciones, que
posteriormente se insertan en la base de datos.

e Proyecto REST: Esta aplicacidon se encarga de proporcionar una comunicacion efectiva
entre el proyecto FRONT y la base de datos con el fin de poder obtener, transformar y
mostrar informacion.

e Proyecto FRONT: Este ultimo componente permite a los usuarios finales acceder a
informacidn relevante sobre la calidad del aire de la ciudad. Entre estas se disponen, a
través de una interfaz grafica, las mediciones recogidas, asi como las alertas que se
pueden generar al procesarse estos datos.

A pesar de la clara separacidn de aplicaciones, actualmente no se cuenta con un mecanismo
para escalar horizontalmente ni distribuir el proyecto en distintos nodos. Por tanto, las
aplicaciones estan programadas bajo una estrategia monoprocesador. Esto puede ocasionar
una pérdida de rendimiento cuando los datos superan las capacidades del servidor.

PostgreSQL

)
Fuente de datos /

\ ) /

—_— Proyecto Web Service Proyecto Batch Proyecto REST N
|
>

™
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—
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Figura 1. Arquitectura actual del proyecto de CIC.



Uno de los objetivos primordiales del proyecto de CIC es lograr el control de la calidad del aire
en la ciudad, con el fin de notificar y actuar acorde a las medidas protocolarias establecidas por
las autoridades competentes. Se establecid que, para lograr este objetivo, era necesario
realizar en tiempo real la ingesta e incorporacién, en la base de datos, de las mediciones
captadas por los distintos analizadores o sensores, previa aplicacidn de los filtros precisos para
garantizar la calidad técnica del proceso. Actualmente se obtienen mediciones cada 10
minutos, cuando se deberian de obtener como minimo cada 10 segundos. Esto es debido a
que la aplicaciéon no soporta tal cantidad de datos en un intervalo tan pequefio, donde el
computo del procesamiento de las mediciones entrantes es de 40 segundos.

A continuacidn, se explicaran en detalle el conjunto de datos, asi como los proyectos Web
Service y Batch, indicados en el recuadro gris de la Figura 1.

2.1. Conjunto de datos

En primer lugar, es esencial comprender el conjunto de variables que componen los datos a los
gue se van a hacer referencia durante todo el documento: las mediciones. Cada medicién se
capta desde una fuente de datos, la cual representa la zona geogréfica donde se ubican las
estaciones. Cada estacidon es un punto fisico donde se encuentran los diferentes equipos
asociados, que se encargaran de recoger los datos para el control del aire. Con el fin de
recoger distintos tipos de medidas cada equipo tiene unas magnitudes asociadas como, por
ejemplo, el ozono o el mondxido de carbono. Se explica graficamente la estructura que tienen
las fuentes de datos en la Figura 2.

FUENTE DE DATOS

ESTACION ESTACION
EQUIFPO EQUIPO EQUIPO EQUIPO
MAGNITUD MAGNITUD MAGNITUD MAGNITUD
MAGNITUD MAGNITUD MAGNITUD MAGNITUD

Figura 2. Estructura utilizada en las fuentes de datos.

Ademas de las variables mencionadas anteriormente, cada medicidn también incluye
informacidn sobre la fecha en la que se realizd, el estado que muestra si es valida o no, el
intervalo que indica cada cuanto se realiza la medicién, el indice que representa el nimero de
muestras realizadas en el propio intervalo de tiempo, el valor promediado de todas las
muestras en el intervalo y, opcionalmente, el nivel, que representa la altura a la que se ha
realizado la medicion.



Dependiendo de la fuente de datos emisora, las mediciones pueden tener que cumplir una
serie de requisitos especiales. Entre estas fuentes se encuentra SODAR, en esta zona
geografica es de vital importancia que todas las mediciones tengan el pardmetro nivel para
poder medir a qué altura ha sido realizada la mediciéon. Otro caso a tener en cuenta es la
fuente de datos METEO, en esta zona geogrdfica el tipo de todos los equipos que generan
mediciones deben ser “meteoroldgico”, ya que se dedican exclusivamente a enviar datos
meteoroldgicos.

2.2.Proyecto Web Service

Este proyecto se encarga de la recepcion de las mediciones, donde se dispone de una conexion
de tipo Web Service para recabarlas. Las fuentes de datos envian ficheros de tipo JSON cada 10
minutos de manera periddica con la informacién desarrollada anteriormente, un ejemplo de
instancia es la que se muestra en el Cuadro 1.

{
"recepcion": {
"fuente_datos": "10.194.191.3",
"estacion": 28122,
L
"mediciones": [
{
"analizador": "AV0080814915M",
"estacion": 28122,
"estado": "V",
"fecha": "2000-06-17 00:00:00",
"indice": 100,
"intervalo": 600,
"magnitud": 8,
"valor": 1

Cuadro 1. JSON de mediciones.

En cuanto los datos entran en el sistema, se procede a validarlos. Independientemente de la
zona geografica a la que correspondan las mediciones, todas estas deben pasar por una serie
de controles antes de ser enviadas al area de trabajo. Estas incluyen la comprobacidn de la
existencia en base de datos de la estacidn, equipo, magnitud, estado de la medicién y el
intervalo. Ademas de la comprobacion del cumplimiento de los requisitos de las fuentes de
datos SODAR Y METEO antes mencionadas.

En caso de que sean correctos y estén bien formados, se introducen a la base de datos como
mediciones brutas, es decir, datos que todavia no se han tratado. Como se puede observar en
el Cuadro 2, el sistema envia una respuesta indicando que las mediciones se han insertado
correctamente.




“resultado”: true,

“mensaje”: {
“mensaje”: “Las mediciones se han creado correctamente”,
“errores”: null

Cuadro 2. Respuesta correcta de la creacion de mediciones.

Si se produce un error se le muestra al usuario a través de la respuesta, descartando todos los
datos que se encuentren en el JSON enviado. Por ejemplo, en el Cuadro 3, se muestra el error
cuando la estacidn no se encuentra definida en la base de datos.

“resultado”: true,
“mensaje”: {
“mensaje”: “No se han podido crear las mediciones”,
“errores”: [
“detalle”: “No existe la estacion con el cédigo 28122”

Cuadro 3. Respuesta incorrecta de la creacion de mediciones.

2.3. Proyecto Batch

El proyecto Batch realiza el procesado de las mediciones brutas, este se compone de tres
etapas fundamentales: filtrado, recdlculo y agregacion (Figura 3). Estas desempefian un papel
fundamental en la obtencidn de informacion precisa y fiable. A continuacién, se detallara cada
una de estas etapas para comprender su funcidn dentro del proceso.

Mediciones brutas —————» FILTRADO RECALCULO AGREGACION

4
Y

Figura 3. Flujo de los datos por cada una de las etapas.

2.3.1. Filtrado

En esta seccidn se realizan las verificaciones necesarias sobre los datos originales recibidos
desde las diferentes fuentes de datos para garantizar su validez. Para ello, se llevan a cabo una
serie de validaciones para asegurar la integridad de las relaciones entre las estaciones, equipos
y magnitudes, donde el flujo realizado es el que se muestra en la Figura 4.

Se comprobara que el estado de la estacidn se encuentre activo y que no se haya dado de baja.
En caso de que no se cumpla esta condicion, se generara una alerta que indicara que “se han
detectado datos de estaciones no activas”.




Posteriormente, se verificara si la relacién entre el equipo y la estacién se encuentra activa, ya
que los equipos se pueden mover en el tiempo entre distintas estaciones. En caso de que no lo
sea se generara una alerta que mostrara que “Se han detectado datos de equipo de medicién
inactivos”.

También se deberd comprobar que la relacidn entre la magnitud y el equipo esté activa. Si no
se cumple esta condicién, se enviara una alerta indicando que “Se han detectado datos de
magnitud inactivos”.

Datos de Ayuntamiento de
Madrid

¢ Equipo activo en la
estacion?

¢ Estacion activa?

Si
zMagnitud asociada a
equipo? Validado

Figura 4. Flujo de filtrado de los datos del ayuntamiento de Madrid.

Una vez realizado el filtrado de las mediciones de Madrid, se debe realizar el flujo de la Figura
5, un filtrado de las mediciones que tienen ciertas magnitudes asociadas. Primero se
comprueba si la magnitud asociada a la medicion debe ser procesada, si no se encuentra en
esta tabla se termina el filtrado. Si esta se debe tratar entonces se comprueba los valores
limites minimos y maximos asignados a la magnitud. Si estos se ven superados se modifica el
valor a uno de los limites superados y el estado al indicado por el limite.

[ Medicion J

¢ Magnitud en filtro de
datos?

¢Supera limites?

Si
Cambio estado y
valor

Fin filtrado Fin filtrado

Figura 5. Flujo de filtrado de las magnitudes.

Si todas las comprobaciones se han superado de manera satisfactoria, se considerara que el
dato de la medicién es valido y pasard al area de trabajo donde se realizardn los recalculos
correspondientes



2.3.2. Recélculo

Una vez que se ha completado el proceso de filtrado y transformacién de los datos
procedentes de los sistemas de origen, el siguiente paso implica el recdlculo y ajuste de ciertos
valores en funcidon de magnitudes especificas, siguiendo reglas de negocio predefinidas. Este
proceso se lleva a cabo para cada periodo de tiempo enviado y se centra en verificar la
presencia de mediciones de determinadas magnitudes, agrupadas por estaciones y equipos.

En concreto, para cada periodo, se realiza una comprobaciéon en relacién con el grupo de
Oxidos de nitrédgeno, asegurandose de que existan mediciones para las magnitudes de diéxido
y oxido de nitrégeno. Si alguna de estas magnitudes falta en las mediciones del periodo, todas
las mediciones agrupadas se etiquetan como "no validas" para evitar que se realicen
operaciones de agregacion con ellas. Este enfoque garantiza la integridad y validez de los
datos, asegurando la precisién y coherencia de los resultados obtenidos. En caso de que
ninguna de estas magnitudes esté presente en el periodo, no se lleva a cabo ningun tipo de
operacion.

Este mismo proceso se aplica al grupo de magnitudes BTX, donde se verifica la disponibilidad
de mediciones para tolueno, benceno y etilbenceno. Por ultimo, en el grupo de HCT, se
requiere la presencia de mediciones para hidrocarburos totales, metano.

2.3.3. Agregacion

Por ultimo, se lleva a cabo el proceso de agregacidn, donde se toman las mediciones, se realiza
el promediado y se insertan en la base de datos. Es importante destacar que, para hacer el
promedio, se considera la combinacion de la estacién, el equipo, la magnitud y la fecha.

