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RESUMO

ESTEVES, Jodo Victor Azevedo. Deduplicacéo de dados ndo-estruturados de processos
streaming em tempo real. 2021. 86 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias Computacionais)
Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2021.

A duplicagdo de dados € um problema comum em aplicagbes de processamento
continuo de dados, que pode ocorrer devido aos erros de software ou a adocdo de medidas de
prevencdo de perda de dados, esse problema é usualmente tratado apds a ingestdo dos dados
de um repositdrio, seja por um processo auxiliar ou pelas proprias analises sobre os dados
desconsiderarem duplicatas. Entretanto, com a necessidade de anélises feitas o mais proximo
do momento da criacdo de um dado e no menor tempo possivel, ambas abordagens se tornam
insuficientes para atender a ambos 0s requisitos, sendo necessario que a deduplicacdo ocorra
em tempo de ingestdo. Este trabalho explora métodos podem ser utilizados com a biblioteca
Apache Spark para tratar a deduplicagdo de dados em tempo real, analisando o uso de recursos
e 0 tempo de entrega de cada método e identificando seus casos de usos. E investiga
operadores de deduplicacdo nativos do Apache Spark (distinct e dropDuplicates) e
ferramentas auxiliares (RocksDB, Apache Ignite e Apache Hudi), que fornecem mecanismos
de deduplicacdo de dados e tolerancia a falhas a aplicagdo. Os resultados experimentais
mostram que had um aumento no tempo de entrega dos dados ao utilizar mecanismos externos,
mas que estes mecanismos se tornam primordiais para que um processo de ingestdo garanta
que ndo haja a perda dos dados utilizados durante a deduplicacdo, garantindo que nenhuma
duplicata seja persistida. Além disso, outros fatores influenciam a escolha do melhor método
de deduplicacdo, como o uso de recursos computacionais e o tamanho dos dados persistidos.

Palavras-chave: Deduplicacdo de dados. Processamento de dados em streaming. Tolerancia a
falhas.



ABSTRACT

ESTEVES, Jodo Victor Azevedo. Deduplication of unstructured data from real-time
streaming processes 2021. 86 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Computacionais) -
Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2021.

Data duplication is a widespread problem in data streams processing
applications that can occur due to software errors or the adoption of data loss
prevention measures, this problem is usually treated after ingesting the data into a
repository, either by an auxiliary process or by the analyzes themselves about the
data disregarding duplicates. However, with the need for analyzes made as close to
the moment of data creation and in the shortest possible time, both approaches
become insufficient to meet both requirements, making it necessary for deduplication
to occur during ingestion. This work explores methods that can be used with the
Apache Spark library to deal with data deduplication in real time, analyzing the use
of resources and the delivery time of each method and identifying their use cases.
This work investigates Apache Spark native deduplication operators (distinct and
drop Duplicates) and auxiliary tools (RocksDB, Apache Ignite and Apache Hudi)
that provide data deduplication and fault tolerance mechanisms to the application.
The experimental results show that there is an increase in the data delivery time
when using external mechanisms, but that these mechanisms become essential for an
ingestion process to ensure that there is no loss of data used during deduplication,
ensuring that no duplicates are persisted. In addition, other factors influence the
choice of the best deduplication method, such as the use of computational resources
and the size of the persisted data.

Keywords: Data deduplication. Streaming data processing. Fault tolerance.
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INTRODUCAO

Desde o inicio do uso comercial da Internet no fim dos anos 80, é possivel observar
que a quantidade de dados gerados cresce exponencialmente. Segundo Jacobson (2013),
90% do total de dados havia sido criado nos Ultimos dois anos e 2,5 exabytes (2,5
quintilhdes de bytes) eram gerados diariamente. Tal explosdo é ocasionada tanto por
hardware, pelo surgimento dos smartphones e do movimento 0T (Internet of Things)
[Atzori et al. 2010], quanto por software, pela popularizacdo das redes sociais e dos
servicos de streaming (servicos de consumo de contetdo digital).

A medida que a sociedade se torna mais interconectada, as organizagbes estdo
produzindo grandes quantidades de dados como resultado de processos de rastreamento de
websites [Guo et al. 2019], movimentacdes financeiras [Hendricks 2017], experimentos
cientificos de larga escala [Dong et al. 2013], entre outras raz@es.

Devido a este aumento no volume de dados, a dificuldade de analisar e processar
tais dados torna-se evidente. Carregar um volume grande de dados em memoria,
ultrapassando o limite de varias maquinas com discos rigidos de alta capacidade, e
processa-los, em tempo viavel, torna-se impraticavel.

Além do grande volume de dados e da velocidade em que estes dados devem ser
processados, surgem outros desafios caracteristicos, como a variedade e a veracidade dos
dados, que atualmente sdo estudadas sobre o termo Big Data, permitindo maiores estudos e
resolucdes de tais desafios tanto para a academia quanto para a industria.

Inicialmente, estes dados podem ser processados em lotes (batches) [Ingram 2009],
isto ¢, através de uma aplicacdo que é agendada de tempos em tempos para pontualmente
extrair os dados de uma origem, transforma-los de acordo com a estrutura desejada e
persistir os resultados em uma fonte de dados acessivel apds o término do processamento.
Este processamento inicial dos dados é conhecido como extract, transform and load (ETL)
[Theodorou et al. 2017].

Porém, o processo ETL esta se tornando cada vez mais custoso devido ao acimulo
de dados durante os anos. Dessa forma, o processamento de dados em batch torna-se
ineficaz para uma andlise dos dados em tempo real. A defini¢ao de “tempo real”, neste

caso, e considerada como o tempo de disponibilizacdo dos dados o mais proximo possivel
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do momento de sua criagcdo, como exemplo, neste trabalho era um requisito inegocidvel do
dominio que os dados fossem disponibilizados em até 10 minutos ap6s a sua criagao.

Atendendo a esta necessidade, surgem abordagens para criacdo de aplicacdes de
processamento de dados em fluxo (streaming), isto é, os dados sdo processados a medida
que sdo criados.

Entretanto, processar dados proximos ao momento de sua criagéo inviabiliza que um
processo de validacdo remova dados que foram gerados com inconsisténcias de dominio
(como a unicidade de um dado), ou malformados, prejudicando os resultados obtidos por
este processo, caso a aplicagcdo ndo possua nenhum tratamento para essas eventualidades.

Para tratar estas inconsisténcias, o streaming ndo pode validar os dados presentes no
destino da ETL, visto que o tempo de consulta a estes dados tende a aumentar
drasticamente, aumentando proporcionalmente o volume de dados consultados no destino,
conforme o streaming prossegue sua execugao.

Com o objetivo de evitar esta consulta, € persistido na memoéria da aplicacdo
streaming todos os dados estritamente necessarios para o tratamento desta inconsisténcia.
Esta memoria é conhecida como o estado do streaming, e ndo € utilizada somente neste
caso de uso, como também para processamento de agregacfes [Quoc et al. 2017], entre
outros exemplos.

A adicédo deste tratamento ao streaming, contudo, pode prejudicar seu desempenho,
causando atrasos na entrega de um resultado, ou na ma utilizacdo de recursos
computacionais. Por exemplo, para garantir a unicidade de dados é necessario que todo o
dado ou um identificador Unico esteja disponivel no estado do streaming por um periodo,
porém, caso novos dados sejam processados antes dos dados anteriores serem eliminados
da memodria, podera ocorrer um erro de falta de memoria nas maquinas hospedeiras da
aplicacdo.

Além disso, devido a natureza de aplicacfes streaming, de estar em execucdo
constantemente, sem tempo especifico para conclusdo, é possivel que ocorra algum erro
imprevisto ou ndo tratdvel no ambiente em que a aplicagdo é executada, como por exemplo,
uma falha de hardware ou uma excecdo néo tratada pela propria aplicagdo. Nestes cenarios,
é mandatdrio que a aplicacdo seja capaz de persistir o estado conhecido até entdo fora de
seu escopo de memoria, preferencialmente em um ambiente externo e autbnomo, para que a
reinicializacdo da aplicacgdo seja capaz de produzir resultados precisos.

Com base nestes aspectos, este trabalho busca estudar algumas estratégias de

deduplicacéo de dados (isto &, garantir que ndo haja dois registros idénticos em uma massa
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de dados) em tempo real, com o objetivo de reduzir o tempo total desde a ingestdo de um

dado novo até a sua disponibilizacdo, avaliando a capacidade de uma estratégia ser

tolerante a falhas, isto €, ndo perder o estado consistente de dados e da aplicacdo caso haja
uma reinicializacao.

O processamento dos dados, em algumas organizacdes, deve considerar a existéncia
de duplicidade de informacdes para tentar diminuir o volume grande destes dados, assim
como prevenir inconsisténcias em uma andlise posteriori. Um exemplo real deste tipo de
problema é o que ocorre em uma empresa global de comércio eletrbnico através da
disponibilizagdo de anuncios digitais em seus classificados, onde todas as etapas do ciclo de
vida de todo andncio em sua plataforma séo persistidas.

Em principio, os dados dos anlncios eram registrados em um banco de dados
relacional. Entretanto, devido ao seu crescimento e a velocidade de producgédo dos registros,
a infraestrutura deste banco ndo tem suportado a quantidade de operagcOes de escritas
geradas por cada evento do ciclo de vida de um andncio diariamente.

Além disso, a alta quantidade de processos e aplicac@es legadas, que dependem da
unicidade destes dados na fonte, torna impraticavel a reescrita das consultas para que ocorra
a eliminagdo da duplicidade dos registros durante a execugdo da consulta. Deve-se
considerar também, que o uso da clausula DISTINCT nas consultas submetidas ao banco de
dados relacional degrada muito o seu desempenho.

O ideal é que a duplicidade dos dados seja eliminada no nivel de armazenamento
dos dados, para que ndo seja necessario reescrever as consultas legadas que, muitas vezes,
estdo inseridas em aplicacBes caixa preta (isto €, ndo € conhecido, ou se perdeu o
conhecimento, de como a aplicacéo funciona internamente).

Além da demanda pela unicidade de dados, € mandatdrio que 0 novo repositorio de
dados atenda aos seguintes requisitos:

° Ter o tempo médio de execugdo de consultas sobre os dados menor ou igual ao
tempo obtido no banco de dados atual, visto que muito do valor obtido por analises
sobre estes dados € devido a este tempo ser considerado satisfatério;

° Tenha uma infraestrutura que utilize recursos computacionais de forma similar
ou mais econdmica que justifique a ado¢do de uma nova solugdo de repositério de
dados ao invés de escalar a infraestrutura atual.

