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Resumen. Este trabajo en curso explora el uso de cadenas de procesadores de
flujos de datos como medio para proporcionar a aplicaciones con requisitos de
tiempo real (TR) un acceso a la informacion del entorno bajo una perspectiva de
base de datos (consultas continuas consistentes). En este trabajo se formulan las
caracteristicas que han de ofrecer las cadenas de procesadores de flujos de datos
para este caso de uso, se define la arquitectura de procesado a utilizar y se asignan
responsabilidades a cada uno de los elementos de la arquitectura.
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Consultas sobre flujos de datos.

1 Introduccion

Las aplicaciones de tiempo real (TR) que operan sobre entornos complejos han de
procesar con baja latencia intensos flujos de datos procedentes de él. Ejemplos de estos
entornos son aquellos basados en el internet de las cosas (10T), las redes inteligentes de
gestion de la energia, o los sistemas militares con multitud de elementos coordinados a
través de redes wireless. Todos ellos tienen actualmente una enorme importancia estra-
tégica y, ademas, representan un desafio a las tecnologias disponibles. En estas aplica-
ciones interesa modelar el estado del entorno utilizando metodologias y tecnologias de
bases de datos (BD), ya que con ello se contribuye a su simplificacion, escalabilidad,
exportabilidad y facilidad de mantenimiento. Hasta comienzos de esta década [1], las
soluciones se buscaban con el disefio de BD con bajas latencias de actualizacion y lec-
tura y que tuvieran la capacidad de operar con las limitaciones de recursos que son
inherentes a los sistemas embebidos. Con el actual cambio tecnoldgico, esta estrategia
esta siendo superada por nuevas arquitecturas basadas en cadenas de procesadores de
flujos de datos en memoria que ofrecen la informacién requerida por las aplicaciones
sin necesidad de tener que ser previamente persistida. Estas arquitecturas se suelen de-
nominar “Real-time Data Pipeline” [2].

Los casos de uso que originariamente han motivado la generacion de la tecnologia
que da soporte a las RT-Data Pipeline estan relacionados con el comercio electrénico,
las redes sociales, el andlisis de datos en tiempo real, etc. en los que es mas relevante
el andlisis de grandes volimenes de datos (BigData) que la latencia y su predictibilidad



temporal. En este trabajo, se aborda el montaje de dos pipelines a fin de explorar su
capacidad y prestaciones en sistemas de TR. Para ello se ha elegido dos tecnologias con
enfoques distintos que pueden ser aplicadas a este contexto [7]: Spark Streaming, un
Stream Proccessing Engine (SPE) y S-Store [3] el primer memory-based DBMS exten-
dido con directivas para soportar streaming.

2 Antecedentes

Los primeros sistemas que se enfrentan a la gestion de datos con restricciones de TR
datan de los afios 80, donde la investigacion se centrd en extender los gestores relacio-
nales para soportar caracteristicas de TR [1]. En los 90, se realizaron propuestas sobre
arquitecturas orientadas a objetos y se implementaron soluciones que, para satisfacer
las restricciones de tiempo, hacian uso de técnicas de BD en memoria. Posteriormente,
la investigacidn se centrd en aplicaciones practicas surgiendo, por ejemplo, los gestores
para redes de sensores [4]. La mayoria de estos desarrollos fueron concebidos con una
perspectiva centralizada.

En esta década, la necesidad de procesar grandes flujos de datos ha conducido al
desarrollo de entornos de procesado directo de flujos con baja latencia, que se basan en
arquitecturas de procesamiento distribuido sobre grupos de servidores y BD en memo-
ria [5]. Buscando una transicién gradual y segura de la tecnologia, inicialmente se ha
propuesto arquitecturas hibridas que se han denominado arquitectura Lambda [6] en la
gue se combinaban procesamiento en batch de los datos persistidos (p.e. HDFS) el cual
proporciona una informacién consolidada, junto con un segundo procesamiento “al
vuelo” de los flujos de datos (p.e. Spark Streaming) que proporcionaba una informacién
con muy baja latencia, pero pendiente de consolidar. La fiabilidad de estas tecnologias
y la existencia de aplicaciones que solo requieran mantener los valores mas recientes o
una versién agregada de los mismos, ha inducido una evolucion hacia arquitecturas
basadas Unicamente en tecnologia de flujo continuo de datos que se ha denominado
arquitectura Kappa [5]. En ella, el procesamiento se realiza de forma continua sobre el
propio flujo de datos, y s6lo se repite la computacion de los datos en los transitorios de
cambio de la I6gica de negocio, o cuando se detectan datos erréneos o fuera de orden
(bounded retention time).