En primer lugar, se encuentran los datos diezminutales, que corresponden a las mediciones
con el periodo mas corto disponible en la aplicacidn. En otras palabras, una medicién con un
intervalo de 10 minutos indica que el valor asociado es el promedio de esos 10 minutos.

Para los datos semihorarios, se deben recopilar 3 mediciones diezminutales para generar el
promedio de sus valores y crear un dato semihorario. Por ejemplo, para obtener el dato
semihorario de las 11:00, se requiere obtener las mediciones diezminutales de 10:30, 10:40 y
10:50.

En cuanto a los datos horarios, se necesitan 6 mediciones diezminutales para calcular el
promedio. Por ejemplo, para el calculo del valor horario de la 11:00 se utilizan las mediciones
diezminutales de las 10:00, 10:10, 10:20; 10:30, 10:40 y 10:50.

Diezminutal Diezminutal Diezminutal Diezminutal Diezminutal Diezminutal
10:00 10:10 10:20 10:30 10:40 10:50

Semihorario Semihorario
10:30 11.00

Horario
11:00

Figura 6. Agrupacion de mediciones semihorarias y horarias.



Los datos octohorarios requieren 8 mediciones horarias anteriores, incluyendo la hora de la
agregacion. Por tanto, si se desea obtener la medicién octohoraria de las 10:00, se deben
recopilar los datos de 03:00, 04:00, 05:00, 06:00, 07:00, 08:00, 09:00, 10:00.

Por ultimo, se genera las mediciones diarias, este el promedio de todas las mediciones horarias
en un dia, en un total de 24 registros desde la 01:00 hasta las 00:00 del dia siguiente.

Herario 1 0 q 1 " Horario
01:00 Horario Horario Horario Horario Horario 00:00

2010312023 02:00 03:00 09:00 10:00 23:00 21/03/2023

Octohorario
10:00

Diario
21/03/2023

Figura 7. Agrupacion de mediciones octohorarias y diarias.

2.4.Proyecto REST y FRONT

Para que el usuario pueda visualizar la informacién de las mediciones se ha desarrollado un
entorno web a través de tecnologias FRONT y para la obtencién de los datos se ha desarrollado
un proyecto REST. Con el fin de poder mostrar las alertas generadas en el proceso de Filtrado
se ha creado una ventana donde se indica por medio de una tabla estos errores como se
muestra en la Figura 8.

e x-]
Resultado A
Fecha Hora Estacién Magnitud E. Medicién ‘ Descripcién
i Filtr i Filtro Filtro
01/05/2023 23:50:00 RETIRO I-BUTA BTX (BEN, TOL, EBE) Se han detectado dla::‘s:t?veo:quupos de medicién
01/05/2023 23:50:00 RETIRO N-BUTA ETX/{(BEN, TOLEBE),  o° ramcetectadoicatos ce equiposide meciclon
01/05/2023 23:50:00 RETIRO 1-BUTE BTX/(BEN, TOL £BE), St hanidetectado datos de cquiposide medicion
01/05/2023 23:50:00 RETIRO cs-2 BTX(BENSTOL EoE) SShanjdeedade;ceios de cquiposdeimedicion
01/05/2023 23:50:00 RETIRO TRANS- BT (BEN. TOIY EBE) I Se Hlan:désctadojdatos ds aqUigcside madicion

inactivos

Figura 8. Tabla de alertas.

Para poder editar las mediciones que generan estas alertas se debe acceder a las mediciones
gue no han cumplido los requisitos establecidos y editar de forma manual cada una de estas,
lo que se realiza a través del formulario que se muestra en la Figura 9.



¥ Validacién Grifica

@ m
Validacion
Valores perdidos

variable
— GOOG
- AAPL
AMZN
—r8
NFLX
MSET
s
2
~ Datos
»  Estacién, Equipo de medicién, . IR
Fecha Periodo Estacién Equipo de Valor Estado Condicién Situacién
medicién
Y Y Y Y Y y Y 2 f
24/09/18 00:10 Escuelas Aguirre N© Serie 40 v Normal Pte. de cerrar
24/09/18 00:10 Plaza Eliptica N© Serie 30 v Normal Pte. de cerrar

Figura 9. Grdfica y tabla de las medidas a modificar.

Una vez que se selecciona la medicidn en la gréfica que se quiere modificar, se accede al
detalle mostrado en la Figura 10.

Otros datos
Estacién Plaza Espaia
Equipo N° de serie
Magnitud Diéxido de Nitrégeno

e
Hora 6:00 AM

Otros valores s02

de la estacion M0
NO A40 Wm3
NOX A40 uim3
Otra A40 um3
Actualizacién de datos

Valor modif 0.13

Estadomodif N v

o Cambiar estado de resto de mediciones
del equipo para este instante de tiempo*

Comentario Valor modificado: motivo X

= =3

Figura 10. Detalle de la medicion.

En caso de querer observar aquellas mediciones que se han realizado correctamente hay un
apartado dentro de la aplicacion donde el usuario final puede visualizarlas (ver la Figura 11).



Estacion Filtro Filtro Filtro Filtro Filtro Filtro Filtro Filtro

ARTURO

SORIA OZONO No No o3 78 Valido Diez Minutos 96
M. e No No NOX 12 Vilido  Diez Minutos 90
Mas Sanet No No NO 1 Vilido  Diez Minutos 9
ot ol s R No No NO2 11 Vilido  Diez Minutos Y
A 0ZONO No No 03 89 Vilido  Diez Minutos 90
S et No No ™I 20 Vilido Diez Minutos 90

Figura 11. Tabla de mediciones vdlidas.

3. Tecnologias utilizadas

En este apartado se van a describir brevemente las tecnologias utilizadas dentro del proyecto,
sefalando las caracteristicas mads relevantes que las hacen las opciones mas viables para el
propdsito que se persigue.

Entre las tecnologias mas destacadas en este campo se encuentran las plataformas de
mensajeria distribuida y los motores de procesamiento de datos en memoria. Las plataformas
de mensajeria distribuida permiten la transferencia de grandes cantidades de datos en tiempo
real entre diferentes sistemas y aplicaciones de manera escalable y confiable, mientras que los
motores de procesamiento de datos distribuidos y en memoria permiten el andlisis y
procesamiento de grandes volumenes de datos de manera rdpida y eficiente.

3.1. Apache Kafka

En el ambito de la transmisién de la informacidn distribuida existen varias tecnologias, entre
las que destacan son Apache Kafka y RabbitMQ. Aunque ambas son sdlidas, elegi Kafka porque
cuenta con un amplio apoyo y una comunidad activa, lo que ha llevado a su crecimiento y
madurez en el campo del big data. Esto ha contribuido a enriquecer la tecnologia,
proporcionando una extensa documentacion, soluciéon de problemas y constante mejora de
caracteristicas y rendimiento [4].

Apache Kafka es una plataforma de mensajeria distribuida, enfocada a la transmisiéon de datos
en tiempo real entre aplicaciones y sistemas. Kafka estd disefiado para manejar grandes
volumenes de datos y proporciona una escalabilidad horizontal, lo que significa que es facil
agregar mas nodos para manejar un mayor volumen de datos. Cabe destacar que permite
replicar los datos para mejorar la tolerancia a fallos, haciendo que sea muy resistente a caidas
de servidores [2].

Una de las ventajas que otorga Apache Kafka es su arquitectura basada en particiones, la que
garantiza un procesamiento de los flujos de alto rendimiento y en tiempo real. Esto permite
dividir la carga de trabajo entre multiples nodos, dando una alta escalabilidad y disponibilidad.
Algo de vital importancia en escenarios donde la ingesta de datos es masiva y se requiere
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procesamiento en tiempo real. Ademas, su enfoque en el procesamiento en tiempo real y su
capacidad para manejar grandes volumenes de datos lo convierten en una opcidn atractiva
para muchas empresas, como Adidas para procesamiento de datos o Netflix para
monitorizacion en tiempo real [3].

Sin bien RabbitMQ es una excelente opcidon para escenarios en los que se requiere
enrutamiento de mensajes mds complejos o integraciones con sistemas heterogéneos, Apache
Kafka se destaca por su facilidad para escalar y su alto rendimiento al manejar grandes
volimenes de datos en tiempo real. Ademas, se integra con una variedad de sistemas vy
aplicaciones, siendo altamente configurable y satisfaciendo las necesidades especificas de cada
proyecto [1].

Se debe tener en cuenta que Kafka es una arquitectura productor-consumidor, un patrén de
uso de las tipologias de arquitecturas de colas de mensajes. En estas existe un emisor de los
datos (productor) y un receptor (consumidor), pero con la diferencia de que estos mensajes no
se envian directamente al destinatario, sino que el productor lo publica en un tépico y los
diferentes consumidores se subscriben a uno o multiples tépicos para obtener los datos como
se puede observar en la Figura 12. Hay que destacar que estos tdpicos se encuentran dentro
de brokers, el equivalente a un servidor.

Kafka cluster

Consumidor
Broker /

/ Topico 1> Consumidor

Productor <
\ Tépico \§ _
Consumidor

Figura 12. Representacion de la arquitectura bdsica de Apache Kafka.

Dentro de estos tépicos se pueden llevar a cabo particionado y replicacion. El particionado
consiste en dividir un tdpico en segmentos mas pequefios, cada mensaje se dirige a una
particién especifica segun un algoritmo de seleccion de particién, como se observa en la Figura
13. Por otro lado, la replicacién implica crear copias del mismo tépico. Los mensajes se
almacenan en varios brokers o servidores. Es importante destacar que un tépico puede estar
replicado sin necesidad de estar particionado, y viceversa. Esta diferencia es importante
remarcarla ya que en caso de que un tépico no esté replicado y un nodo experimente una
caida, parte de la informacion asociada quedara inaccesible.

Topic "topicName”

.....

Partmon||0|1|2|3|4|5|6|7|8[__9__E=

| Message
writes

partiion2 [0 [1 T2 [3 T4 56 [7]e a0} nie—

pariion3 [0 [1 [ 2[3]a]s[e[7]s o] n]n ie—

Figura 13. Division de un topico en particiones [2].
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Las aplicaciones que leen los tépicos de las particiones son los consumidores. En Kafka se
pueden crear grupos de consumidores, estableciendo que cada particién solamente pueda ser
leida por uno de los consumidores y evitando que varios receptores hagan el procesamiento
con los mismos datos. En la Figura 14 se muestra como cada consumidor del grupo apunta a
una particién distinta.