Com base na necessidade da empresa de manter a unicidade dos dados no processo
de ingestdo (isto €, de aquisicdo de dados de vérias fontes), de diminuir a quantidade de

recursos utilizados e de agilizar o tempo de processamento e resposta as consultas, este
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trabalho tem como objetivo principal pesquisar as vantagens, desvantagens e limitagdes de

algumas solucdes, utilizando o framework Apache Spark!, amplamente utilizado nos

processos de transformacao de dados da empresa.
A presente dissertacdo tem como objetivos especificos analisar:

° As capacidades e os limites das func¢bes nativas de deduplicagdo do Apache
Spark (distinct e dropDuplicates);

° As ferramentas complementares que possam auxiliar na garantia da unicidade
dos registros de toda a populacdo dos dados (ex.: um banco de dados, um formato
de arquivo);

° O cumprimento do tempo minimo de disponibilizacdo dos dados ingeridos e do
tempo de resposta das consultas;

A toleréncia a falhas do streaming ao utilizar cada funcdo ou ferramenta, tanto
em nivel de aplicacdo quanto em nivel de hardware.
Devido ao custo de desenvolvimento de solucdes que fogem do uso destas
ferramentas e pela dificuldade em passar o conhecimento destas possiveis solucGes para o
time de Engenharia de Dados desta empresa, este trabalho se limita apenas a estudar
algumas ferramentas de Big Data open-source.
Os resultados esperados dessa pesquisa sdo:
e Um comparativo entre as solucgdes estudadas, em termos de tolerancia a falhas, uso de
memoria e de armazenamento;
e Identificacdo de cenarios em que cada solucdo poderia ser benéfica ou limitar o
processamento de dados.
Esta dissertacdo esta organizada da seguinte maneira:
O Capitulo 1 apresenta uma visao geral dos conceitos utilizados neste trabalho;
O Capitulo 2 discute a natureza dos dados utilizados nesta dissertacdo, os requisitos
do dominio dos dados e a metodologia empregada pelos testes;
O Capitulo 3 avalia os resultados obtidos por cada teste sobre a perspectiva de cada
requisito;
O Capitulo 4 sumariza os resultados obtidos, apresentando as conclusdes finais,

limitacoes, contribuigdes e possiveis trabalhos futuros.

! https://spark.apache.org/, acessado em margo de 2020.
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1. CONCEITOS BASICOS

Este capitulo apresenta os principais conceitos e ferramentas envolvidas na area de
Big Data, assim como a computacdo em nuvem, que tem auxiliado o processamento de um

grande volume de dados.

1.1. BigData

O termo Big Data, cunhado para se referir a solucdes que lidam com quantidades
massivas de dados, esta em uso desde a década de 90, popularizado por John Mashey,
quando fez referéncia a necessidade de se processar dados que sdo gerados em volume
crescente a cada segundo [Mashey 1998]. Este termo também engloba aplicacdes que
devem atuar sobre conjuntos de dados com tamanhos além da capacidade de ferramentas de
software comumente usadas na indUstria para capturar, organizar, gerenciar e processar
dados dentro de um tempo decorrido toleravel [Snijders el al. 2012]. Esta area requer um
conjunto de técnicas e tecnologias com novas formas de integracdo para conseguir lidar
com conjuntos de dados que sdo diversificados, complexos e de grande escala [Hashem et
al. 2015].

Normandeau (2013), Inderpal Bhandar, diretor de dados da Express Scripts,
sinalizou em sua apresentacdo no evento "Big Data Innovation Summit"”, em Boston, que
existem seis caracteristicas da area de Big Data que merecem a atencdo dos profissionais
que trabalham com dados, e essas caracteristicas podem ser definidas por seis “V’s™:
Volume, Variedade, Velocidade, Volatilidade, Veracidade e Valor, conforme mostra a

Figura 1. A seguir, estes aspectos sdo descritos mais detalhadamente.
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Figura 1 — Os 6 “V’s” que definem Big Data.
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Fonte: Sousa, 2015

1.1.1. Volume

Volume diz respeito a larga quantidade de dados [Berman 2018]. Essa quantidade
vem de dados provenientes de diversos fluxos de dados, contendo vérios formatos e que
estdo sendo gerados em uma velocidade muito alta a partir de fontes de dados fisicas,

digitais e humanas [Gubbi et al. 2013], conforme apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Quantificacdo de eventos que ocorreram em um minuto na Internet em 2021.
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A escala de dados agora é de terabytes, petabytes e exabytes, e para pér em
perspectiva, até o final de 2020 estima-se que serdo gerados 50 vezes a quantidade de dados
que se registrou em 2011 [Gantz & Reinsel 2012], sendo que em 2013 foi estimado que
90% de todos os dados ja gerados foram criados nos dois anos anteriores [Jacobson 2013]
[Manyika 2017].

O grande desafio deste aspecto estd sendo em como armazenar todo este volume
para o facil e rapido acesso de leitura e de escrita, sendo algumas solucGes de sistemas de
arquivos distribuidos como o HDFS? (Hadoop Distributed File System) e o Amazon S33
(Simple Storage Service) grandes destaques para solucionar este problema. Tais tecnologias
séo detalhadas posteriormente.

1.1.2. Velocidade

A partir da Figura 2, também é possivel perceber o qudo rapido os dados sdo
gerados a cada minuto. Esta velocidade de geragdo e atualizacdo dos dados € resultado da
constante mudanca do contetdo dos dados, consequente da absorcdo de colecdes de dados
complementares, da introducdo de dados legados e de fluxo de dados continuos de varias
fontes [Berman 2018].

No inicio dos sistemas de informacdo, em que os dados eram recebidos e enviados
em batches, era usual a arquitetura de tais sistemas considerarem receber uma atualizacdo
da base de dados uma vez no final de cada dia ou até mesmo uma vez ao final de cada
semana. Computadores e servidores exigiam um tempo consideravel para processar 0s
dados e atualizar a base de dados. Na era do Big Data, os dados sdo atualizados e
consumidos em um curto periodo. Assim, requer-se que 0 processamento e 0 consumo
destes dados sejam feitos o mais préximo possivel do momento de sua captura,
praticamente em tempo real.

Por exemplo, o aplicativo de navegacio e mapa de transito Waze* necessita receber
dados em tempo real de acidentes, engarrafamentos, interdicdes, entre outros aspectos do

transito para que seja possivel o calculo do trajeto que levard seus usuarios aos seus

2 https://hadoop.apache.org/, acessado em Marco de 2020.
3 https://aws.amazon.com/s3/, acessado em mMarco de 2020.
4 https://www.waze.com/, acessado em Marco de 2020.
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respectivos destinos no menor tempo possivel. A abordagem em batch, neste caso, s
permitiria que o usuario pudesse consultar este trajeto com antecedéncia, recebendo o
resultado somente ap0s a execucdo do batch agendando, possivelmente demorando

algumas horas.

1.1.3. Variedade

A variedade de dados refere-se aos varios tipos e formatos de dados (ex.: imagens,
documentos entre outros) que precisam ser suportados pelas soluc@es de tecnologia da area
de Big Data [Berman 2018]. A variedade de dados traz desafios para as aplicagdes em
relagdo a integracdo, transformagdo, processamento e armazenamento de dados.

O foco do Big Data é em geral associado aos dados ndo estruturados, isto é, dados
gerados sem um formato padrdo e homogéneo a todos os dados. Por exemplo, aplicacdes
que lidam com videos, imagens e textos em diferentes formatos exigem diferentes atributos
a serem gerados em seus dados e podem ser levados ao tratamento de uma Unica aplicag&o.
No entanto, tais aplicacbes, frequentemente, também englobam dados semiestruturados
(por exemplo, arquivos CSV, JSON, XML) e estruturados (por exemplo, dados de uma
base de dados relacional) [Dedic & Stanier 2016].

1.1.4. Veracidade e Valor

Estes 3 “V”s, descritos anteriormente, S40 responsaveis apenas por definir como
popular repositérios de grandes volumes de dados, entretanto, realizar a ingestdo de dados
sem a curadoria e a catalogacdo da informagdo armazenada nestes repositérios pode
dificultar a extracdo de veracidade e valor destes dados por meio de relatorios e modelos
preditivos, contribuindo para “poluicdo” desses repositorios (fendmeno conhecido como
data swamp [Brackenbury et al. 2018]).

Veracidade refere-se a qualidade, ou fidelidade dos dados. Os dados que entram nos
repositorios de dados precisam ser avaliados quanto a sua qualidade, o que pode levar a

atividades de processamento de dados para resolver dados invalidos e remover ruidos, isto



é, dados que ndo podem ser convertidos em informac6es e, portanto, ndo tém valor [Erl et
al. 2016].

Valor ¢é definido como a utilidade dos dados para um negocio [Erl et al. 2016],
sendo este “V” intuitivamente relacionado a veracidade, pois quanto maior a fidelidade dos
dados, mais valor eles possuem.

Além de ser proporcional & veracidade dos dados, o valor também é dependente do
tempo de processamento dos dados, pois os resultados da andlise tém prazo de validade;
por exemplo, uma cotacao de agdes com atraso de 20 minutos tem pouco ou nenhum valor
para negociar em comparagdo com uma cotagdo com 20 milissegundos. Estas relagdes séo

ilustradas pela Figura 3.

Figura 3 — Relacdes entre valor e veracidade e valor e tempo.

= =
(=) =)
= F —
[ [
2 3
el kel
o 2 o O
2 E =2 E
g g
3 3

low medium high t

veracity —» time —

Fonte: Erl et al., 2016

O monitoramento dessas duas caracteristicas ndo é tdo simples de ser realizada
guanto monitorar volume, velocidade e variedade, sendo necessario analisar, na maioria das
vezes, manualmente os dados. Entretanto, o nivel de dificuldade da analise aumenta
proporcionalmente ao aumento das prdprias caracteristicas originais. Este desafio serve de
base para varios estudos sobre ferramentas de validacdo automatica de dados [Rubin &
Lukoianova 2013] [Debattista et al. 2015] [Brackenbury et al. 2018].

1.1.5. Volatilidade

A volatilidade refere-se a quanto tempo os dados sdo validos e quanto tempo devem
ser armazenados [Normandeau 2013]. No entanto, os repositérios de dados que foram

projetados no inicio do desenvolvimento da area de Big Data foram idealizados para
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abdicarem de operacOes de atualizacdo e exclusdo devido ao alto custo de se localizar os
dados que devem sofrer a operacdo, comparado ao custo de acrescentar dados ao
repositorio e a atencdo de tratar duplicidade dos dados na consulta ao repositorio.

Atualmente, esta abdicacdo deve ser revista para que 0s usuarios de um servico
possam exercer seus direitos concebidos por leis de protecdo aos dados como a General
Data Protection Regulation (GDPR®) e a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais
(LGPD®), como o direito de reivindicar os dados que ele possui sobre si assim como a
remocao desses dados.

Para o atendimento destas leis, € necessario que a geréncia dos dados persistidos no
repositério de dados seja feita em tempo real, ndo permitindo que dados sensiveis sejam
persistidos, ou que sejam indexados para facil acesso, em caso de uma operacdo de

atualizacdo, ou excluséo.

1.1.6. Caracteristicas de Big Data neste trabalho

Analisando este trabalho através da dtica destas caracteristicas de Big Data, €

possivel encontrar a ocorréncia dos seguintes “V”’s:

° Velocidade e Volume: devido a quantidade de dados que devem ser processados
rapidamente, no maximo 10 minutos;

° Veracidade e Valor: devido a necessidade de haver a deduplicagdo de dados, ja que
uma consulta pode gerar resultados incorretos, com uma contagem de ocorréncias
maior do que a realidade;

Contudo, ndo ha ocorréncia dos “V”’s de Volatidade, por ndo haver a necessidade de
atualizacdo ou remocdo de dados historicos, ou de Variedade, por todas as mensagens

serem consumidas em formato JSON.