3 Arguitectura de experimentacion

La Fig. 1 muestra la arquitectura tipo kappa que se evalGa. El entorno contiene multi-
ples dispositivos que generan un flujo de datos heterogéneo. Cada tipo de datos esta
caracterizado por su tipo (topic) que describe su estructura interna (schema), su cadu-
cidad temporal y la forma que ha de ser gestionado por el sistema. Todo el flujo de
datos que genera el entorno se integra en un bus conceptual de informacion (Enterprise
Service Bus (ESB)), y a través de él, la informacion generada por el entorno queda
accesible a las aplicaciones presentes y futuras que lo gestionan, lo supervisan o lo
controlan. Las aplicaciones RT se disefian con dos modulos, uno destinado a mantener
actualizada la vista del modelo del entorno en base a la informacion que se recibe de él,



y la otra, implementa la funcionalidad de negocio que le es propia. El objetivo del tra-
bajo es evaluar el primer médulo. Este se construye con un streaming processor, que
se subscribe a la fraccion especifica del flujo del ESB que es (til a la aplicacion, filtra
la informacion que es relevante, la procesa para adaptarla al modelo del entorno que la
aplicacion espera y, con una estrategia de actuar cuando el dato llega (push update),
mantiene actualizada la base de datos local que representa la vista del entorno con la
que opera la aplicacion. En la parte inferior de la Fig. 1 se describen los componentes
especificos con los que se implementan las dos configuraciones a evaluar:
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Fig. 1. Arquitecturas de experimentacion tipo kappa

e Enterprise service bus: En ambas soluciones se implementa mediante el servicio de
intermediacion de mensajes Kafka, plataforma distribuida, de alto rendimiento, de
baja latencia y escalable para la manipulacién en TR de fuentes de datos. En el di-
sefio de Kafka se da una solucion unificada a la heterogeneidad inherente de un en-
torno complejo y del sistema que lo gestiona. Kafka ofrece dos caracteristicas espe-
cialmente adecuadas para TR: la transmision de baja latencia entre la fuente y la
aplicacion sin requerir almacenamiento, y la facilidad que ofrece para gestionar de
forma reactiva datos que llegan fuera de orden, atrasados o caducados.

e Actualizacion reactiva (push update) de la base de datos embebida: Esto supone dos
tareas complementarias: 1) seleccionar, filtrar y transformar los datos para que a la
aplicacion solo lleguen aquellos que corresponden a la vista del entorno que se ha
especificado, y 2) mantener actualizada la base de datos embebida local con la que
la aplicacion accede asincronamente y con baja latencia a los datos del entorno. La
implementacidn de esta segunda seccién en cada una de las implementaciones es
diferente. En la configuracion Apache, se utiliza Spark Streaming que es un potente
SPE, con capacidad de ser distribuido y con plena escalabilidad que se complementa
con el gestor relacional en memoria MemSQL ya que dispone de adaptadores para
su actualizacidn reactiva desde Spark. Ademas, opera a nivel de micro-baches (en
vez de tuplas) lo que facilita la gestidn del estado (windowing) al tiempo que garan-
tiza el orden en gue estos son procesados a costa de incrementar ligeramente la la-
tencia, diferencias principales con respecto a su competidor Storm. En el caso de S-



Store se trabaja con una BD distribuida capaz de operar en memoria, H-Store (co-
mercializada como VoltDB), a la que han afiadido una capa para gestionar su actua-
lizacion reactiva en base a flujos de datos de entrada que llegan, usando lenguaje
SQL y con garantia transaccional (ACID)[3].

4 Conclusiones y lineas futuras

La arquitectura propuesta satisface las caracteristicas basicas que requieren las apli-
caciones basadas en la gestion de flujos de datos que operan en TR [7]. Los objetivos
que se persiguen son evaluar estas configuraciones y extenderlas para satisfacer los
requisitos que se derivan de las restricciones temporales en aplicaciones TR cuasi es-
trictas (firm real-time): a) latencias en el rango de las décimas de segundo y un caudal
acotado de los flujos de datos especificos de la aplicacion; b) predictibilidad del com-
portamiento temporal, el punto que presenta mayor problema porque toda la tecnologia
utilizada esta desarrollada para plataformas Linux y en lenguajes como Java, Python o
Scala que no son compatibles con TR estricto (hard RT); c) bases de datos que ofrezcan
consultas continuas consistentes con requisitos de caducidad en los datos afectados en
el cumplimiento de requisitos temporales.

Actualmente se estan comparando las arquitecturas utilizando el Leaderbooard ma-
intenance benchmark [3] ejecutado sobre un Intel Core i5-4570 3.2GHzx4 y 32GB de
RAM. Dado que S-Store solo puede acceder a la BD desde un solo nodo, se ha confi-
gurado el acceso a MemSQL del mismo modo. Todos los productos han sido configu-
rados con sus pardmetros por defecto. Los resultados de los experimentos realizados
hasta el momento no nos permiten, por ahora, valorar de manera justa cada tecnologia.
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