Topic "topicName” Consumer
partiiono | 0 [ 1|2 [ 3] 4|5]|6]|7[8]9[w0]n] 12’13 .. gow
t Consumer O

Partiticrnl|0|1|2|3|4|5|6|7|8|-.§{.—.E

e

Consumer 1

Partiti0n2|0|1|2|3|4|S|6|?|8|9|10|]1"-E

Consumer 2

pm—t—————

Partiti0n3|0|1|2|3|4|5|6[7'8[9'10[11]-1-2"5

Figura 14. Consumidores del mismo grupo toman diferentes particiones [2].

3.2. Apache Zookeeper

Apache ZooKeeper es un servicio de coordinacién utilizado para facilitar la gestion de
aplicaciones distribuidas. En esencia, ZooKeeper proporciona servicios que ayudan a las
aplicaciones a coordinar tareas y gestionar recursos en entornos distribuidos, asegurando la
coherencia y confiabilidad en sistemas complejos.

Apache Kafka emplea ZooKeeper. Su adopcién se debe a que este es capaz de brindar
disponibilidad de los metadatos del clister, sincronizar particiones, gestionar fallos y ofrecer
capacidades de control de acceso y autorizacién, mejorando la confiabilidad y escalabilidad del
sistema [2].

Producer

h 4

Kafka broker

A 4

Consumer (old)

Consumer metadata
partition offsets

Broker and
topic metadata

ZooKeeper

Figura 15. Estructura de la sincronizacion de Apache Zookeeper en Apache Kafka [2].
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3.3. Apache Spark

Al elegir un motor de procesamiento de informacidn, surgen diversas opciones, entre las
cuales destacan Apache Flink, Apache Spark o Apache Storm. Aunque anteriormente Apache
Storm era una opcién popular, su adopcion ha disminuido en los Ultimos afios en comparacion
con las otras dos alternativas.

Apache Spark y Apache Flink son las dos tecnologias mas utilizadas en la actualidad. Aunque
comparten algunas similitudes, también presentan diferencias significativas en su enfoque de
procesamiento. Spark utiliza un modelo de micro-batch, donde los datos se procesan en
pequenos lotes de intervalos regulares.

Por otro lado, Flink se destaca por realizar el procesamiento de los datos en streaming de
forma nativa, lo que brinda baja latencia y capacidad de procesar los flujos exactamente una
vez. Mientras que Spark tiene una latencia mas alta debido a la naturaleza de los lotes, logra
procesar una mayor cantidad de informacidn en comparacion con Flink [4].

Es relevante sefialar que Spark tiene una comunidad mucho mas amplia, en la que se
encuentra una mayor cantidad de documentacion, tutoriales y recursos frente a Flink. Y, a
pesar de ser una tecnologia mds reciente, la comunidad de Flink ha experimentado un
crecimiento continuo en la actualidad.

Ambas tecnologias son buenas opciones para el procesamiento de datos. Sin embargo, en este
proyecto se ha optado por Apache Spark debido a la facilidad que brinda para el desarrollo, su
capacidad de manejar lotes y el respaldo que ofrece la comunidad, que brinda una gran
cantidad de recursos y documentacion.

Para lograr esto, Spark cumple con una serie de componentes claves, como su enfoque en el
procesamiento de datos, es decir, cargar los datos que recibe desde los sistemas de
almacenamiento y realizar el procesamiento necesario en memoria. Ademas, ofrece soporte
para diferentes sistemas de almacenamiento, como Azure Storage, y sistemas de mensajeria
por colas, como Apache Kafka.

Otro aspecto clave es el soporte de una gran variedad de librerias, desde las estandarizadas
hasta las de terceros de la comunidad con la que cuenta. Entre las que forman el nucleo de
esta tecnologia se encuentran Spark SQL y Datasets, Spark Streaming, MLib y GraphX [5].

e Spark SQL y Datasets: Permite utilizar datos estructurados, en la que se permite hacer
uso de sentencias SQL o de funcionalidades de Datasets para hacer consultas, filtrado,
transformaciones o agregaciones entre otras sobre los datos.

e Spark Streaming: Facilita el procesamiento de datos en streaming, en el que es
escalable y tolerantes a fallos. Sin embargo, hay que remarcar que no es streaming al

uso, ya que logra esto a través de micro-batches de unos 100 milisegundos.

e Spark MLib: Permite el aprendizaje automatico en Spark, conteniendo herramientas
para el uso de machine learning.

e Spark GraphX: Utilizado para la realizacidon de operaciones y computacion en grafos.
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Principalmente se han utilizado Spark Streaming para la recepcion y envio de la informacion
obtenida a través de Kafka y Spark SQL y Datasets con el fin de procesar los datos recibidos.

Cabe destacar que actualmente la libreria de Streaming ha dejado de recibir soporte dando
paso a Structured Streaming, un nuevo motor de streaming mas facil de manejar. Como se ha
indicado anteriormente, el procesamiento en streaming funciona a través de micro-batches de
100 milisegundos, en Structured Streaming, se ha llegado a reducir hasta 1 milisegundo [6].

Ahora los datos que se reciben se almacenan en una tabla de datos ilimitada y cuando se
requieran los datos dependiendo de las necesidades se podran obtener nuevos resultados,
todos o los actualizados. Ademads, una de las grandes ventajas es el uso directo de los Datasets
en lugar de los Dstreams, los cuales se utilizaban en la version anterior, haciendo que se
simplifique la manipulacién de los conjuntos de datos.

A lo largo del proyecto se ha hecho uso de los Datasets, estos son conjuntos de datos con una
cierta estructura y distribuidos por medio de un cluster de Spark. Cada transformacién
realizada sobre un Dataset en Spark retorna un Dataset nuevo con la transformacién realizada,
por lo tanto, cada uno es inmutable una vez es inicializado [7].

A pesar de que Structured Streaming ha experimentado un considerable desarrollo en cuanto
al procesamiento en tiempo real, hay un componente esencial que no tiene el mismo
funcionamiento que su versidn anterior: las ventanas.

En Structured Streaming, se dispone de diversos tipos de ventanas de procesamiento, como
tumbling windows (ventanas de tiempo que dividen el flujo de datos en intervalos de tiempo
fijos y sin solapamientos), sliding windows (ventanas deslizantes que dividen los datos en
ventanas superpuestas del mismo tamafio) o session windows (ventanas de sesién que
agrupan datos en funcidn de sesiones activas con periodos de inactividad entre eventos), con
funcionalidades como son la recuperacion de informacidn y posterior tratamiento en caso de
llegada tardia de datos [8]. Sin embargo, todas estas funcionalidades se aplican a funciones de
conteo o agregaciones. Si se desean obtener todos los datos que llegan en una ventana para
realizar transformaciones o modificaciones, no es posible.

Por este motivo, en este proyecto ha sido necesario recurrir a la versidén anterior de
procesamiento de datos, Spark Streaming, que si ofrece esta funcionalidad para obtener y
tratar todos los datos de una ventana. Se espera que en futuras versiones en Structured
Streaming se resuelva esta problematica, afladiendo las caracteristicas que se encuentran
disponible en la versidon anterior.

3.4. PostgreSQL

Para la persistencia de la informacién se ha hecho uso de PostreSQL, un potente sistema de
base de datos relacional de objetos de cédigo abierto que utiliza el lenguaje SQL combinado
con muchas caracteristicas que almacenan y escalan de forma segura las cargas de trabajo de
datos mds complicadas. Este ha sido proporcionado por el cliente como uso obligatorio, sin
embargo, cuenta con caracteristicas que lo convierten en una herramienta muy adecuada para
el propdsito utilizado [9].

PostgreSQL se ejecuta en todos los principales sistemas operativos, cuenta con funcionalidades
para la integridad de datos o concurrencia, ademds de cumplir con el principio ACID, es decir,
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garantizar la atomicidad (se ejecuta todo o nada de las transacciones), consistencia (solo se
ejecutan aquellas operaciones que se pueden concluir), aislamiento (las transacciones no
afectan a otras) y durabilidad (una vez que la transaccién se ha realizado, aunque el sistema
falle, se garantiza que se persiste el cambio), contando con una sélida comunidad.

3.5. Druid

Druid es una base de datos de alto rendimiento disefiada para el analisis de datos en tiempo
real y por lotes. Se hace uso principalmente cuando se necesitan consultas rapidas con una
gran cantidad de informacidn en tiempo real de una aplicacién [10].

La implementaciéon de Druid se realiza en un cluster escalable con nodos que cumplen
funciones especificas, por ejemplo, se pueden asignar mas recursos para consultas de datos
mientras que se tiene el minimo de recursos para la ingesta. Esto permite que se utilicen tanto
en ordenadores con pocos recursos como en despliegues a gran escala con una gran cantidad
de nodos para manejar cargas de trabajo mds exigentes [11].

Al igual que Kafka, Druid hace uso de Apache Zookeeper para gestionar todas las consultas y
mantener la consistencia en el clister. Ademds, su arquitectura se basa en servicios escalables
e independientes entre si para la consulta, ingesta y orquestacién. Cada servicio puede
configurarse con los recursos necesarios para abordar las cargas de trabajo requeridas.

Entre sus caracteristicas se encuentran las siguientes:

e Formato de almacenamiento en columnas: Este enfoque mejora el rendimiento de las
busquedas, ya que solo se accede a las columnas necesarias para la consulta, lo que
reduce la cantidad de datos a leer y, por tanto, un mejor rendimiento en las respuestas
de las consultas.

e Sistema distribuido escalable: Como se menciond anteriormente, Druid es una base de
datos distribuida, lo que permite escalar horizontalmente afiadiendo mas nodos segin
se requiera para manejar un mayor volumen de datos o consultas mas complejas. Esto
garantiza un rendimiento éptimo en aplicaciones con alta demanda.

e Tolerante a fallos: Gracias al uso de su mecanismo de almacenamiento llamado “Deep
storage”, el cual almacena los segmentos de datos que van llegando al sistema, Druid
es tolerante a fallos en caso de que se utilice un almacenamiento compartido y
distribuido (ver Figura 16). Esto consigue que, aunque todos los servidores de Druid
fallen, los datos se mantengan y no se pierda. Ademas, la replicacién de los datos
mejora la tolerancia a fallos haciendo posible acceder a los datos incluso ante la caida
de algin nodo.

e Mecanismo de ingesta con Kafka nativo: Al ser del ecosistema de Apache, Druid ofrece
una integracion nativa con Kafka. Esto facilita la configuracion de una conexion con
Kafka, ya que solo se le debe indicar la direccién del broker y el nombre del tépico, sin
necesidad de requerir de mecanismos de terceros adicionales. La ingesta de datos
desde Kafka se realiza mediante la configuracién de un fichero llamado “spec”, lo que
hace que la implementacién en la aplicacidon sea sencilla y rapida.
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Figura 16. Arquitectura de Druid [9].