5 https://gdpr.eu/, acessado em Marco de 2020.
6 http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_at02015-2018/2018/lei/L13709.htm, acessado em mMargo de 2020.
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1.2. Armazenamento de dados

Por muito tempo, o uso de bancos de dados relacionais supriu a necessidade de
persistir dados para consultas futuras, e muitas dessas bases ainda sdo utilizadas como
primeiro repositério de dados no inicio de projetos, ainda com pouco volume de dados,
assim como para projetos com terabytes de dados [Szalay et al. 2000] [Dobos et al. 2013].

Entretanto, o custo e a dificuldade de escalar (isto é, adicionar mais capacidade de
processamento e/ou armazenamento) uma base de dados relacional para atender a multiplas
requisicOes de leitura e escrita de dados, além de validar possiveis restricdes impostas sobre
os dados, podem inviabilizar o uso de apenas uma base de dados relacional [Cattell 2011]
[Li & Manoharan 2013].

Bases de dados ndo-relacionais, também conhecidas como bases NoSQL (Not only
SQL), tem ganhado mais visibilidade recentemente, mesmo existindo desde a década de
1960 [Leavitt 2010], propondo formas de armazenamento alternativas ao formato tabular
das bases de dados relacionais, sendo os formatos mais difundidos, segundo Elmasri &
Navathe (2016):

° Baseado em documentos: estes sistemas armazenam dados na forma de
documentos usando formatos conhecidos, como JSON. Os documentos s&o
acessiveis através da identificacdo do documento, mas também podem ser acessados
rapidamente usando outros indices. Exemplo de banco de dados orientado a
documentos: MongoDB';

° Baseado em chave-valor: esses sistemas possuem um modelo de dados simples
baseado no acesso rapido da chave ao valor associado a chave; o valor pode ser um
registro simples de tipo primitivo ou um objeto mais complexo. Exemplo de banco
de dados chave-valor: Redis®;

° Baseado em colunas: esses sistemas particionam uma tabela por coluna em familias
de colunas, onde cada familia de colunas é armazenada em seus proprios arquivos.

Exemplo de banco de dados orientado a colunas: Apache Cassandra®;

! https://www.mongodb.com/, acessado em marco de 2020.
8 https://redis.io/, acessado em marco de 2020.
o https://cassandra.apache.org/, acessado em margo de 2020.

23



Baseado em grafos: os dados sdo representados como grafos, onde 0s nds contém
0s registros de dados e as arestas entre 0s nds representam o relacionamento entre 0s
nos. Exemplo de banco de dados orientado a grafos: Neo4j'.

Estas bases, comumente, ndo dao garantias de propriedades transacionais ACID

(Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade), como as bases relacionais, além

de priorizarem até duas das seguintes caracteristicas, de acordo com o teorema CAP

(Consistency, Availability e Partition tolerance) [Brewer2000] [EImasri & Navathe 2016]:

Consisténcia (Consistency): significa que os n6s possuem as mesmas copias de um
item de dados replicado e visivel para vérias transacdes (cdpias replicadas de forma
consistente);

Disponibilidade (Availability): toda operacdo de leitura ou escrita de um registro é
processada com éxito ou caso contrario, 0 nd recebe uma mensagem de que a
operacdo ndo pode ser concluida (dados disponiveis).

Tolerancia a particdo (Partition tolerance): o banco de dados consegue operar de
forma distribuida, mesmo com a falha de um ou mais nés de processamento.

Para a consulta de dados frequentemente acessados, também conhecidos como

“dados quentes” [Levandoski et al. 2013], bases relacionais e ndo-relacionais sao

excelentes e recomendadas. Contudo, para consulta de dados histéricos (“dados frios”),

solugdes de modelagem e armazenamento em data warehouse e data lake s@o mais

promissores. Segundo Stein & Morrison (2014), esses dois tipos de solu¢Ges possuem as

seguintes diferencas:

Estrutura dos dados: dados persistidos em um data warehouse tendem a ser pré-
processados, ganhando estrutura (schema), podendo perder a informagdo do dado
original; data lakes ndo impde estrutura aos dados, e armazena o dado original,
assim como o dado processado;

Exploracdo dos dados: data warehouses possuem dados bem catalogados, isto &,
estdo organizados em uma hierarquia bem definida, com politicas de acesso
restritas; data lakes comumente sdo projetados sem organizacdo restrita e sem
restricdo de acessos;

Custo monetario: a maioria das solu¢cdes de data warehouse s&o proprietérias e de

alto custo; data lakes podem ser configurados em hardware barato utilizando

10 https://neo4dj.com/, acessado em marco de 2020.
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solucbes open-source como o HDFS ou em armazenamento em nuvem, como 0

Amazon S3; e
° Dificuldade: data lakes sdo mais faceis de configurar que data warehouses, tendo

inclusive solucBes autogerenciadas por servi¢os de nuvem, como o Azure Data Lake

Store?,

Pela facilidade de implementacdo, baixo custo monetério e pela alta resiliéncia
oferecida por servicos de armazenamento em nuvem, € comum que empresas prefiram
implementar data lakes [Stein & Morrison 2014].

Como data lakes tendem a ser permissivos quanto a entrada de dados, € comum que
0 volume de bytes cresca exponencialmente, aumentando rapidamente o custo de
armazenamento. Uma solucdo para este problema €, durante o processo de ingestdo, 0s
dados sejam agrupados em grandes arquivos, e estes serem comprimidos por bibliotecas
como Snappy*? e o LZ4%,

Para auxiliar a compressdo dos dados, e assim diminuir ainda mais o0 espaco
ocupado, os arquivos sao escritos em um formato de armazenamento binario, orientados a
colunas (ex.: Parquet'* ou ORC) ou linhas (ex.: Avro'®), sendo a escolha de qual formato
utilizar dependente de qual operacdo, dentre leitura (com preferéncia por formatos
colunares) e escrita (com preferéncia por formatos baseados em linha), serd mais recorrente

sobre o0 dado [Ivanov & Pergolesi 2019].

1.3.  Processo de ingestdo de dados

Ingestdo de dados, também conhecido como ETL, é o processo de obter dados de
uma ou mais fonte(s) e persisti-los em um repositério de dados; este processo pode apenas
copiar os dados da fonte, mantendo o formato original do dado, ou transforméa-lo (ex.:
atribuindo uma estrutura ou convertendo tipos dos dados originais), como mostra a Figura
4,

1 https://azure.microsoft.com/services/storage/data-lake-storage/, acessado em marco de 2020.
12 https://google.github.io/snappy/, acessado em marco de 2020.

13 https://1z4.github.io/lz4/, acessado em margo de 2020.

14 https://parquet.apache.org/, acessado em margo de 2020.

15 https://orc.apache.org/, acessado em marco de 2020.

16 https://avro.apache.org/, acessado em margo de 2020.
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Os primeiros processos de ingestdo eram realizados por aplicacdes simples, através
da consulta dos dados de outras aplicacdes, seja por meio de consultas na base de dados ou
por meio de API’s (Application Programming Interface), e persistidos em uma base de
dados local ou em arquivo.

Entretanto, como foi apresentado na se¢éo 2.2, tanto 0 aumento do volume gquanto a
velocidade da geracdo de dados se tornam fatores limitantes para este processo de
persisténcia, sendo necessario processos que se beneficiem de arquiteturas distribuidas e
que otimizem o processo de ETL, de forma a processar todo conjunto de dados disponivel
em tempo habil.

ETLs que agem sobre grandes lotes (batches) de dados foram as primeiras
alternativas aos processos originais, estes sdo processos descritos por frameworks de
programac&o distribuida, como o Open MPIY e 0 Hadoop MapReduce, que carregam um
batch de dados para processamento e persistem os resultados processados.

Os exemplos de frameworks anteriores tiveram como objetivo facilitar a
implementacao desses processos distribuidos em uma linguagem de alto nivel, entretanto,
pouco auxiliam no tratamento otimizado dos dados, sendo responsabilidade do
desenvolvedor de implementar rotinas otimizadas para estas ETLs, aumentando a
complexidade de implementacdo de uma ETL.

Alguns frameworks surgiram com primitivas que também abstrairam a
implementacdo dessas rotinas, contando com o beneficio da maioria destas serem open-
source, 0 que permite que um publico grande de desenvolvedores utilize as mesmas rotinas
e proponham melhorias a estas e que outros desenvolvedores possam usufruir; o principal
exemplo deste tipo de biblioteca é o Apache Spark, com a utilizacdo da abstracdo de dados

RDD (Resilient Distributed Dataset) que evoluiu para uma abstragdo mais otimizada e com

7 https://www.open-mpi.org/, acessado em margo de 2020.
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primitivas semelhantes as utilizadas em consultas de bases de dados, o DataFrame [Zaharia
et al. 2016].

A execucdo de processos em batch acontece em periodos agendados pelo
desenvolvedor, tentando equilibrar o tempo estipulado pelo cliente para a disponibilizacao
dos dados no repositorio através de um service level agreement (SLA), o tempo de
producdo dos dados na fonte, o tempo de execucdo da ETL para o volume de dados
produzidos e o tempo da execucao do proximo batch.

Esta caracteristica dos processos em batch pode ser um fator limitante quando a
SLA necessita que os dados estejam disponiveis proximos do tempo em que foram criados
na fonte (NRT, near realtime), j& que muitos destes processos, ao serem inicializados,
precisam de um tempo para configurar o ambiente de execucdo, ou até mesmo alocar 0s
recursos onde as ETLSs irdo ocorrer.

Eis entdo que surgem frameworks para processamento de fluxo continuo de dados
(streaming), como Flink!® e o Storm?!®, além de outros como o proprio Apache Spark, que
possuem primitivas de streaming.

Este tipo de processamento, diferente do processamento em batch, inicializa uma
aplicacdo, mantendo-a em execucdo por tempo indeterminado, que recebe novos dados
durante sua execucado, seja por meio de notificagcbes de novos arquivos em um sistema de
arquivos, ou por meio de mensagerias, como o Apache Kafka?.

Embora os processos de streaming possam atender aos mesmos requisitos de
processos em batches, podendo dar a impressdo de ndo haver mais necessidade deste tipo
de processo, 0 mesmo ainda é preferido para ETLs histdricas, que possuem SLAs maiores
(ex.: um dia, um més), e para ETLs com pouco volume de dados de entrada, devido ao
desenvolvimento mais facil destas ETLs, assim como a economia de recursos, visto que um

processo em batch ndo demanda o uso continuo de uma maquina.

1.3.1. Arquiteturas de ingestdo de dados

O que se observa na pratica € o uso de processos em streaming e batches em

diferentes estagios da ingestdo de dados, visto que a analise sobre dados em tempo real nem

Bhttps://flink.apache.org/, acessado em margo de 2020.
19 https://storm.apache.org/, acessado em margo de 2020.
20 https://kafka.apache.org/, acessado em margo de 2020.
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sempre necessita que todos os campos de um dado sejam avaliados ou que um campo esteja
consolidado, isto €, um campo pode registrar apenas uma aproximacdo do resultado final
durante a analise corrente.

As SLAs de tempo real tendem a priorizar ter 0 maximo de dados no momento da
andlise, podendo relaxar algumas restricdes quanto ao valor do dado. Por exemplo, um
sistema que monitora a temperatura de uma sala, pode aceitar a média aproximada das
temperaturas obtidas por varios sensores desta sala desde que a média obtida tenha uma
taxa de erro abaixo de um limite razoavel.