En comparacion con otras tecnologias como Apache Cassandra (base de datos distribuida) o
MongoDB, Druid destaca por su arquitectura orientada a consultas rapidas en tiempo real y su
integracién nativa con Kafka. Estas caracteristicas hacen de Druid una opcidn sélida para el
proyecto.

3.6.Grafana

Grafana es una plataforma de visualizaciéon y monitorizacion de los datos que ofrece a los
usuarios la capacidad de consultar, visualizar y generar alertas a través de la creacion de
paneles personalizados. Esta herramienta permite analizar datos en tiempo real provenientes
de diversas fuentes, incluyendo bases de datos y otros sistemas [12].

Dentro del mercado de soluciones de visualizacidon de datos, existen otro tipo de plataformas
como es Splunk, ampliamente utilizado para el analisis de logs y datos de registro; o Power B,
una herramienta de Microsoft con integracién de diversas fuentes de datos y opciones
avanzadas de andlisis. Sin embargo, Grafana destaca en una serie de caracteristicas que la
hacen ideal para el propdsito utilizado en este proyecto:

e Diversidad de fuentes de datos: Grafana ofrece una amplia gama de conectores, con
lo que permite consolidar datos de multiples fuentes en un solo proyecto, lo que
facilita la integracidn y el analisis de la informacién de distintos sistemas.

e Soporte para datos en tiempo real y temporales: Grafana se caracteriza por su
habilidad en representar datos de tiempo real y datos temporales. Los usuarios
pueden personalizar los graficos seglun las necesidades especificas, lo que facilita la
compresion y toma de decisiones.
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e (Cddigo abierto: Al ser una herramienta de cddigo abierto, es gratuita y cuenta con una
comunidad activa que contribuye al desarrollo y mejora constante de la plataforma.
Esta comunidad proporciona recursos, soporte y nuevas funcionalidades.

Por todo lo descrito anteriormente, Grafana es una herramienta que cuenta con las
caracteristicas que se requieren para la visualizacién de los datos en este proyecto. Su
capacidad de integrar diversas fuentes de datos, el andlisis de la informacidn en tiempo real y
temporal, y su naturaleza de cddigo con una comunidad activa hacen de Grafana una buena
eleccién para permitir una visualizacion efectiva de los datos.

4. Disefio de la solucion distribuida

La etapa de disefio desempefia un papel fundamental en este proyecto, ya que en ella se
establecen los requisitos esenciales para la definicién de la solucién. Ademas, en este apartado
se abordard la decisién de elegir la arquitectura mas adecuada entre Lambda y Kappa.

4.1. Requisitos

Para cumplir con los objetivos del proyecto CIC y mejorar la arquitectura existente, se han
identificado los siguientes requisitos a satisfacer:

e Optimizacidn del procesamiento: La optimizacidon del procesamiento es fundamental.
Esto implica la implementaciéon de una solucién distribuida y escalable utilizando
tecnologias de big data para manejar un volumen, como minimo, de 2000 registros por
segundo de ingesta.

e Tiempo de procesamiento eficiente: Actualmente el tiempo de procesamiento es de
40 segundos para 400 registros. Se establece como objetivo reducir este tiempo por
debajo del segundo.

e Granularidad en los datos: Se busca alcanzar una mayor granularidad en los datos,
logrando un promedio de ventana de 1 minuto para una visualizacién mas detallada y
precisa.

e Visualizacion en tiempo real y batch: Es necesario habilitar la visualizacion de los datos
procesados en tiempo real, asi como las agregaciones en streaming y en batch. Esto
permitira una comprension completa de los datos en diferentes contextos.

e Monitorizacién de rendimiento: Se requiere la representacion grafica de métricas de
rendimiento del sistema para evaluar su eficacia y tomar decisiones de configuracion

de despliegue de la solucion.

e Cumplimiento de los requisitos de integridad y las reglas de validacion existentes en el
procesamiento de los datos en el sistema actual de CIC.

17



4.2. Arquitectura Lambda o Kappa

Como se ha explicado anteriormente, al surgir el paradigma de los sistemas distribuidos,
también surgieron nuevas arquitecturas disefiadas para satisfacer las necesidades del andlisis
de datos y obtencién de resultados lo mds rapido posible. Entre estas arquitecturas destacan
Lambda y Kappa, en la que su diferencia principal es la forma en la que manejan el flujo de
datos.

Kappa se enfoca en el procesamiento de los datos en tiempo real, donde todas las operaciones
se realizan en streaming. En este tipo de arquitectura priman la rapidez y disponibilidad de los
resultados. Sin embargo, en el caso de que se requiera realizar agregaciones en batch con lotes
de gran tamafio, no seria dptimo ya que consumiria una gran cantidad de recursos al tener que
mantener la informacién en memoria y puede no ser del todo preciso si llegan datos fuera de
orden.

Por otro lado, Lambda combina el procesamiento en stream con batch, permitiendo que la
informacidn sea dirigida a ambas capas antes de ser presentada en la capa de resultados. Sin
embargo, en este contexto, resultaria inapropiada debido a la duplicacion de los datos en
ambas capas.

En este trabajo se ha planteado una modificacién de esta ultima arquitectura para cumplir con
los requisitos. Esto implica que el flujo de datos desde que se insertan las mediciones hasta el
recdlculo se tratard en el procesamiento stream teniendo la informacién en tiempo real y
almacenando ésta en la base de datos, mientras que las agregaciones se realizardn en batch a
partir de la informacién procesada.

Con ello se sigue manteniendo una arquitectura muy similar a Lambda, adecuandose a los
requisitos del proyecto para realizar las agregaciones de forma correcta. Posteriormente habra
una capa de resultados para poder consultar la informacién que se filtra en el momento en
tiempo real y aquella que se agrega en batch, sirviendo ademas para poder monitorizar una
serie de métricas de rendimiento de Apache Spark y Kafka (ver Figura 17).

Proyecto Batch

>

PostgreSQL

va Capa de resultados

Ja
— R
Productor ™~
~_
I N
Productor APACHF&
(Fuente de datos) [ & kcfka] [ Spo K
~_
.
Prometheus
Productor
(Fuente de datos)
~_

Figura 17. Arquitectura de la solucién propuesta.
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5. Implementacion

En la Figura 18, se puede observar el flujo de trabajo completo en el que se realiza en el
procesamiento streaming, el cual se ira explicando a continuacion.

@ rroducrr §g kafka

@()Fu:r:i):;ztggtos) —{ Datos en crudo ] [ Datos validados J [ Datos filtrados J [Datosrecaculados} [ Datos erréneos ]
\ >/

Productor

(Fuente de datos) \ / \
LA
S APACHE a

oark”

Productor
@ Consumidor

Proceso de validacién [ IMX Exporter ]—

————— Proceso de filtrado
Proceso de recalculo
——— Proceso de agregacion minutal

Prometheus

Figura 18. Esquema del procesamiento en streaming.

5.1. Entrada de datos

En la aplicacién actual, todas las mediciones se recogen a través de un punto de entrada de
tipo Web Service. Uno de los cambios realizados referente a esto es que las fuentes de datos
que envian las mediciones actien como productores y publiquen directamente los mensajes
en el tépico designado para ello, de este modo se elimina cualquier cuello de botella que
podria estar generando este Unico punto de entrada. Es decir, que cada fuente de datos se
comportara como un productor independiente.

Para poder simular este escenario, se ha desarrollado un programa que deserializa los JSON
que contienen las mediciones. Este lee cada medicidon que se encuentra en el fichero y las
publica en el tdpico, lo que permite simular el envio de datos desde las diferentes fuentes.

Para garantizar que la informacidn sea coherente, se debe modificar cada medicién, agregando
un nuevo campo a cada una de ellas que identifica la fuente de datos de la que provienen. De
esta manera, cada medicidon se puede tratar de forma independiente, permitiendo el
procesamiento en tiempo real. Un ejemplo tras aplicar los cambios seria el que se muestra en
el Cuadro 4, donde se observa que se han eliminado las etiquetas de recepcion y mediciones.

{"fuente_datos":"28079095", "intervalo":600, "estacion": 8922,"magnitud":1,
"equipo":"AY0013818005U", "nivel":6, "fecha":"2022-10-13 01:00:00", "valor":1,
"estado":"Z","indice":11}

Cuadro 4. JSON de medicion.
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5.2. Disefo Kafka

Como consecuencia de la inmutabilidad de los tépicos, se requiere la creacidon de un nuevo
tépico en Kafka por cada transformacién que se realiza en Spark. Ademds, de este modo, se
consigue una separacion clara de las responsabilidades de cada uno de ellos, mejorando la
modularidad y comprensién del flujo de datos. Cabe destacar que para el mantenimiento y
depuracion del sistema ha sido de gran utilidad crear tépicos con diferentes propdsitos. En
caso de que en el futuro se requieran de nuevos procesos o cambios, al estar modularizado no
supondra ningun problema para implementar nuevas funciones.

Es importante remarcar que al tener esta separacion de tdpicos se consigue que, en caso de
caida de un proceso Spark, Kafka mantiene almacenadas un determinado tiempo las
mediciones, lo que permite recuperar el estado y reanudar el procesamiento de los datos sin
pérdidas.

También permite tener diferentes tecnologias en el procesamiento, en los dos primeros
bloques de Spark se hace uso de Structured Streaming mientras que se utiliza Spark Streaming
en los dos ultimos.

Por ello, teniendo en cuenta las caracteristicas de Kafka y con el propdsito de implementar una
aplicacion modular y mantenible, se han definido los siguientes tdpicos:

e Datos en crudo (entrada_topic): Mediciones brutas que llegan desde las fuentes de
datos.

e Datos validados (filtrado_topic): Mediciones que han sido validadas y van a ser
filtradas.

e Datos filtrados (recalculo_topic): Mediciones filtradas y van a ser recalculadas.

e Datos recalculados (agregacion_topic): Mediciones recalculadas y van a ser agregadas.

e Datos erréneos (errores_topic): Mediciones que han sufrido algin error en el proceso
y van a ser almacenadas en Druid.

5.3. Disefio Spark

En el desarrollo de la implementacion de este proyecto se ha hecho gran uso de las funciones
Spark SQL, en la que ofrece una interfaz sencilla que permite trabajar tanto con datos estaticos
como en streaming, ademds de contar con un motor que permite la optimizacién de las
consultas de forma automatica.

Por cada funcionalidad descrita durante el proyecto, es decir, Validacion, Filtrado, Recalculo y
Agregacion, se han creado bloques por cada uno para procesar las mediciones en Spark, con
ello se consigue que el proyecto sea modular. Esto permite que se minimicen las dependencias
entre las diferentes partes, logrando una mayor flexibilidad y mantenibilidad en cada una de
ellas, lo que facilita la correccidn de errores o desarrollo de evolutivos [13].

Cabe destacar el tépico de datos erroneos, que estad integramente enfocado a que todos los
errores controlados que transcurran en las aplicaciones, como por ejemplo que no se
encuentre en base de datos el cdédigo del equipo, se envien al tdpico con un mensaje
descriptivo del error que se esta produciendo.
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5.3.1. Validaciony Filtrado

A continuacién, mediante programas Spark se validardn los datos, verificdndose el
cumplimiento de las reglas indicadas en el apartado 2.2 y se alimentard el tépico de “datos
validados”. Seguidamente el programa el programa Filtrado cumplird con los requisitos
establecidos en el apartado 2.3.1 enviando al tépico de Kafka “datos filtrados” las mediciones
procesadas y en caso de que haya algun error al topico “datos erréneos”.

En los bloques de Validacion y Filtrado se ha hecho uso de Spark Structured Streaming, que
permite el procesamiento de los datos a medida que se van recibiendo por el tépico de Kafka.
Para lograr los requisitos establecidos se han hecho uso de una gran cantidad de funciones que
proporciona SparkSQL.

Con el fin de cargar todos los datos necesarios de base de datos y guardarlos en Datasets
especificos para posteriormente hacer las consultas pertinentes contra las mediciones que
llegan desde Kafka se ha utilizado la funcién que se muestra en el Cuadro 5.

// Cargar los datos de la tabla "estacion" y seleccionar la columna "id" y "codigo"
fuentesDatosDB=reader.option("dbtable", "equipo").load().select("id", "codigo").cache();

Cuadro 5. Lectura de base de datos.

Se ha utilizado en gran medida las funciones join que se proporcionan, para filtrar los Datasets
con lo obtenido con la base de datos o realizar selecciones de datos necesarios para validar las
mediciones (ver Cuadro 6).

// Validar las mediciones con los equipos usando una operacion inner join
mediciones = mediciones.join(equiposDB, mediciones.col("equipo").equalTo(equiposDB.col("codigo")),
"inner")

.select(mediciones.col("*"), equiposDB.col("id").as("equipo_id"));

Cuadro 6. Uso de funcion join.

Ademas, como se muestra en el Cuadro 7, para la unién de varios Datasets con el fin de enviar
todo en uno mismo se debe hacer uso de la funcién “union” teniendo en cuenta que deben
tener el mismo nuimero de columnas en ambos. Con ello se solventa también el problema de
qgue pueda haber duplicados al juntar ambos.

// Union de todos los errores
errores = errores.union(erroresEquipo);

Cuadro 7. Uso de funcion union.

Al enviar las mediciones al tépico de Kafka se debe tener en cuenta que para ello hay que
asignarle varias opciones donde se indica la IP donde se encuentra el servidor de Kafka, el
tépico al que se le quiere enviar, cada cuanto tiempo se quiere realizar esta funcionalidad y un
checkpoint que tiene como fin garantizar tolerancia a fallos, como se muestra en el Cuadro 8

[8].

// Crear una consulta de streaming para escribir en el topico Kafka
salidaFiltradoTopico = salidaDatasetTopico.writeStream().format("kafka")
.option("kafka.bootstrap.servers", "ip.kafka:9092")
.option("checkpointLocation", "/tmp/validacion/checkpoint")
.option("topic", "filtrado_topic")

.trigger(Trigger.ProcessingTime("1 seconds"))

.start();

Cuadro 8. Envio de Spark a Kafka.
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Por ultimo, para que la consulta de streaming siga funcionando se le debe de indicar que
espere a una finalizacion (ver Cuadro 9).

// Espera de finalizacion
salidaFiltradoTopico.awaitTermination();

Cuadro 9. Espera de finalizacion de consulta streaming.

Sin embargo, se han necesitado hacer unos ajustes en el cddigo para que sean eficiente en
cuanto a tiempo de procesamiento. En primer lugar, aquellos datos que se recogen de la base
de datos al utilizarse de manera constante cada vez que se realiza una iteracién se introducen
en caché, como se muestra en el Cuadro 10. Reduciendo notablemente el tiempo de espera
entre estos datos [14].

// Carga de los cdédigos de los equipos desde PostgreSQL
Dataset<Row> equiposDB = reader.option("dbtable", equipo").load()

.select("id", "codigo", "eq_tipologia_id").cache();

Cuadro 10. Carga en caché de Dataset.

No obstante, se deben retirar de la caché una vez finalizada la iteraciéon, en caso contrario se
podria tener una saturacién de ésta dando lugar a un bloqueo de la maquina (ver Cuadro 11).

// Eliminacion de caché Datasets estdticos
equiposDB.unpersist();

Cuadro 11. Retirada de caché el Dataset.

También se debe tener en cuenta que, al haber una notoria diferencia entre tamafios de
Dataset se producen skew joins, es decir, los datos que deben combinarse durante una
operacion de unién estan distribuidos desproporcionadamente en los nodos que realizan esta
unién. No obstante, Spark tiene una funcionalidad que estd desactivada por defecto y permite
la optimizacién de este tipo de joins, mostrado en el Cuadro 12.

// Configuracion de Spark

SparkConf sparkConf = new SparkConf().setAppName("Validacion") .setMaster("local[*]")
.set("spark.sqgl.adaptive.enabled","true")

.set("spark.sqgl.adaptive.skewloin.enabled", "true");

SparkSession spark = SparkSession.builder().config(sparkConf).getOrCreate();

Cuadro 12. Configuracion skew joins.

Ademas, para el uso correcto en el clister de Spark, cuando se tengan varios nucleos
disponibles, se ha configurado la asignacidon de recursos de forma dinamica. De este modo
para obtener los nucleos necesarios al realizar el procesamiento de los datos, donde se
establece un minimo y maximo para que no acapare una aplicaciéon todos los nucleos
disponibles. Esto se ha realizado en la configuracién de Spark, al igual que la anterior mostrada
en el Cuadro 13.

// Configuracion de Spark

SparkConf sparkConf = new SparkConf().setAppName("Validacion")
.set("spark.dynamicAllocation.enabled", "true")
.set("spark.executor.cores", "1")
.set("spark.dynamicAllocation.minExecutors", "1")
.set("spark.dynamicAllocation.maxExecutors", "4");

n

Cuadro 13. Configuracion de recursos.
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Por otra parte, que para la obtencién de las métricas de rendimiento en streaming es
necesaria la configuracion de cada aplicacidn. Esto, se introduce en la configuracidon de Spark
de la siguiente manera en el Cuadro 14.

// Configuracion de Spark
SparkConf sparkConf = new SparkConf().setAppName("Validacion")
.set("spark.sgl.streaming.metricsEnabled","true");

Cuadro 14. Configuracion de métricas de rendimiento.

En relacién con el desarrollo con Spark, he encontrado varias limitaciones. Una de ellas ha sido
la falta de una variable broadcast. Este tipo de variables se usan para transmitir informacion
entre todos los ejecutores de Spark, haciendo que la carga de la informacién solo sea necesaria
una Unica vez entre todos estos bloques. Sin embargo, en Spark Structured Streaming, se debe
de leer de base de datos cada vez que se realiza una iteracion del proceso. A pesar de ello, el
rendimiento obtenido permite cumplir los requisitos del sistema para la cantidad de datos que
se disponen actualmente.

Al comienzo del desarrollo de los jobs de Spark, se han hecho uso de varias funciones
recogidas en Spark SQL que posteriormente no han sido vélidas al implementar Structured
Streaming. Entre estas se encuentra las funciones “except’” o “left outer join”, donde la
documentacién indica que no son funcionales debido un bajo rendimiento para el
procesamiento en tiempo real [6].

Para solventar la falta de la funcionalidad “except” se ha hecho uso de la operacién join “left
anti” que permite la unién de dos Datasets donde se seleccionan las filas de la tabla izquierda
gue no tienen coincidencias en la tabla derecha (ver Cuadro 15).

// Obtencion de las mediciones cuyo equipo no existe
erroresEquipo = df.join(equiposDB, df.col("equipo").equalTo(equiposDB.col("codigo")), "left_anti")
.withColumn("error", functions.lit("El equipo no existe"));

Cuadro 15. Uso de funcion left anti join.

5.3.2. Recalculoy Agregacion

Ademas, se ha desarrollado la aplicacién de Recdlculo que cumple con los requisitos
establecidos en el apartado 2.3.2, enviando las mediciones procesadas al tépico “datos
recalculados”. Con el fin de cumplir uno de los requisitos establecidos para conseguir una
granularidad mas fina de las mediciones, se ha creado un proceso de Agregacion en tiempo
real para realizar el promedio de las mediciones por cada minuto, agrupadas por la magnitud,
estacion y equipo. En cuanto al procesamiento de las demads agregaciones mencionadas en el
apartado 2.3.3, se ha optado por mantenerlos en batch para asegurar la eficiencia, sin que
consuma recursos de manera innecesaria, para el cumplimiento de los objetivos del proyecto.

Para los bloques de Recalculo y Agregacién se ha hecho uso de la versién anterior de Spark
Structured Streaming, Spark Streaming. Esto es debido al problema que se encuentra en la
primera version mencionada donde no se pueden agrupar los datos por ventanas, mientras
gue en su version anterior si es posible.

El procesamiento de la entrada de los datos desde Kafka difiere a como se realiza en Spark
Structured Streaming. En este se crea un flujo de entrada (stream) que recibe datos en crudo
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desde Kafka. Se utiliza createDirectStream para configurar la conexion con Kafka y especificar
el tépico al que se suscribird para recibir datos, como se ve en el Cuadro 16.

// Stream que recibe los datos en crudo
JavalnputDStream<ConsumerRecord<String, String>> stream =
KafkaUrtils.createDirectStream(ssc,LocationStrategies.PreferConsistent(),
ConsumerStrategies.<String, String>Subscribe(topics, kafkaParams));

Cuadro 16. Captura de datos en crudo en Spark Streaming.

Observando el Cuadro 17, después de recibir los datos de Kafka, se realiza una transformacién
para convertir los registros en formato JSON en objetos de la clase Medicion. Esto implica el
proceso de deserializacidn de los datos en bruto en objetos estructurados que pueden ser mas
faciles de manejar y analizar.

// Se transforman los datos a la clase medicion
JavaDStream<Medicion> userEvents = stream.map(record -> {
ObjectMapper mapper = new ObjectMapper();
return mapper.readValue(record.value(), Medicion.class);

1;

Cuadro 17. Transformacion de datos en crudo a Medicion.