Os resultados dessa primeira ingestdo sdo entdo disponibilizados em um repositorio
de dados, ou também em uma mensageria, para que uma ETL posterior possa transformar
este resultado intermediario no dado final, que sera analisado a longo prazo por analises
historicas.

Um padrdao de arquitetura difundido para este tipo de ingestdo de dados é a
arquitetura Lambda [Marz & Warren 2015] (Figura 5), que define uma camada de
processamento em streaming (Speed Layer) e a camada de processamento em batch (Batch
Layer) atuando sobre uma ou mais fontes de dados (Data sources). Os resultados de ambas
as camadas sdo unificados para serem disponibilizados ao usuario final em uma camada de

consulta (Serving Layer) que abstraia a complexidade das duas camadas anteriores.

Figura 5 — Arquitetura Lambda.
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Fonte: O autor, 2021
Apesar desta arquitetura facilitar o atendimento de uma SLA de tempo real, a l6gica
de unificacdo dos resultados pode dificultar sua implementacgéo, visto que cada conjunto de
dados tera de ter sua propria logica implementada por tras da camada de consulta, e
qualquer possivel mudanca na fonte de dados (ex.: adicdo ou remogao de um novo campo)
pode demorar a se refletir para o usuario final. Além do problema de unificacdo, a
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implementacdo de duas aplicagfes por processo de ingestdo pode dificultar a manutencéo
conforme a quantidade de processos aumenta.

A arquitetura Kappa [Kreps 2014] foi proposta para resolver ambos os problemas,
substituindo os processos em batches por outros processos de streaming, o conceito geral é
ter um pipeline de streaming (isto é, varios processos de streaming em sequéncia, onde o
resultado de um é a entrada do seguinte), onde o primeiro processo consome os dados da
fonte inicial, produzindo um resultado que sera armazenado no repositorio de dados, assim
como sera consumido pelo préximo processo do pipeline, até que o resultado final seja
obtido.

Esta arquitetura (Figura 6) tem o beneficio de disponibilizar com mais rapidez os
dados historicos, j& que por existirem mais etapas entre 0 consumo da origem e a
consolidacdo do resultado, € esperado que 0s processos interajam com lotes menores de
dados ao invés de aplicarem todas as transformacdes diretamente. Sendo assim, a anélise de
um usuério, que s6 demande as primeiras transformacGes de um conjunto de dados, pode

ser adiantada.

Figura 6 — Arquitetura Kappa.
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Fonte: O autor, 2021

1.3.2. Ingestdo de dados com persisténcia de estado

Existem ocasibes em que uma ETL necessita consultar dados de execugdes
posteriores & execugdo corrente (ex.: quando é necessario evitar que dados que j& existam
no repositério sejam persistidos novamente), sendo esta uma situacdo comum e de facil

resolucdo para processos em batch, visto que necessita apenas que 0 processo receba os



dados produzidos anteriormente, assim como os dados da fonte. Entretanto, para processos
em streaming, o consumo continuo dos dados e necessidade das transformagdes ocorrerem
em tempo NRT, impossibilita a leitura de dados histéricos, conforme o volume destes
dados cresce.

Uma solucdo ingénua para este problema € persistir os dados historicos na memoria
principal dos processos de streaming, para assim, serem acessados durante a transformagao
de novos dados sem ser necessaria a leitura dos dados no repositério. Essa solucdo é
conhecida como persisténcia de estado em memdria, sendo seu principal problema, o alto
consumo de memoria principal para volumes grandes. Para mitigar isto, € usado o conceito
de windowing, onde uma janela de tempo (window) especifica quanto tempo um dado pode
ser persistido em memoria, até que este possa ser eliminado sem prejudicar as
transformacdes da ETL.

Geralmente, o tamanho de janela estd em acordo com regras de negocio (por
exemplo, até quando um dado é necessario para a andalise). Para casos em que o dado é
necessario por um tempo impraticavel (exemplo: um ano), com relacdo a razdo entre
volume total de dados e tamanho da memdria principal disponivel, sdo criadas SLAs, que
garantem que algum percentual dos dados ira ser analisado de acordo com as regras de

negaocio.

1.4.  Tecnologias open-source para a area de Big Data

Todos o0s conceitos apresentados nas subsecdes anteriores sao estudados e
aperfeicoados até hoje, entretanto muitos destes conceitos ja foram consolidados em algum
framework utilizado tanto na academia, quanto na industria.

Um dos primeiros frameworks na area de Big Data, e que serviu de base para a
maioria dos frameworks que o sucederam, foi o Apache Hadoop, cuja base consiste em trés
ferramentas: um sistema de arquivos distribuidos (HDFS), uma biblioteca para
implementacdo de processos distribuidos (MapReduce) e um gerenciador de recursos
(YARN).
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A modularidade deste framework garantiu que muitas ferramentas fossem
desenvolvidas para substituir uma ou mais ferramentas de sua base (ex.: o Apache Pig? e o
Apache Hive? criaram formas mais simples de descrever aplicacdes distribuidas, que
interagem com o HDFS), e isto permitiu que novas funcionalidades fossem adicionadas a
este framework, tornando ele um ecossistema completo para o desenvolvimento de

aplicacdes para Big Data, como mostra a Figura 7.

Figura 7 — Ecossistema Hadoop.
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Fonte: Du, 2018
O restante desta subsecdo apresenta as ferramentas deste ecossistema, que sdo

utilizadas nos testes realizados neste trabalho.

1.4.1. Apache Spark

O Apache Spark é um framework composto por bibliotecas de processamento
distribuido de dados com diversas primitivas para analise de dados, como mostra a Figura
8.

21 https://pig.apache.org/, acessado em marco de 2020.
22 https://hive.apache.org/, acessado em marco de 2020.
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Figura 8 — Primitivas de andlise de dados do Apache Spark.
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Fonte: Chambers & Zaharia, 2018

Sua forma de escalonar as etapas de transformacdo de dados de forma nédo-linear e
utilizando a memoria principal em conjunto com a memaria secundaria, proporciona um
grande aumento de desempenho com relagdo ao Hadoop MapReduce [Zaharia et al. 2010].

Além disso, sua API estruturada (Structured API) também permite que ETLs sejam
implementadas com primitivas semelhantes as encontradas no padrdo ANSI SQL, sem
impossibilitar o uso de funcdes definidas pelo usuario (UDF, user-defined function), o que
facilita a adogdo por usuarios j& acostumados com a sintaxe e com a funcionalidade dessas
primitivas.

O Spark surgiu originalmente como um framework de processamento em batches de
dados, entretanto, a inclusdo da API de streaming do Spark sobre a Structured API,
possibilita que 0s processos originais em batches sejam reutilizados com pequenas
alteracOes, garantindo a rapida adocao a este tipo de ingestéo.

Devido a sua base originaria dos processos em batches, a API de streaming do
Spark surge com o modelo de processamento em micro-batches, isto €, o mecanismo de
streaming do Spark verifica periodicamente a fonte dos dados e executa uma consulta em
batches sobre novos dados, que chegaram desde o Gltimo batch. Atualmente, ha um esforco
para diminuir a laténcia causada por este modelo de computacdo, com um modo

experimental de processamento continuo®.

2 https://databricks.com/blog/2018/03/20/low-latency-continuous-processing-mode-in-structured-streaming-in-
apache-spark-2-3-0.html, acessado em marco de 2020.
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1.4.2. Apache Kafka

Um streaming pode ingerir dados de todo tipo de fonte, entretanto, muitos destes
processos utilizam mensagerias como fonte, devido ao alto desempenho de escrita nestas
mensagerias e a melhor distribuicdo de dados (mensagens) entre os consumidores
interessados.

O Apache Kafka é uma mensageria que segue 0 modelo PubSub, onde um produtor
de uma mensagem a persiste em algum compartimento de mensagens na mensageria, para
entdo, um ou mais consumidores receberem esta mensagem.

Este compartimento no Kafka é conhecido como tdpico e se difere das filas (que sdo
outro tipo de compartimento utilizado por mensagerias), no sentido em gue uma mensagem
em uma fila é entregue apenas para um consumidor e, caso este ndo sinalize o recebimento
da mensagem, havera alguma forma de retentativa até que seja confirmada a entrega da
mensagem.

Evitar a politica de retentativa demanda que o usuario desta mensageria implemente
uma politica de tratamento das mensagens ndo recebidas, porém, permite um aumento
consideravel em sua taxa de transferéncia (throughput) de mensagens, o que a torna um

melhor candidato para um grande volume de dados recebidos por segundo.

1.4.3. RocksDB

O RocksDB é um banco de dados nao-relacional de chave-valor, que surgiu a partir
do projeto do banco de dados LevelDB, comumente utilizado para armazenar metadados
[Fisk 2019].

Uma caracteristica chave do RocksDB é a forma em que os dados sdo gravados nos
niveis do banco de dados, onde novos dados sdo gravados em uma tabela baseada em
memoria com um log de transacbes opcional no armazenamento persistente, o WAL
(Write-Ahead Log).

Conforme essa tabela baseada em memdria é preenchida, os dados sdo movidos para

0 proximo nivel do banco de dados por um processo chamado compactagdo. Quando esse
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nivel é preenchido, os dados sdo migrados para o nivel inferior novamente e assim por

diante.

1.4.4. Apache Ignite

O Apache Ignite é um banco de dados nédo-relacional do tipo chave-valor, onde a
memoria do computador é utilizada como o meio principal para o armazenamento dos
dados.

Para garantir a tolerancia a falhas, os dados deste banco de dados podem ser
replicados entre um subconjunto das instancias do Ignite, aumentando a disponibilidade dos
dados e diminuindo o trafego de dados em tempo de consulta. E importante ressaltar que
esse mecanismo duplica dados, contudo, diferente do problema estudado neste trabalho,
isto ndo influencia o resultado das consultas, pois o Ignite processa um determinado dado
replicado apenas em uma das instancias.

Uma outra estratégia permitida para tornar o Ignite resiliente, é a movimentacao dos
dados menos acessados na memoria para o disco, permitindo que o consumo de memdria
seja reduzido.

Em aplicagdes Big Data, o Apache Ignite pode ser utilizado como uma camada de
cache para outros frameworks [Rovnyagin et al. 2020], como o Apache Spark e o Apache
Flink. Contudo, este banco possui uma API compativel com operadores SQL, o que facilita
o desenvolvimento de ETL que processam dados diretamente neste banco de dados.

Este banco também possui métodos nativos para interoperacdo com o Spark e 0
Flink, permitindo por exemplo, que dataframes Spark interoperem com dados no Ignite.
Neste caso, as operacOes sobre os dados do Ignite s&éo mapeadas para operagoes diretamente
sobre os dados no banco e, caso seja necessaria uma juncdo entre os dados de ambas as

aplicacdes, somente os dados filtrados do Ignite seréo projetados para o destino final.
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1.4.5. Apache Hudi

Em geral, os dados de um repositorio ndo sdo alterados ou apagados devido a alta
complexidade de se realizar estas operac6es conforme o volume dos dados cresce e quando
ndo h& um identificador claro, que auxilie o acesso dos registros que se deseja alterar.

Neste caso, a solucdo inicial é criar uma ETL, que consuma todos os dados da
colecdo que se deseja atualizar, aplicando as alteracdes que se deseja e persistindo 0s
resultados no mesmo destino, sendo que para grandes volumes isto se torna inviavel quando
se demanda o acesso para analise dos dados ja atualizados em tempo NRT.