En Spark Streaming es intuitivo hacer uso de las ventanas donde se obtienen todas las
mediciones enviadas en un periodo de tiempo determinado. El principal motivo del uso de
estas ventanas ha sido que en el Recalculo es necesario tener agrupadas las mediciones a cada
segundo, mientras que para la agregacidon se necesita agrupar los datos en funcién de la
estacion, equipo, magnitud y fecha cada 60 segundos, haciendo una medicion minutal.

A continuacidn, se especifica la ventana que se desea obtener agrupados los datos para su
posterior procesamiento. Ademas, con el fin de que la ventana de datos de la agregacion
minutal no tenga pérdidas en caso de que algun dato no llegue a tiempo se ha implementado
un deslizamiento de ventana, asegurando la integridad de los datos, como se aprecia en el
Cuadro 18.

// Lectura de mediciones
JavaDStream<Medicion> userEventsWindowed =
UserEvents.window(Durations.seconds(80), window.slide(20));

Cuadro 18. Ventana de tiempo con deslizamiento.

En este uUltimo paso (ver Cuadro 19), los datos en forma de JavaDStream se convierten en un
Dataset<Row>. Esto es Util porque los Datasets en Spark ofrecen capacidades mas avanzadas
para el procesamiento y analisis de datos.

// Lectura de mediciones
userEventsWindowed.foreachRDD(rdd -> {
if (Irdd.isEmpty()) {
Dataset<Row> medicionesEntrantes = spark.createDataset(rdd.rdd(),
Encoders.bean(Medicion.class)).toDF()
1
1,

Cuadro 19. Conversion de RDD a Dataset.

Para la insercion de las mediciones desde Spark Streaming a Kafka su procesamiento es
diferente a como se realiza en Structured Streaming, donde la forma mas eficiente es hacer un
bucle e ir enviando una a una estas mediciones, mostrado en el Cuadro 20.
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// Configuracion de Spark

JavaRDD<Row> medicionesRDD = mediciones.toJavaRDD();
medicionesRDD.foreachPartition(records -> {

// Generacion del productor de Kafka

Producer<String, String> kafkaProducer = new KafkaProducer<>(kafkaParamsOut);

// Recorrer cada una de las mediciones
while (records.hasNext()) {
Row medicion = records.next();
// Convertir el objeto Medicion a JSON
String json = medicion.json();
// Generacion del registro a enviar a Kafka
ProducerRecord<String, String> record = new ProducerRecord<>("agregacion_topic", json);
// Envio a Kafka
kafkaProducer.send(record);
1

kafkaProducer.close();

D;

Cuadro 20. Envio de datos desde Spark a Kafka.

Al igual que en Validacién y Filtrado, en estos dos bloques se han aplicado las mismas
funcionalidades para guardar temporalmente los datos de la base de datos en caché, asi como
la configuracién para la obtencién de métricas de streaming y la asignacién dindmica de
recursos.

Ademas, para la visualizacién del codigo realizado se puede acceder a este a través del Git [15].
Cabe destacar que con el fin de que se simplifique el despliegue de las aplicaciones, se han
generado por cada proyecto (Validacion, Filtrado, Recalculo y Agregacién) un empaquetado
Uber-Jar, es decir, un Unico archivo Jar que contiene el cddigo de la aplicacion y todas sus
dependencias.

5.4. Monitorizaciéon del entorno

Para monitorizar las mediciones procesadas, los errores generados y las métricas de uso de
recursos se ha utilizado Grafana. En esta se han creado varios dashboards donde se iran
explicando cada uno de ellos.

El primer dashboard se ha realizado para mostrar las mediciones recibidas. Para ello, se han
disefiado ventanas para monitorizar las mediciones procesadas en tiempo real obtenidas a
través de Druid. Ademds de contar con grdficas para mostrar los datos generados en las
agregaciones, obtenidas a través de PostgreSQL.

En la Figura 19 se puede observar en la ventana superior las medidas procesadas en tiempo
real. Debido a las caracteristicas de Druid, solamente ha sido posible realizar una tabla
mostrando estas mediciones. En el resto de las ventanas se puede observar graficamente las
agregaciones realizadas por la aplicacidn, por estacidn, magnitud y equipo. Las mediciones
minutales son procedentes de la aplicacion Agregacion de Spark, mientras que las restantes
proceden de las vistas creadas en PostgreSQL. Ademas, se le proporciona al usuario final varios
menus desplegables para que pueda seleccionar qué estacidn, magnitud o equipo desea ver en
la pantalla.
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Figura 19. Grdfica de las mediciones procesadas en tiempo real.

En caso de que se generen errores también se dispone de Druid, que hace de intermediario
entre Kafka y Grafana, permitiendo obtener los datos en tiempo real debido a su naturaleza de
base de datos de alto rendimiento.

Dentro del dashboard se muestra una tabla donde se disponen de todos los errores generados,
indicando en la primera columna el error que se produce, en el caso de la Figura 20, de
validacion de la estacion.

Mediciones erroneas

error estacion magnitud equipo nivel valor estado
6 1|2

1

Figura 20. Tabla datos erréneos.

Para la correcta configuracién de Druid se han definido un fichero “spec_procesado” para
recoger del tépico de “datos recalculados” para mostrar los datos procesados en tiempo real
en Grafanay “spec_errores” para recoger del tépico las “datos erréneos”, que se puede ver en
el Git asociado a este proyecto [15], este realiza la conexién entre el topico de Kafka de datos
erroneos y la base de datos de Druid.
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Grafana no ofrece de forma oficial un conector a Druid. Sin embargo, la comunidad ha
realizado un conector para solucionar este problema, pudiendo mostrar los datos publicados
en Kafka. [16]

También se ha configurado un dashboard para ver las métricas de rendimiento de Spark con el
fin de comprender el uso de recursos dentro del proyecto. Para obtener estas métricas se ha
hecho uso de la combinacidon de Prometheus y JMX Exporter, que es una de las pocas opciones
que se encuentran para este propdsito. Para ello se han configurado en Prometheus los
diferentes puertos que abre JMX Exporter para exponer las métricas ofrecidas, como se puede
ver en el fichero “jmx_spark” de Git [15].

Ademas, también se debe ejecutar a su vez el fichero de JMX Exporter que indica qué métricas
se deben de recoger, indicando el puerto para que se muestre la informacién relevante de
Spark Streaming, realizado como se indica en el Cuadro 21.

spark-submit --class "es.validacion.Main" --master local[1] --conf "spark.driver.extraJavaOptions=-
javaagent:/directorio_jmx_exporter/jmx_prometheus_javaagent-
0.19.0.jar=7080:/directorio_jmx_exporter/jmx_spark.ym!" /directorio_aplicaciones/Validacion.jar

Cuadro 21. Comando de ejecucion de aplicacion de Spark.

Esto solo tomara datos de cada aplicacidn, por lo que también es necesario establecer un sink
de Prometheus, es decir, un componente que se utiliza para enviar y recopilar métricas, que
estd implementado de forma nativa en Spark, aunque se encuentra en estado experimental
[17]. Esto se realiza en el fichero de configuracion de metrics.conf de Spark como se muestra
en el Cuadro 22.

* sink.jmx.class=org.apache.spark.metrics.sink.JmxSink
master.source.jvm.class=org.apache.spark.metrics.source.JvmSource
worker.source.jvm.class=org.apache.spark.metrics.source.JvmSource
driver.source.jvm.class=org.apache.spark.metrics.source.JvmSource
executor.source.jvm.class=org.apache.spark.metrics.source.JvmSource

* sink.prometheusServlet.class=org.apache.spark.metrics.sink.PrometheusServlet
* sink.prometheusServlet.path=/metrics/prometheus

master.sink.prometheusServlet.path=/metrics/master/prometheus
applications.sink.prometheusServlet.path=/metrics/applications/prometheus

Cuadro 22. Configuracion sink de Prometheus para Spark.

Una vez realizado esto, se pueden obtener las ventanas que se muestran en la Figura 21, que
permiten hacerse una idea del rendimiento que tiene cada una de las aplicaciones en Spark. Se
encuentran 4 ventanas que muestran informacién relevante a la hora de analizar las
aplicaciones, donde son obtenidas a cada segundo.

El driver en Spark es un componente esencial encargado de iniciar y coordinar las distintas
aplicaciones de Spark, asi como la asignacion de recursos a cada una de estas. Empezando por
la parte superior izquierda, se tiene el uso de la memoria del driver en tanto por ciento. Para
ello se ha utilizado la métrica spark_driver_jvm_heap_usage, siendo 0 el valor mas bajo y 100
la carga maxima de memoria soportada.

A la derecha de este se encuentra la memoria utilizada en bits de cada una de las aplicaciones,
indicando cual es el mdximo de cada nodo trabajador. En el caso de que se ejecute en un solo
nodo el trabajador serd el mismo, mientras que en el clister puede llegar a haber varios
nodos, donde la memoria utilizada sera una media del conjunto de nodos utilizados por cada
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aplicacion. Para lograrlo se ha llamado a las métricas metrics_jvm_heap_max_Value vy
spark_executor_JVMHeapMemory.

En la linea inferior empezando por la izquierda, se muestra el tiempo de procesamiento de
cada ejecucién, expresado en segundos por cada batch. Se han utilizado las métricas
spark_driver_structured_streaming_latency para Structured Streaming y
spark_driver_streaming_lastCompletedBatch_processingDelay para Streaming.

En la dltima ventana se encuentran las mediciones que llegan a cada aplicacidn por segundo,
haciendo uso de las métricas spark_driver_structured_streaming_inputRate_total para
Structured Streaming y spark_driver_streaming_lastReceivedBatch_records para Streaming.

Se debe tener en cuenta que, en las ultimas dos ventanas, para las aplicaciones que utilizan
Structured Streaming, aparecen varias lineas por cada una de ellas. Estas representan cada
query que se ejecuta dentro de la aplicacién, es decir, en el caso de la Validacion se tienen dos
queries, que registran las mediciones en diferentes tépicos. Asimismo, ocurre con Filtrado que
tiene dos queries para guardar los datos en distintos tdpicos. Con el fin de que las métricas
sean mas aclaratorias se ha optado por dejar una linea por aplicacidn para que no den lugar a
confusion.

Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Figura 21. Métricas de rendimiento de Spark.

Sin embargo, aunque se hayan establecido una serie de pardmetros que pueden ser valiosos,
no se ha conseguido extraer el porcentaje de uso de la CPU en Spark. Ademads, en la
documentacion de JMX Exporter indica que este no puede obtener estas métricas [18]. A pesar
de haber navegado por los foros intentando encontrar una solucion a esto, no se ha
conseguido obtener ningun resultado, dando por hecho que es un error de disefio no mostrar
cuanta CPU se consume por cada aplicacion.

Para la monitorizacion del rendimiento de Kafka se ha utilizado JMX Exporter al igual que en
Spark, donde se ha configurado un fichero (jmx_kafka) para obtener estas métricas de
rendimiento. Cuando se lanza el servidor de Kafka se debe insertar una variable que indique
que se deben recoger mediciones, asignando el agente de JMX que ird recogiendo las
mediciones, el puerto donde se van a recoger y el fichero de las métricas de rendimiento que
se desean, como se indica en el Cuadro 23.

KAFKA_OPTS="-javaagent:/directorio_jmx_exporter/jmx_prometheus_javaagent-0.19.0.jar=6072:
/directorio_jmx_exporter/jmx_kafka.yml" bin/kafka-server-start.sh config/server.properties

Cuadro 23. Comando para el servidor de Kafka.
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Por tanto, para mostrar estas métricas en Grafana se ha hecho de nuevo uso Prometheus,
donde se han expuesto a través de un dashboard configurado por la comunidad. En este se
indican las mediciones entrantes, asi como los bytes de entrada y salida por cada tépico de la
aplicacién, el uso de la CPU y la memoria utilizada por la maquina virtual en bytes (ver Figura
22).

s entrantes por topico 3yt Bytes de salida por cada topico

Uso CPU Memoria usada JVM

Figura 22. Métricas de rendimiento de Kafka.

Ademas, se han obtenido varias métricas de rendimiento de PostgreSQL, con el fin de conocer
posibles bloqueos que puedan ocurrir al realizar consultas e inserciones contra la base de
datos. Para ello se ha hecho uso una vez mas de JMX Exporter, donde se ha configurado junto
con la base de datos el agente como se indica en el GitHub de Postgres-Exporter [19]. En la
Figura 23 se puede ver el tiempo de uso de la CPU, la memoria utilizada en bytes y el nimero
de deadlocks, es decir, dos procesos que se bloquean porque esperan a que el otro termine
para continuar su trabajo.

Average CPU Usage Average Memory Usage

15 MB

Figura 23. Métricas de rendimiento de PostgreSQL.

6. Pruebas de rendimiento

Una vez hecho el desarrollo y probado el funcionamiento de cada aplicativo
independientemente en local, se realizé el despliegue en Google Cloud Engine y se procedid a
realizar las pruebas de rendimiento. Para este analisis se utilizaron las métricas de recursos de
Spark que muestran informacion relevante de streaming, de Kafka para analizar el rendimiento
de la tecnologia y de PostgreSQL con el fin de comprender las posibles latencias que surgen al
consultar la base de datos.

Para generar los flujos de datos necesarios para las pruebas, se cred un conjunto de datos
sintético, dado que el conjunto de datos original contiene Unicamente mediciones en
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intervalos de diez minutos. Para llevar a cabo esta tarea, se optd por generar nuevas
mediciones a partir de las mediciones de diez minutos que se encuentran en la base de datos.

Inicialmente, se crearon mediciones sintéticas para cada minuto, coincidiendo con los valores
originales al realizar la agregacidon de diez minutos. Posteriormente, se procedidé a generar
mediciones por segundo a partir de cada minuto. Este proceso se llevé a cabo con el propdsito
de verificar que los resultados finales concuerdan con los datos actualmente disponibles en la
aplicacidn, y asi validar que los procedimientos se estan ejecutando de manera correcta.

Para las pruebas se han implementado varias configuraciones para comprobar el rendimiento
del proyecto que se irdn viendo a continuacidn cada uno de ellos:

e Despliegue en un nodo.

e Despliegue en varios nodos.

e Simulacién de escalado del clister.

e Simulaciéon de caida de un nodo trabajador del cluster.

6.1. Despliegue en un nodo

Las pruebas en un solo nodo no las pude hacer en mi maquina local por falta de recursos. Para
solventarlo hice un despliegue en una maquina en la nube de Google con 4 nlcleos, pero
llegaba a un punto de saturaciéon que lo hacia inviable. Por este motivo fue necesario el
aumento de 2 nucleos mas a la maquina donde se han realizado las pruebas, con la
configuracién de la Tabla 1.

Tipo de CPU | Memoria Almacenamiento | Sistema
RAM Operativo
N2-standard | 6 CPU 16 GB 30GB Ubuntu 20
(custom) virtuales (3 LTS
nucleos)

Tabla 1. Mdquina con 6 nucleos.

Se comenzé analizando el rendimiento con la entrada de 400 mediciones por segundo, para
conocer cual seria el rendimiento con la carga actual de la aplicacién de CIC. Atendiendo a la
Figura 24, se puede observar en la grafica superior izquierda que el uso del planificador del
driver no tiene una carga de la memoria alta, haciendo que no llegue a la saturacién. Respecto
a la ventana superior derecha se ha asignado 2 Gb a cada aplicacién lanzada, no obstante, se
puede ver que no supera el uso de 1 Gb de memoria, dando por hecho que no se tiene para
esta carga un problema de memoria. Viendo la grafica inferior izquierda, el tiempo de
procesamiento de los procesos de Filtrado, Validacién y Recélculo rondan entre el segundo y
los 2 segundos, aunque hay ocasiones que se tienen picos que superan el limite marcado.
Mientras que Agregacion tiene unos tiempos mas altos frente al resto de las aplicaciones ya
qgue debe hacer una insercién de las mediciones en la base de datos.
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Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Figura 24. Rendimiento en un nodo con 400 mediciones/segundo.

Los resultados obtenidos en cuanto a la precisidn de los datos han sido acordes a lo esperado,
donde se han procesado correctamente las mediciones haciendo que las agregaciones
minutales generadas coincidan con los datos originales.

Analizando Kafka que se puede observar en la Figura 25 que con el nimero de entrada de las
mediciones por segundo no se tiene una saturacién de este, ya que el porcentaje de uso de la
CPU es sumamente bajo, sin llegar a utilizar el nicleo completo. Obteniendo el nimero de las
mediciones correctas por cada tépico.

Mensajes entrantes por topico Bytes de entrada por topico Bytes de salida por cada topico

Uso CPU Memoria usada JVM

Figura 25. Rendimiento de Kafka con 400 mediciones/segundo.

A pesar de que las métricas de base de datos de PostgreSQL de la Figura 26 indiquen que los
tiempos son favorables respecto al uso de la CPU y sin ninguna generacién de deadlock. Se
debe destacar que cuando se han realizado pruebas sin consultar a base de datos el tiempo ha
disminuido por debajo del segundo en todas las aplicaciones. Por lo que se puede sacar como
conclusién de que hay una latencia intrinseca en la obtencidn e insercién de mediciones en la
base de datos.

Average CPU Usage Average Memory Usage Conflicts/Deadlocks

15 MB

= CPU Time 1.06min 107 min  1.06 mir

Figura 26. Rendimiento de PostgreSQL con 400 mediciones/segundo.
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Posteriormente se incrementdé el numero de mediciones entrantes por segundo para
comprobar los limites que se pueden realizar con la solucion planteada. La siguiente prueba
fue con 1000 mediciones por segundo, con unos resultados muy similares. A pesar de ello se
aprecia en la Figura 27 que el uso de la memoria ha aumentado superando la barrera de 1 Gb,
pero sin llegar a saturar el limite establecido.

Figura 27. Rendimiento en un nodo con 1000 mediciones/segundo.

Aumentando el nimero de entradas hasta 2000 mediciones por segundo el uso de la memoria
es muy similar al anterior caso, pero se observa en la Figura 28 que la grafica de los tiempos de
procesamiento Filtrado supera el limite de los 2 segundos de forma constante. Esto puede
indicar una falta de recursos en cuanto a nucleos para procesar tal cantidad de tuplas por
segundo.

Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

At

Teeesereenes

Figura 28. Rendimiento en un nodo con 2000 mediciones/segundo.

Con el fin de comprobar el punto de saturacion de esta solucion se ha seguido aumentando la
entrada hasta 4000 por segundo. En los resultados se puede apreciar en la Figura 29 que el
rendimiento empeora notablemente, donde Filtrado comienza a aumentar en gran medida su
tiempo. Cabe destacar que no es por problema de memoria viendo las graficas superiores.
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Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Figura 29. Rendimiento en un nodo con 4000 mediciones/segundo.

Atendiendo a las métricas de rendimiento de Kafka y PostgreSQL tampoco se han encontrado
indicios de una pérdida de rendimiento, donde se puede apreciar en la Figura 30 que Kafka
sigue sin utilizar un ndcleo al completo y no tiene picos de memoria mientras procesa 4000
entradas por cada tépico.

entrada por tépico

Figura 30. Rendimiento de Kafka con 4000 mediciones/segundo.

En la figura 31 la base de datos de PostgreSQL mantiene unos valores estables y sin generar
ningun deadlock dentro de este. Por lo que indica que Spark necesita una mayor cantidad de
nucleos para poder actuar frente a tal cantidad de mediciones por segundo.

Figura 31. Rendimiento de PostgreSQL con 4000 mediciones/segundo.

Por ello, se probd una configuracion donde se le asignd a la misma maquina mas nucleos y
memoria, teniendo los recursos de la Tabla 2. Cabe destacar que se les asignd a los procesos
de Validacion y Filtrado un nucleo mas a cada una por la falta de rendimiento vista en la ultima
prueba.
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Tipo de CPU | Memoria Almacenamiento | Sistema

RAM Operativo
N2-standard- | 8 CPU 32GB 30GB Ubuntu 20
8 virtuales (4 LTS

nucleos)

Tabla 2. Mdquina con 8 nucleos.

Se realizdé una prueba con 4000 mediciones por segundo y en los resultados obtenidos en la
Figura 32 se puede observar que se han conseguido unos mejores tiempos frente a lo
demostrado con 6 nucleos. Las métricas de la base de datos y de Kafka fueron las mismas,
mientras que el tiempo de procesamiento de Spark disminuyd a pesar de que Filtrado en varias
ocasiones supere el limite de los 2 segundos por aplicacién. Esto indica que, pese a que con 6
nucleos puede ser suficiente para el procesamiento de 2000 mediciones, si se le asignan mas
ndcleos a cada aplicacion de Spark se pueden conseguir unos mejores tiempos de
procesamiento, como es de esperar.

Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Figura 32. Rendimiento en nodo mejorado con 4000 mediciones/segundo.