Para estes casos, foi desenvolvido o Apache Hudi** que permite o controle dos
dados em um repositério a nivel de registro. Isto é possivel gracas ao uso de filtros de
Bloom [Bloom 1970] nos metadados de um arquivo, o que permite de forma probabilistica
verificar se um dado pertence a um determinado arquivo (com garantia exata caso o filtro
retorne que o dado ndo pertence ao arquivo).

Essa rapida validacdo da existéncia de um dado em um conjunto de arquivos
permite que o Hudi disponibilize primitivas de atualizacdo e remoc¢éo de dados em arquivos
com base em versGes, isto €, uma nova ocorréncia de um dado ja conhecido (ou sua
remocdo) ird resultar em uma nova linha no arquivo em que se encontra, com um nimero
de reviséo incrementado.

Para otimizar o processo de escrita, 0 método de inser¢cdo de dados pode ser
configurado pela aplicacdo, sendo os seguintes métodos disponibilizados pelo Hudi:

° UPSERT: método padrdo do Hudi, que valida a existéncia dos dados antes de
inseri-los para possibilitar a criagdo de novas versoes de um dado;

° INSERT: método que ndo valida a existéncia dos dados para novas versdes, mas
que utiliza esta validacdo para eliminar possiveis duplicatas, se configurado pela
aplicacdo;

° BULKINSERT: método semelhante ao de insert, mas que reorganiza os dados entre
0S arquivos, com o proposito de aproveitar a compactacdo dos dados do formato
Parquet, para gerar 0 menor tamanho de arquivos possivel, ao custo de ser 0 método
mais lento entre os trés.

Outra otimizacdo do Hudi € a sua capacidade de inserir novos dados em arquivos ja

persistidos. Isso ocorre com 0 objetivo de evitar que muitos arquivos pequenos sejam

24 https://hudi.apache.org/, acessado em margo de 2020.
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criados, o que dificultard futuras analises sobre esses dados em decorréncia de uma

quantidade maior de metadados persistidos por arquivo.

1.5.  Solucdes de Big Data em nuvem

Um dos principais problemas no uso das ferramentas de Big Data é a configuragdo
do ambiente de execucdo destas ferramentas, algo que demanda um conhecimento
aprofundado dos componentes que compdem cada ferramenta. Por exemplo, a escolha da
quantidade de recursos de hardware necessaria por maquina, a configuracdo do ambiente
para o0 melhor uso do hardware, e a configuracéo de toleréncia a falhas.

Esta razdo é o principal motivador para o surgimento de empresas como Cloudera®
e Hortonworks?®, que vendem solugbes pré-configuradas de ferramentas Hadoop para
atender aos requisitos de dados de uma empresa.

Outro facilitador do uso dessas ferramentas é o advento da computagdo em nuvem
que permite ao desenvolvedor de aplicagdes utilizar e escalar recursos de hardware sob
demanda e altamente configuraveis (ex.: um conjunto de maquinas com quaisquer
quantidades de processadores, memdria principal e secundaria). Apds o uso destes recursos,
o desenvolvedor os descarta, sendo comumente cobrado apenas pelo tempo de uso e pelos
recursos escolhidos.

Além de maquinas, esses servicos de nuvem também possuem ferramentas que
permitem o provisionamento facilitado de bancos de dados, mensagerias e sistemas de
arquivos distribuidos, assim como clusters com as ferramentas Hadoop ja configuradas,
como 0 AWS EMR?’ (Elastic MapReduce) e 0 Google Cloud Dataproc?,

Um grande beneficio de se utilizar os servicos de nuvem é a SLA garantida pela
maioria das empresas que prestam esses servigos, algo que seria a maior dificuldade de um
usuario caso este decida por uma solugdo propria. Por exemplo, solugbes de
armazenamento baseada em objetos, como o Google Cloud Storagee 0 AWS S3, garantem
que um dado armazenado possua disponibilidade anual de 99,999999999%%.

% https://www.cloudera.com/, acessado em marco de 2020.

26 https://www.hortonworks.com/, acessado em marg¢o de 2020.

27 https://aws.amazon.com/emr/, acessado em marco de 2020.

28 https://cloud.google.com/dataproc/, acessado em marco de 2020.

29 http://cloud.google.com/storage/docs/fag#replication, acessado em marco de 2020.
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Estes servigos de armazenamento sdo bons exemplos, pois estes s&o comumente
utilizados para substituir o HDFS como sistema de arquivo por remover a dificuldade de
planejar clusters tolerantes a falha, com alta disponibilidade dos dados, pela adaptacdo de
ferramentas como Apache Hive, para suportarem nativamente estes sistemas de arquivos.

O caréter dispensavel das maquinas dos servi¢os de nuvem também permite que o
primeiro passo de processos em batch seja o de provisionar um cluster para a execugédo de
uma ETL e o Gltimo passo seja o descarte desse cluster, isso motiva inclusive o uso de
varios clusters com menos recursos de hardware, mas que sirvam apenas para a execucao

de pequenos conjuntos de ETLSs.



2. METODOLOGIA

Este capitulo discute a natureza dos dados utilizados nesta dissertacao, os requisitos
do dominio dos dados e a metodologia empregada pelos testes e a definicdo de cada teste

realizado.

2.1.  Descricao do dominio

Como exemplo de um processo de streaming, este trabalho utiliza dados reais,
extraidos de uma empresa de classificados brasileira que migrou um processo em batch de
extragdo de dados de um banco de dados relacional para um novo processo streaming,
extraindo dados de uma mensageria.

Essa migracdo foi motivada devido a fonte de dados comecar a perder a constancia
da quantidade e o tamanho total de eventos gerados por dia para um subsistema especifico,
0 que ocorreu devido ao surgimento de novos tipos de testes gerados com base na
experiéncia do usuario no site e no ciclo de vida dos andncios da plataforma.

E possivel observar, na Tabela 1, que a média de eventos diarios registrados em
2015 era de, aproximadamente 3 milhdes, ocupando em média 1,5 GB de espacgo
diariamente. Nos demais anos, esses valores aumentaram consideravelmente, chegando a

registrar quase 8GB de espaco (2018).

Tabela 1 — Tamanho e quantidade média de eventos diarios por ano

Ano | Tamanho (em GBs) | Quantidade (em milhGes)
2015 1,545604 3,183938
2016 2,92892 4,93282
2017 6,532226 10,80746
2018 7,922492 11,09315
2019 4,756737 7,428618
2020 6,32158 9,056052

Houve um crescimento na quantidade de eventos devido a popularizacdo da
plataforma, tendo picos de eventos entre 2017 e 2018, como mostram as Figura 9 e Figura
10. Ap6s uma revisdo nos produtores de eventos no final de 2018, houve uma estabilizagdo

na quantidade e no tamanho dos eventos gerados por dia, com picos mais ocasionais, Como
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no final de Margo de 2020, quando os estados brasileiros comegaram a decretar quarentena

devido a pandemia de Coronavirus.

Figura 9 — Quantidade de eventos por dia, em milhdes.
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Figura 10 — Tamanho ocupado por eventos, por dia, em GB.
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Além disso, devido a algumas revisdes na ldgica de geracdo de eventos e na
implementacdo de politicas de reenvio de mensagem da mensageria, 0 processo de extracao
de dados comecou a identificar vérias duplicatas de dados na fonte. E importante ressaltar
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que o processo legado, embora tenha desempenho abaixo do esperado, garante ndo haver
duplicatas em tempo de consulta.

Outro fator que pode ocorrer é a geracdo de um evento com uma taxa de atraso
muito elevado, ocorrendo casos de producdo de um evento duplicado com até um ano de
diferenca entre sua data de criacéo e a data em que de fato ocorreu o evento.

Esses fatores dificultam a implementacdo de uma solugdo que cumpra o tempo de
SLA de dez minutos apenas utilizando janelas de tempo, impedindo a duplicacdo de
registros, o que motiva o estudo e a implementacdo de uma arquitetura de alto desempenho
e tolerante a falhas.

Para anélise das solucdes avaliadas neste trabalho, é utilizada uma massa de dados
de aproximadamente 1,6 terabytes, correspondendo a um periodo de 14 (quatorze) dias de
anuncios do més de novembro de 2019.

Entretanto, como ¢é possivel observar na Figura 11, mesmo tendo sido publicadas na
mensageria durante este periodo, alguns dados correspondiam a eventos com anos de
atraso, que ndo poderiam ser descartados durante a ingestdo pela possibilidade de estes ndo

existirem no repositério de dados final.

Figura 11 — Razdo entre a quantidade de evento Unicos e os eventos duplicados.
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Desafios

O grande problema de se implementar um mecanismo de deduplicacdo em tempo

real € a necessidade de consultar registros histéricos quando novos registros sdo

processados. Tal fato acarreta o aumento do tempo de processamento do streaming para

cada registro processado conforme o volume histérico cresce, eventualmente causando o

descumprimento do tempo de SLA.

O mecanismo de persisténcia de estado baseado em janelas de tempo de processos

streaming reduz a quantidade de registros consultados com base no conhecimento de até

quando é possivel que uma duplicata seja ingerida pelo processo. Entretanto, alguns

problemas desafiadores podem surgir com essa abordagem:

Alto consumo de recursos pela janela: o processo necessitard armazenar 0S
registros da janela enquanto ela for necessaria, podendo eventualmente esgotar 0s
recursos do cluster hospedeiro, terminando o streaming abruptamente, e podendo
inutilizar o cluster;

Processo ndo tolerante a falhas: para retomar um streaming que falhou, €

necessario que este recupere o estado da janela antes de sua falha, assim como

reinicie a ingestdo a partir do Gltimo dado consumido. Caso ndo haja algum

mecanismo de salvamento de progresso, também conhecido como checkpoint, o

estado da janela podera ser perdido na nova execuc¢ao;

o Também é necessario considerar que o0s recursos utilizados em um provedor de
cloud sdo considerados efémeros®®3!, ou seja, os checkpoints do streaming
devem ser persistidos fora do armazenamento local do cluster para que a
aplicacdo retome do ponto de parada em caso de perda ou descarte do cluster.

Inflexibilidade do processo a inconsisténcias na ingestéo: caso a regra de negocio

que garante até quando uma duplicata apareca mude, ou caso ocorra um atraso na

fonte dos dados, o periodo da janela sera comprometido, podendo ocasionar

duplicatas.

30 https://aws.amazon.com/blogs/big-data/best-practices-for-running-apache-spark-applications-using-
amazon-ec2-spot-instances-with-amazon-emr/, acessado em marc¢o de 2020.

31 A maioria das instancias de computacéo de provedores como a AWS e o0 Google Cloud sdo projetadas para
que arquitetos de infraestrutura aumentem ou diminuam o nimero de maquinas utilizadas a qualquer
momento para escalar de acordo com o volume de trabalho, podendo o nimero de instancias de cluster chegar
a zero, caso ndo haja mais trabalho em um determinado momento.



2.3.  Requisitos

Baseado na descri¢do do dominio e nos desafios desse tipo de aplicacdo, é possivel

listar os possiveis requisitos do processamento streaming:

° R1: Reduzir 0 uso de meméria RAM para armazenar estados entre micro-batches.

Manter o uso de recursos reduzidos ird possibilitar 0 uso de instancias mais
econdbmicas da AWS ou o0 aproveitamento de um cluster para a execucdo de mais
aplicacdes streaming paralelamente.

Este fator também é importante devido a possibilidade de um dado duplicado
aparecer até um ano ap0s sua primeira apari¢do, visto que caso a solu¢do de janelas seja a
mais indicada para qualquer caso, ela podera armazenar bilhdes de chaves em memoria.

E importante, também, enfatizar que, durante os testes realizados para medir o
atendimento a este requisito, cada repeticdo de cada teste foi executada em um cluster
isolado para evitar que uma possivel quantidade de memoria ndo desalocada pudesse
interferir na medida do consumo de recursos.

° R2: Reduzir o tempo de execucdo dos micro-batches.

O tempo de SLA para as analises sobre os dados finais é de 10 minutos, ou seja, a
partir do momento de sua ingestdo, o dado processado deve estar disponivel em até 10
minutos.

Além disso, reduzir o tempo de execucdo dos micro-batches é importante para
precaver que possiveis picos (bursts) descumpram esse tempo de SLA.

° R3: Garantir que seja possivel interromper e reiniciar o streaming sem que haja a

ocorréncia de duplicatas ou perda de dados

Devido a possibilidade de haver algum erro, como falta de memoria, durante a
execucdo de uma aplicacdo streaming, € necessario que seja possivel reiniciar esta
aplicacdo, com a garantia de que as regras do dominio ainda sejam cumpridas.

Para evitar a duplicidade de dados, é necessario que a aplicacéo tenha alguma forma
de recuperar a informacdo de quais chaves de mensagens ela ja consumiu, seja pela
recuperacdo completa do estado da execucdo anterior, ou por meio de um repositério de
dados externo e de acesso rapido.

Garantir essa tolerancia a falhas também permite a execugdo desse streaming ser

mais econémica, visto que isso possibilita 0 uso de instancias efémeras, conhecidas na
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AWS como instancias spot®2. Essas instincias possuem tempo de vida curto, sendo
excluidas de forma imprevisivel.

. R4: Garantir que o tempo de consulta aos dados processados seja iqual ou menor ao

obtido pelo banco de dados atual

A principal motivacdo de realizar a deduplicacdo dos dados durante o
processamento € cumprir a regra de dominio que garante que os dados analisados serdo
Unicos, nao tornando necesséria a reescrita de consultas legadas para incluir essa
deduplicagéo.

Evitar a adicdo desta logica as consultas existentes manterda o tempo de execugdo
que havia com o processo de ingestdo original. Entretanto, caso o streaming produza
arquivos pequenos, poderd haver um aumento considerdvel no tempo de execucdo das
consultas, mesmo sem a logica de deduplicacéo, visto que haverd uma quantidade maior de
metadados a serem consumidos por arquivo.

Da mesma forma, caso a quantidade de arquivos gerados seja menor, e com
tamanho maior, podera haver um ganho de desempenho, comparado ao processo batch
legado.

2.4.  Arquitetura

Esta secdo discute a arquitetura do pipeline utilizado pelos testes realizados,
detalhando a infraestrutura e as ferramentas utilizadas em cada camada.
Os testes realizados neste trabalho foram executados nas maquinas disponiveis pela

AWS, sendo as especificacbes das maquinas utilizadas nestes testes detalhadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Especificacdo das maquinas da AWS utilizadas nos testes

Nome CPU NuUmero de cores | Quantidade de memdria RAM
m5.large | Intel Xeon 8175 2 8 GB
m5.xlarge | Intel Xeon 8175 4 16 GB
r5.xlarge | Intel Xeon 8175 4 32GB
r5.2xlarge | Intel Xeon 8175 8 64 GB

32 https://aws.amazon.com/ec2/spot/, acessado em marco de 2020.




Conforme pode ser visto na Figura 12, as camadas usadas sdo: ingestdo (Ingestion
layer), processamento (Processing layer), repositorio de dados (Data repository) e acesso

aos dados (Access layer). Cada uma dessas camadas € detalhada em seguida.

Figura 12 — Visao geral do pipeline de dados
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Fonte: O autor, 2021

2.4.1. Camada de ingestdo

Para consumir os registros da mensageria, implementada com o RabbitMQ?*3, foram
instanciados em um cluster Kubernetes®*,consumidores descritos em Python®com objetivo
de repassar 0s registros em batches para um cluster Apache Kafka provisionado para este
pipeline, como mostra a Figura 13.

Figura 13 — Arquitetura da camada de ingestao
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Fonte: O autor, 2021

33 https://www.rabbitmg.com/, acessado em marco de 2020.
34 https://www.kubernetes.io/, acessado em margo de 2020.
35 https://www.python.org/, acessado em marco de 2020.
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A motivacdo de persistir os registros em um cluster Kafka antes do processamento,
ao invés de persisti-los diretamente no repositorio de dados ou de processa-los diretamente
é justificada pelo fato do Apache Kafka mitigar os seguintes pontos:

o A tolerancia a falhas nativa do Apache Kafka em que as mensagens ndo sdo
excluidas apds terem sido consumidas pela primeira vez®®, possibilitando que haja
uma releitura de mensagens perdidas em caso de falha na camada de processamento
(Requisito R3);

o Através do particionamento de um topico, é possivel controlar o paralelismo da
aplicacdo que consumird as mensagens, ja que a aplicacdo podera instanciar até um
méaximo de n consumidores, sendo n 0 nimero de particbes de um tdpico;

o Através do uso de chaves de mensagens, é possivel enviar mensagens com a mesma
chave utilizada para deduplicacdo para um mesmo consumidor, 0 que evitara a
duplicidade de dados entre consumidores;

o Grande parte das ferramentas para implementagdo de processos em streaming
possuem primitivas nativas de leitura de dados em tempo real originarias do Apache
Kafka.

Além disso, a AWS prové um servico de cluster Apache Kafka autogerenciado, o
MSK?®" (Managed Streaming for Apache Kafka), o que simplifica o uso da ferramenta sem
a necessidade de se gerenciar um cluster para 0 Apache Kafka e outro para o Apache
Zookeeper®, que possuem componentes criticos que devem ser monitorados com atengao.

Foram escolhidas trés instancias AWS do tipo**m5. large para o cluster Apache
Kafka, pois suas operac¢des sdo 10-bound, isto €, possuem mais carga de entrada e saida de
dados do que de processamento (CPU-bound).

Para cada instancia, foi alocado um SSD (Solid State Drive, isto é, disco de estado
solido) com 2 TB de armazenamento, sendo que cada um desses discos teve 81,2% (isto é,
1,624 TB) de sua capacidade utilizada pela massa de dados de testes deste trabalho.

Este uso elevado de disco é justificado por ter sido configurado uma politica de
exclusdo de mensagens de quatorze dias, a mesma quantidade de dias analisados nos testes,

e por cada parti¢do do topico ter um fator de replicacdo igual a trés. Essa replicacdo permite

3 Ao invés da remocéo imediata, € implementado uma politica de remoc&o de mensagens baseada no tempo
de vida da mensagem ou no espaco de armazenamento consumido por um tépico.

37 https://aws.amazon.com/msk/, acessado em margo de 2020.

38 https://zookeeper.apache.org/, acessado em marco de 2020.

39 https://aws.amazon.com/ec2/instance-types/, acessado em marco de 2020.
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que todos os nds do cluster tenham todas as mensagens no Apache Kafka, evitando-se a
perda de grandes blocos de mensagens em caso de perda de algum né.

Todas as mensagens consumidas referem-se a apenas um topico, particionado em
trinta pedagos. Esse nimero de particbes foi escolhido para maior paralelismo e para
equilibrar o numero de consumidores instanciados pelo streaming para cada n6 no cluster
da camada de processamento.

E também importante enfatizar que a leitura das particdes do topico é centralizada
na particdo principal, e ndo em uma réplica, o que permite 0 Apache Kafka também
distribuir a quantidade de requisicdes entre os nds do cluster. Por exemplo, neste cluster,

cada maquina teve até dez parti¢fes sendo consumidas simultaneamente.

2.4.2. Camada de processamento

Esta camada € responsavel pela execucdo do streaming, sendo esta camada, durante
os testes, utilizada apenas para a execugdo de um teste por vez, ou seja, todos 0S recursos
do cluster sdo utilizados exclusivamente para apenas uma aplicacdo streaming, como

mostra a Figura 14.

Figura 14 — Arquitetura da camada de processamento
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Fonte: O autor, 2021
A ETL executada nesta camada pelos testes realizados neste trabalho pode ser

resumida pela Figura 15, seguindo 0s seguintes passos:

1. Consumir as mensagens, em formato JSON, do Apache Kafka (Ingestion Layer);



2. Deduplicar as mensagens com base em suas chaves consumidas e nas chaves
persistidas no repositorio de dados;

3. Extrair o valor da mensagem (em formato JSON) aplicando um schema;

4. Persistir os dados no repositorio de dados em um formato compactado e otimizado

para leitura por coluna (neste caso, o formato utilizado foi o Apache Parquet).

Figura 15 — ETL de deduplicacdo executada na camada de processamento
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Fonte: O autor, 2021

Para cada teste realizado, altera-se a ldgica de deduplicacdo definida no passo 2,
variando-se as fun¢des de deduplicacdo, as ferramentas e os componentes de infraestruturas
auxiliares (essas diferencas sdo detalhadas na secéo de requisitos).

Para criar as instancias do cluster de processamento foi utilizado o AWS EMR, que
provisiona todas as ferramentas de ETL que foram utilizadas nos testes (com excecéo de
alguns bancos de dados auxiliares), retirando a responsabilidade de configurar todos os
detalhes de cada ferramenta e agilizando o inicio de cada teste.

Um cluster EMR, assim como a maioria das ferramentas de Big Data espera uma
distribuicdo de maquinas em cluster no modelo master/slave (mestre e escravo), isto &, é
necessario a0 menos uma maquina que deve atuar como coordenador de um conjunto de
maquinas que de fato executam a ETL.

Para este cluster é utilizado uma maquina do tipo r5.xlarge para master, com
quatro vCPU’s e 32 GB de memoria RAM, para as maquinas slaves sdo utilizadas seis
maquinas do tipo r5.2xlarge, que dobram a quantidade de vCPU’s e de memoéria RAM
do tipo r5.x1large, totalizando 64 vCPU’s e 384 GB de memoria RAM.

Essas maquinas foram escolhidas devido ao alto consumo de meméria RAM
utilizado durante a execucdo da ETL, especialmente quando € necessario persistir as chaves
utilizadas para deduplicagédo entre momentos do streaming.

Devido ao uso exclusivo do cluster por cada teste e as trinta parti¢des do tépico do
Apache Kafka, as aplica¢Oes de streaming puderam instanciar cinco consumidores em cada
maquina slave do cluster com um nucleo de processamento e até 15 GB dedicados a
execucdo da ETL sobre os dados consumidos.

Como os resultados foram persistidos em um repositorio externo, ndo foi necessario

alocar um SSD de alta capacidade como na camada de ingestdo, entretanto, a persisténcia
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dos checkpoints, produzidos ao fim do processamento de cada micro-batch, foi feita
localmente para evitar qualquer laténcia no acesso a estes dados. Contudo, quando um novo
checkpoint era gerado, também se iniciava um processo em paralelo para backup deste dado

em um repositorio externo.