6.2. Despliegue en varios nodos

Con el fin de sacar el mayor partido a Spark se configurd una serie de maquinas para hacer un
cluster escalable. Sin embargo, se tuvieron varias dificultades, debido a que en el periodo de
prueba que otorga Google, se establecen unas cuotas que limitan el uso de recursos. En caso
de que se realicen maquinas virtuales en la misma regién se limitan hasta 8 ndcleos como
maximo por tipo de mdaquina y 12 nucleos en todas las regiones disponibles como se puede ver
en la Figura 33.

Servicio Cuota Dimensiones (p. ej., ubicacién) Limite  Porcentaje de uso actual , Uso actual

Compute Engine CPUs (all regions) 12 100 % 12 i
API

Compute Engine N2 CPUs region : europe-southwest1 8 100 % 8 o
API

O 0O oo

Compute Engine In-use IP addresses region : europe-southwest1 4 100 % 4 o
API

Figura 33. Cuotas de Google Cloud Project.
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Con el fin de no pasar las cuotas indicadas anteriormente se mantuvo una maquina con 6
nucleos con la configuracién de la Tabla 1, que incluye todas las tecnologias utilizadas en un
solo nodo y actuaria como nodo maestro en Spark. Para los nodos trabajadores del cluster de
Spark se han creado maquinas con recursos de la Tabla 3 con el fin de llegar al limite de 12
nucleos totales.

Tipo de CPU | Memoria Almacenamiento | Sistema
RAM Operativo
T2D- 2 CPU 8 GB 10 GB Ubuntu 20
standard-2 virtuales (1 LTS
nucleo)

Tabla 3. Mdquina trabajadora Spark con 2 nucleos.

Se debe tener en cuenta que las aplicaciones de Spark en modo clidster tienen un
comportamiento diferente que cuando se lanzan en modo cliente. Estas al lanzarse en el
cluster se les asignan unos recursos que luego no son compartidos entre las diferentes
aplicaciones en caso de que se estén utilizando, frente al modo cliente que se pueden lanzar
varias aplicaciones sobre un mismo nucleo [20].

Para el despliegue correcto del clister debe haber un nodo maestro, encargado de la
coordinacion y administracién de éste. Para ello se debe ejecutar el comando mostrado en el
Cuadro 24. En esta se puede ver la opcidon “-h”, que indica la direccidon IP donde el nodo
maestro estard disponible y la “0.0.0.0” para que este escuche a todas las direcciones IP
disponibles en la maquina.

./start-master.sh -h 0.0.0.0

Cuadro 24. Comando para iniciar mdster de Spark.

Por otra parte, al lanzar los nodos trabajadores en el clister se debe hacer como se muestra a
continuacién, donde se debe de indicar la direccion IP interna del nodo maestro (ver Cuadro
25).

./start-worker.sh spark://ip.interna.master:7077

Cuadro 25. Comando para inciar trabajador de Spark.

Para el envio de las mediciones hacia Kafka se ha abierto el puerto 9092 en la maquina virtual
para que se puedan realizar conexiones externas y enviar datos a los tdpicos. Para ello se debe
modificar el fichero server.properties de Kafka donde se le indica cual es su IP externa como se
muestra en el Cuadro 26.

advertised.listeners=PLAINTEXT://ip.externa:9092

Cuadro 26. Configuracion para recibir conexiones externas a Kafka.

A la vista de los resultados anteriores, se espera que el rendimiento en el cluster de Spark sea
mejor. Sin embargo, se debe tener en cuenta que por limitaciones del nimero de mdquinas la
configuracién realizada es un nodo maestro con todas las tecnologias de la Tabla 1 y 2 nodos
trabajadores con la configuracion de la Tabla 3, obteniendo que cada aplicacién tendra
asignado 1 nucleo y 2 Gb de memoria.

En la primera prueba se analizd la ingesta de 400 mediciones por segundo (Figura 34) y los
resultados son muy similares a los obtenidos anteriormente en un nodo. Ademas, las métricas
de Kafka y PostgreSQL son muy similares debido a que se encuentran en la misma maquina
que cuando se realizaron las pruebas en un nodo.
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Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Figura 34. Rendimiento en varios nodos con 400 mediciones/segundo.

Se siguid incrementando el nimero de mediciones entrantes por segundo hasta llegar al punto
de ruptura del caso en un solo nodo, 4000 medidas por segundo. Se observa en la Figura 35
que el rendimiento se sigue manteniendo estable, aunque ha incrementado para el caso de la
aplicacién de Filtrado. Ademas, se aprecia un incremento del consumo de la memoria, esto
puede indicar que sea necesario aumentar el tamafio de esta para mejorar su capacidad de
procesamiento de tuplas.

Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Gl a
20:46:10

Figura 35. Rendimiento en varios nodos con 4000 mediciones/segundo.

Sin embargo, se siguieron aumentando las mediciones hasta llegar a las 8000 por segundo
(Figura 36). En este caso se observé que el tiempo de procesamiento de la aplicaciéon de
Filtrado aumenta superando en varias ocasiones los dos segundos, pero no se tiene un
problema en cuanto a consumo de memoria en las aplicaciones.
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Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Figura 36. Rendimiento en varios nodos con 8000 mediciones/segundo.

6.3. Escalado en caliente

Para la realizacién de este apartado se cred un nuevo nodo con las caracteristicas de la Tabla 3.
Es importante considerar que el tipo de cluster Spark en modo "standalone" carece de una
capacidad intrinseca para el escalado en tiempo real, gestionando los recursos y estableciendo
limites de manera automatica para la expansién dinamica del clister. En este caso se hizo uso
de una configuracidn que permite asignar un minimo y maximo de ejecutores a cada aplicacion
para que no tomen todos los recursos del cluster. Ademas, se le puede asignar un numero de
nucleos iniciales para comenzar la aplicacion, y cada vez que se requiera mas potencia para el
procesamiento lo tomara del cluster.

Por tanto, se afiadié un nuevo nodo al cluster otorgando a la aplicacién de Validacién y Filtrado
1 ndcleo mas a cada una. Se puede ver en la Figura 37 que los resultados son positivos en
cuanto al escalado, ya que se ha conseguido reducir el tiempo del procesado de los datos. Por
lo que, si es necesario hacer el procesamiento de mas mediciones, afiadiendo mas maquinas al
cluster podria solventar el problema de rendimiento.

Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

80%

Figura 37. Rendimiento en varios nodos escalada con 8000 mediciones/segundo.
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Para comprobar el rendimiento de la aplicacién escalada se siguié aumentando el nimero de
mediciones entrantes hasta 20000 por segundo, donde los resultados se mantuvieron estables
para las aplicaciones de Validacion, Filtrado y Recdlculo. En cambio, la aplicacién de Agregacion
al tener que realizar inserciones en base de datos ha seguido incrementando su tiempo. Se
puede apreciar en la Figura 38, que los tiempos de las tres primeras aplicaciones mencionadas
se mantiene por debajo de los 2 segundos, mientras que la Agregacion cada vez aumenta mas
su tiempo de procesamiento. Ademas, se observa un aumento del uso de la memoria, sin ser
determinante para el aumento del tamafio de este.

Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

prsfietsetegad |

21:14:20

Figura 38. Rendimiento en varios nodos escalada con 20000 mediciones/segundo.

En la dltima prueba realizada, mostrada en la Figura 39, se vio que para la insercién de 24000
mediciones por segundo comienzan a empeorar el rendimiento de las aplicaciones en su
conjunto. Sin embargo, si se observa a la utilizacion de la memoria sigue sin llegar a saturarse,
por lo que si se introdujera una mayor cantidad de trabajadores con nucleos para las
aplicaciones se podria seguir procesando estas consiguiendo los tiempos establecidos en los
requisitos.

Porcentaje de memoria driver utilizada Memoria utilizada

Figura 39. Rendimiento en varios nodos escalada con 24000 mediciones/segundo.

Cabe destacar que para que se haga escalado en caliente de forma automatica se podria
utilizar Kubernetes o Google Dataproc, ambas opciones son viables para una autogestion del
cluster. Mientras que en el modo standalone, Yarn y Mesos no se encuentra una posibilidad de
gestién de maquinas para su creacién y posterior insercién dentro del cluster.
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6.4.Simulacién caida de nodo

Para esta prueba se ha hecho uso de Spark Ul, esta aplicacion muestra para cada proceso
cuantos nucleos tiene asignados, asi como la memoria por cada ejecutor y el estado en el que
se encuentra. En caso de que un nodo falle y la aplicacidon donde se alojaba tiene mas nodos,
aquella informacién que se estuviera procesando en el momento de la caida se moverd a otro
trabajador y se seguira realizando el procesamiento [21].

En caso de caida completa del nodo se puede ver que este proceso se para, pero no se detiene
al completo, es decir, se queda pendiente de obtener recursos del cluster. Al igual que ocurre
cuando se insertan mas aplicaciones al cluster sin tener recursos suficientes, se quedaran en
un estado de espera (waiting) hasta que se inserten mas recursos u otro nodo libere sus
recursos y queden disponibles, como se puede ver en la Figura 40.

« Running Applications (4)

Application 1D Name Cores  Memory per Executor Resources Per Executor Submitted Time User State Duration

4.0 MIB 23 18:35:31 tmkafkaspark WAITING )3

Figura 40. Aplicaciones con los nucleos asignados en el cluster de Spark.

7. Conclusiones vy lineas futuras

En el presente trabajo se ha realizado una implementacion de las tecnologias big data con el
objetivo principal de mejorar el rendimiento, la escalabilidad y tolerancia a fallos del proyecto
original, consiguiendo los requisitos planteados. Entre estos logros alcanzados estdn el
aumento del nimero de las fuentes de datos, la tasa de ingesta de datos, la monitorizacion de
los datos en tiempo real, ademas de la visualizacidon de métricas de rendimiento de la solucion,
permitiendo a las operadoras configurar la solucidn en funcién de las necesidades de cada
momento.

En el plano personal, puedo decir que, han sido varias las dificultades encontradas en la puesta
en marcha de todas las herramientas y en la resolucion de los problemas que iban surgiendo,
esto me ha permitido forjarme en la resolucidon de problemas y en la busqueda de soluciones
alternativas. Por otra parte, las tecnologias usadas son hoy en dia de gran utilidad y
demandadas en el mundo profesional por lo que este TFM ha contribuido a que tenga una
formacién mas sdlida y especializada en la construccion de aplicaciones de uso intenso de
datos.

En cuanto a las lineas de trabajo futuro se encuentran la configuracién del clister a través de
gestores de recursos como Kubernetes o Google Dataproc, tecnologia hoy muy implantada.
Por otra parte, como trabajo futuro, quedaria pendiente resolver la ingesta directa de las
fuentes de datos, esto es, sustituir el actual serializador por sus correspondientes publicadores
para cada sensor de las distintas fuentes de datos.
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