2.4.3. Repositério de dados e a camada de acesso

Depois que uma mensagem € processada, ela é persistida em um repositorio de
dados para consulta e analise futura. O sistema de armazenamento deste repositorio
escolhido é o AWS S3, devido a integracdo madura do sistema as ferramentas utilizadas
para a ETL e para a consulta posterior dos dados e a transparéncia da infraestrutura, ndo
sendo necessario gerencia-la diretamente.

Com relacdo a tolerancia a falhas, é importante ressaltar que o préprio servico da
AWS garante que os dados néo serdo perdidos, de forma transparente, e sem a necessidade
do cliente replicar os dados em mais de um no, e de forma a ndo degradar o desempenho do
acesso aos dados. Com isto, o repositério de dados atende o requisito R3 naturalmente, e
evita que uma duplicacdo de dados manual possa interferir na garantia da unicidade dos
dados no momento do acesso a estes.

Os dados armazenados no S3 séo persistidos pela ETL de forma particionada pela
data da criacdo do evento, isto permite que consultas aos dados deste repositorio ndo
necessitem acessar todos 0s objetos persistidos, caso a consulta apenas necessite de um
subconjunto de datas, o que otimiza o consumo dos dados e diminui o tempo de execuc¢édo
da consulta (Requisito R4).

Entretanto, por mais que os dados persistidos neste repositério possuam a definicdo
de seu schema no metadado dos objetos, o0 motor de consultas utilizado, conhecido como
Apache Presto?®, ndo consegue acessar os dados na busca se ele ndo for direcionado ao
caminho completo do objeto desejado. Este fator dificulta a escrita de consultas que lidem
com mais de um objeto, além de tornar necessario que o usuario tenha conhecimento de

como o repositério de dados esta organizado.

40 https://www.prestodb.io/, acessado em marco de 2020.
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Para solucionar essa dificuldade, e criar a abstracdo para o usuario de que este esta
interagindo com um banco de dados relacional tradicional, isto & com abstracfes de
schemas, tabelas e colunas, é utilizado o Apache Hive.

O Apache Hive foi criado justamente com a finalidade de criar essa abstracdo para
0s arquivos armazenados no HDFS (e posteriormente evoluindo para dar suporte a outros
sistemas de dados, como 0 AWS S3), e permitir a execucdo de consultas em formato SQL
sobre esta abstracéo.

Por mais que o Apache Hive por si s6 possa ser utilizado como um motor de
consultas da mesma forma que o Apache Presto, seu desempenho é inferior comparado ao
Apache Presto, além de ndo possuir a mesma quantidade de integracBes com outros
repositorios de dados que o Apache Presto possui, como com bancos de dados relacionais e
NoSQL, o Apache Kafka etc.

Nesta arquitetura, ilustrada na Figura 16, o Apache Hive é utilizado apenas como
um repositério de metadados, mais conhecido como metastore, permitindo a consulta do

repositorio de dados pelo Apache Presto.

Figura 16 — Arquitetura da camada de acesso ao data lake

Fonte: O autor, 2021

As consultas realizadas pelo Apache Presto, assim como pelo Apache Hive, sdo
realizadas apenas por linha de comando ou por chamada de API, o que pode dificultar a
consulta de um usuéario que ndo saiba utilizar nenhum destes dois métodos de acesso.

Por este motivo, foi utilizado o Redash** como uma aplicacdo de interface grafica
para que o usuario tenha um acesso mais familiar a uma IDE (Integrated Development
Environment), além de poder criar painéis de métricas conhecidos como dashboards
simples.

41 https://redash.io/, acessado em marco de 2020.



Quanto a infraestrutura utilizada por estes dois componentes: o Apache Presto
utiliza um cluster de dez maquinas r5.2xlarge (8 VCPU’s/64 GB) coordenadas por uma
r5.xlarge (4 vCPU’s/32 GB); ja o Redash utiliza apenas uma maquina m5.xlarge (4
vCPU’s/16 GB).

2.5. Cenarios de testes realizados

A seguir, sdo apresentados os cenarios de testes realizados neste trabalho,
detalhando as decisdes especificas de cada teste, assim como as configuracdes utilizadas.

° T1: Deduplicacdo com o operador distinct do Apache Spark

O método mais simples para deduplicacdo de dados no Spark é o operador distinct,
que remove as linhas duplicadas de um dataframe a partir da comparacdo coluna a coluna.

A comparacdo entre duas linhas ira ser interrompida no primeiro par de colunas
diferentes, entretanto, para dataframes com multiplas colunas, como nas mensagens
processadas nos testes deste trabalho, as comparacfes poderdo ser demoradas caso a
diferenca for encontrada somente nas ultimas colunas comparadas.

Também é importante ressaltar que, por ser necessario ter conhecimento de todas as
colunas de cada linha do dataframe para remover duplicatas, toda a linha deve ser
armazenada no estado do streaming para que possiveis duplicatas de futuros micro-batches
ndo sejam persistidos no repositério de dados, o que resultard em um uso elevado de
memoria pela aplicacdo, impactando no requisito R1.

. T2: Deduplicacdo com o operador dropDuplicates do Apache Spark

O operador dropDuplicates permite remover duplicatas de um dataframe apenas
pela comparagdo de um subconjunto de colunas do dataframe, sendo este subconjunto
denominado como as chaves do dataframe.

Devido ao uso de menos colunas comparado ao operador distinct, o tempo de
execucdo do dropDuplicates terd um tempo de execucdo consideravelmente inferior ao
distinct para dataframes com muitas colunas e muitas linhas. Isso também implicara no
menor uso de memoria, pois nesta solucdo, apenas as chaves do dataframe precisdo ser

persistidas entre micro-batches.
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Entretanto, este operador s6 pode ser utilizado caso o dominio da aplicacdo declare
que estas chaves existam para todo dado processado pela aplicacdo. Logo, 0 uso deste
operador nem sempre serd uma alternativa ao operador distinct.

. T3: Deduplicacio com o operador dropDuplicates do Apache Spark com

persisténcia de estado no RocksDB

Uma deficiéncia do Apache Spark € a persisténcia apenas em memoria do estado do
streaming, o que implica na perda destes dados no caso de uma falha parar a execucdo da
aplicagéo.

O RocksDB* é um banco de dados chave-valor, que pode ser utilizado como
alternativa ao comportamento padrdo do Spark. Neste caso, ao final de cada micro-batch, o
Spark persistird os dados do estado neste banco de dados ao invés do espaco de meméria da
aplicacdo. Isto permite que a aplicacdo recupere o estado de uma execucao anterior, caso a
aplicacdo seja reiniciada.

Para evitar que os dados trafeguem pela rede, 0 RocksDB foi instanciado em cada
maquina slave, permitindo que a aplicacdo obtivesse um desempenho superior por evitar o
aumento da laténcia com uma conexdo externa ao cluster.

. T4: Deduplicacdo com o Apache Ignite.

O uso do banco de dados chave-valor Apache Ignite é uma solucéo interessante ao
problema de deduplicacdo em streaming. Isto porque este banco de dados possui integracao
nativa com o Spark, tendo seus comandos SQL interoperaveis com as primitivas SQL dos
dataframes Spark.

Isto permite que operacgdes sobre os dados de um dataframe, armazenado no Ignite,
aconteca no espaco de memoria do banco de dados. A vantagem desta caracteristica é
evidenciada quando ha a necessidade de realizar a juncdo entre um dataframe Spark e um
dataframe Ignite. Neste caso, apenas as linhas do Ignite que atendem aos critérios da juncéo
serdo projetadas para o Spark, diminuindo assim o trafego de dados entre os espacos de
memoria.

Devido a replicacdo dos dados entre n6s de um cluster Ignite, este banco de dados
também previne que um conjunto de linhas do estado de um streaming seja perdido, caso
um dos no6s do cluster esteja indisponivel, tornando a aplicacdo tolerante a falha de

software e hardware.

42 https://lwww.rocksdb.org/, acessado em margo de 2020.



Para este teste, foi configurado o uso do armazenamento em disco para conter todas
as linhas consumidas por todos 0s micro-batches, e para manter os dados mais acessados
recentemente em memoria.

Para permitir o acesso rapido aos dados e evitar o trafego de rede entre nds, as
instancias do Ignite foram inicializadas nos nés slave do Spark. Além disso, a replicacao
também foi configurada para manter uma cdpia de todas as linhas do estado em todas as
instancias do Ignite.

Como o Ignite possui as chaves de micro-batches ja processados, ndo foi necessario
utilizar nenhum operador nativo do Spark para realizar a deduplicacdo, sendo esta operagéo
realizada por uma consulta SQL utilizando a sintaxe de LEFT ANTI JOIN do Spark,
interoperavel com o Ignite.

Isto permitiu a juncdo do dataframe Spark do micro-batch com as chaves persistidas
no Ignite, para recuperar as linhas novas do micro-batch corrente, sem a necessidade do uso
de memdria do Spark para armazenar o estado da aplicacéo.

. T5: Deduplicacdo com o Apache Hudi

O formato de arquivos do Apache Hudi permite a aplicacdo que produz arquivos
neste formato determinar o numero de versdes de um dado que sera persistido. Neste teste,
a aplicacao foi configurada para persistir apenas uma versao, eliminando a possibilidade de
dados duplicados.

Como ndo hé& atualizagcdes ou exclusGes neste teste, os dados foram persistidos
utilizando o método insert, com validacdo de duplicatas, em arquivos com tamanho
méaximo de 128MB (configuracdo padrdo do Hudi), reduzindo a quantidade de arquivos

consultados.
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3. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelos testes descritos na secdo 2.5,
com base nos desafios e requisitos detalhados nas secdes 2.2 e 2.3 respectivamente.
Entretanto, é importante ressaltar que:

o Os dados apresentados neste capitulo sdo a média de cinco execucdes de cada teste;

o Os gréaficos 17, 18 e 19 ndo incluem o desvio padrdo dos testes, para destacar a
diferenca entre cada micro-batch. Os graficos de desvio padrdo séo apresentados no
Apéndice deste trabalho;

o Para evitar algum acimulo de memoria entre testes, um cluster da camada de
processamento foi provisionado para cada execucdo de cada teste, sendo este
excluido ao fim do streaming;

o Também foram executados testes (chamados de baseline) com apenas a ldgica de
ler mensagens do Kafka e persistir no S3, com o objetivo de entender o quanto a

I6gica de deduplicacdo impacta nas métricas dos outros testes.

3.1. Usode memoria

Com base no requisito R1, foi analisada a utilizacdo de memdria RAM entre 0s
testes realizados, com base nas meétricas disponibilizadas nos registros (logs) de cada
streaming ao final de cada micro-batch.

Esta analise considerou o uso de memdria total pelos testes realizados, isto é, 0 uso
de memoria pelos operadores do Spark, o uso de memoria pelo estado das aplicagdes e o
uso de memdria dos bancos utilizados nos testes T3 e T4.

O grafico da Figura 17 apresenta a média de uso de memdria das cinco execucdes
de cada teste realizado, onde o eixo x representa a ordem de execucdo dos micro-batches e
0 eixo y representa a quantidade total de memoria utilizada por cada micro-batches nos

testes realizados.
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Figura 17 — Uso de memoria entre micro-batches dos testes realizados
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Fonte: O autor, 2021

Neste grafico, é possivel perceber o crescimento exponencial no uso de memdria ao
utilizar o operador distinct no teste T1. Isso ocorre devido ao nimero elevado de colunas
dos dados processados, o que implica em uma quantidade maior de comparagdes entre 0s
dados e de colunas para armazenar no estado da aplicacdo entre micro-batches.

Nos dados utilizados para este estudo, existe uma percentagem maior de dados
duplicados comparados aos dados Unicos, como € apresentado na Figura 11, na secdo 3.1.
Isso implica que as comparagdes serdo realizadas sobre todas as colunas multiplas vezes na
maioria dos casos, sem haver nenhuma interrupcao por valores distintos entre duas colunas.

Pelo excesso de memdria utilizada nos testes realizados com este operador, ocorreu
um erro de falta de memoria durante o processamento do 18° micro-batch, esse
comportamento era esperado visto que seu uso de memoria depois do primeiro micro-batch
foi superior ao uso de todos os micro-batches entre os outros testes, com excecdo do
Apache Ignite no teste T4.

Removendo o teste T1 e ajustando a escala do eixo y, obtém-se o grafico da Figura
18.



Figura 18 — Uso de memoria entre micro-batches dos testes realizados, com exce¢édo do
teste T1
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Fonte: O autor, 2021

Somente por trocar 0 uso do operador distinct, pelo operador dropDuplicates no
teste T2, houve uma reducdo de 92% do uso de meméria RAM comparado ao fim de ambos
os testes. Além disso, também foi possivel terminar a execucdo de todos os micro-batches e
manter o crescimento no uso de memdria em uma escala linear.

Utilizar o RocksDB como repositério de estado no teste T3 permitiu o
dropDuplicates reduzir o uso de memdria utilizada entre micro-batches para armazenar o
estado, entretanto, o uso de memoria pela aplicacdo se tornou instavel, visto que a consulta
aos dados do RocksDB por dado processado manteve mais operacdes de comparacdo em
memoria.

No teste T4, onde foi utilizado o Apache Ignite, ocorreu a maior utilizacdo de
memoria entre os testes, excluindo o teste T1. Contudo, o uso de memoria por esse teste foi
utilizado em sua maior parte pelo Ignite, visto que as responsabilidades de validar a
existéncia prévia das chaves e o armazenamento de chaves processadas anteriormente
passaram a ser do banco de dados.

Por fim, o teste TS5 obteve o menor uso de memoria entre todos os testes, se
mantendo abaixo dos 5GB em todos os micro-batches, mantendo um uso de memdria
semelhante ao baseline, isso ocorre devido ao Hudi ndo precisar persistir nenhum dado

historico no estado do streaming, assim como o baseline.
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3.2.  Tempo de execucdo dos micro-batches

Utilizando os mesmos logs dos testes, foi possivel analisar o tempo de execu¢do dos
testes, atendendo ao requisito R2. Esta analise considerou o tempo total de cada micro-

batch, desde 0 momento que comegou a ser processado, até o fim da persisténcia dos dados
no repositorio de dados.

O grafico da Figura 19 apresenta a quantidade de micro-batches gerados (eixo X) e 0
tempo de execucdo média de cada micro-batch(eixo y — Formato: hh:mm:ss) entre os cinco
testes realizados.

Figura 19 — Tempo de execucdo entre micro-batches dos testes realizados, em minutos
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Devido ao numero maior de comparacdes, o operador distinct obteve o pior
desempenho em questdo de tempo de execucdo, extrapolando o limite de 10 minutos
definido pelo dominio da aplicacéo.

No 12° micro-batch do teste T1, ocorreu o maior tempo de execucdo para O
operador distinct. Isso ocorreu devido aos dados processados neste micro-batch terem tido
a maior concentracdo de dados novos, ocasionando mais comparagdo entre elementos do
micro-batch e do estado.

Em contrapartida, o operador dropDuplicates no teste T2, obteve o melhor
desempenho, tendo um tempo médio de 2 minutos e 31 segundos, alcangando um tempo
médio menor que o baseline (4 minutos e 22 segundos). Isso ocorre pelo fato da

deduplicacéo reduzir a quantidade de dados que sera persistida no repositorio. A quantidade
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menor de comparagdes que o dropDuplicates realiza comparado ao operador distinct, e 0
fato de por si s, o operador ndo salva o estado em um armazenamento externo ao Spark,
também sdo caracteristicas que justificam o tempo médio baixo.

Um aspecto importante de ser evidenciado, € que mesmo O processo sem
deduplicacdo do baseline persistindo um volume maior de dados comparado a todos os
outros testes, o tempo de execucdo do micro-batch ndo € impactado de forma significativa.
Isso se deve ndo s6 pela auséncia da logica de deduplicacdo, como também ao fato de que
qualquer que seja a l6gica empregada, devera haver o movimento (conhecido como shuffle)
de dados entre nds do cluster para que seja garantido que um dado seja Unico, 0 que
aumenta consideravelmente o tempo de execucao do micro-batch.

Por utilizarem bancos de dados externos, os testes T3 e T4 que utilizaram o
RocksDB e o Apache Ignite respectivamente, obtiveram resultados semelhantes ao
baseline, com tempo médio de 4 minutos e 30 segundos. Esse tempo se manteve baixo,
pois mesmo havendo consultas a disco, os bancos foram instanciados no mesmo cluster que
o0 Spark, diminuindo o trafego de rede externo.

Pelo fato de o Apache Hudi ter que realizar varias consultas ao repositorio de dados
localizado fora do cluster, no S3, o teste T5 obteve o segundo pior desempenho, com um
tempo médio de 11 minutos e 32 segundos, consideravelmente acima do limite de tempo da
SLA.

3.3. Tolerancia a falhas

Nesta discussdo, a toleréncia a falhas é separada em duas perspectivas:

o Falhas de aplicacdo, que acontecem devido a ocorréncia de um erro ou excegao
ndo tratadas ou esperadas no escopo da aplicagdo. Como, por exemplo, a
necessidade de uma maior quantidade de memdria ou a divisdo por zero;

o Falhas de infraestrutura, que acontecem fora do escopo da aplicagdo devido a
falha ou remocéo de um componente de hardware. Como, por exemplo, a falha em
um disco rigido ou no mddulo de memdria, a remogdo de uma instancia spot do
cluster entre outras falhas.

Devido a imprevisibilidade de erros de infraestrutura em um ambiente de nuvem,

ndo foram criados cenarios artificiais de falhas nos recursos dos clusters instanciados para



cada trabalho. Entretanto, devido ao comportamento caracteristico de cada solugdo
estudada, é possivel discorrer sobre como cada uma é capaz de tratar uma falha inesperada,
caso esta ocorra.

Por serem solucdes nativas do Spark que persistem dados somente no espaco de
memoria da aplicacdo (volatil), os operadores distinct e dropDuplicates ndo sdo
considerados tolerantes a falhas, visto que caso a aplicacdo seja encerrada por algum erro
ndo tratado, todos os dados da memdria serdo perdidos.

A solucdo do RocksDB é tolerante a falhas de aplicacdo, ou seja, a qualquer
encerramento da aplicacdo devido a persisténcia dos dados em disco. Entretanto, como néo
ha replicacdo de dados, em caso de um n6 do cluster ser encerrado, o banco ndo prové
nenhum mecanismo de recuperacdo dos dados deste disco.

Uma forma de resolver essa deficiéncia do RocksDB, em ambientes de nuvem, é a
utilizacdo de discos anexados as maquinas via rede, que podem ser montados a outras
instancias, caso a instancia original falhe. Entretanto, o processo de montar um volume a
uma nova instancia do RocksDB é demorado e néo é trivial, causando lentiddo no tempo de
recuperacao.

A replicacéo de dados do Apache Ignite permite que qualquer instancia que possua
0 dado possa retornd-lo em uma consulta, isto permite que caso um né do cluster seja
encerrado, outros nés do cluster disponibilizem este dado enquanto um novo né seja
provisionado.

Como o Ignite pode operar em um cluster a parte do Spark, o término de nés do
cluster do Ignite ou do Spark ndo gerard inconsisténcia nos dados utilizados pela ETL,
tornando o processo mais tolerante a falha, garantindo o cumprimento do requisito R3.

O Apache Hudi mantém as chaves de todos 0s registros persistidos nos proprios
arquivos gerados, o que garante que: se todo o cluster Spark for terminado, a reinicializacéo
do streaming em um novo cluster ird considerar todas as chaves ja conhecidas, garantindo a
unicidade dos dados a serem persistidos. Desta forma, o Hudi pode ser classificado como a
solugdo mais tolerante a falhas (tanto de aplicacdo quanto de infraestrutura) das testadas

neste trabalho.
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3.4. Tamanho e quantidade de arquivos gerados

Para permitir que o tempo de execucdo das consultas na camada de acesso ndo seja
prejudicado, é necessario priorizar a geracdo de arquivos maiores em menor quantidade
comparado a geracdo de uma quantidade grande de arquivos pequenos, conforme
apresentado no requisito R4.

O Apache Spark gerard uma quantidade de arquivos igual a quantidade de particdes
de dataframe, que também estdo relacionadas ao paralelismo configurado pelo framework.
Uma forma de controlar o nimero de particGes de um dataframe € através dos seguintes
comandos:

o repartition, que aglomera parti¢bes entre nos de um cluster, balanceando o tamanho
em bytes de cada particdo final, ao custo de ter que realizar operagdes de shuffle;

o coalesce, que aglomera as parti¢cGes dentro de cada n6 do cluster, evitando o shuffle
mas ndo gerando parti¢des balanceadas com o mesmo tamanho.

Apesar destes operadores, ndo ha nenhum mecanismo nativo do Spark que permita
que os dados finais destas particbes sejam adicionados a arquivos ja existentes, fazendo
com que processos ETL que processem poucos dados em um periodo curto gerem arquivos
menores.

Além deste problema, adicionar uma etapa de aglomeracdo de particGes a ETL ira
significativamente aumentar o tempo de execucdo da ETL, mesmo evitando o shuffle. O
comparativo da quantidade total dos arquivos gerados pela média das cinco execuc¢des de
cada teste, assim como a média dos tamanhos minimos, maximos, medios e totais, séo
apresentados na Tabela 3 e Tabela 4 — Tamanho dos arquivos gerados por cada teste,

respectivamente.

Tabela 3 — Quantidade total de arquivos gerados por cada teste

B distinct | dropDuplicates | RocksDB Ignite Hudi
aseiine (teste T1) (teste T2) (teste T3) | (teste T4) | (teste T5)
Quantidade
de arquivos | 114.276 106.785* 291.633 293.453 226.581 1.451
gerados
*teste ndo finalizado
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Tabela 4 — Tamanho dos arquivos gerados por cada teste

60

Tamanho dos PR distinct dropDuplicates | RocksDB Ignite Hudi
arquivos gerados (teste T1) (teste T2) (teste T3) | (teste T4) | (teste T5)
Tamanho 55,0 KB | 494,4 KB 71,1 KB 56,1 KB 114,4 KB 2,5 MB
minimo

Tamanho médio 2,8 MB 1,4 MB 668,8 KB 671,3 KB 740,1 KB 114,3 MB
Tamanho 21,7 MB 3,1 MB 2,3 MB 2,3 MB 2,4 MB 122,5 MB
maximo

Tamanho total 323,3GB | 73,5GB* 110,5 GB 111,5GB 93,4GB 86,2 GB
*teste ndo finalizado

Nestas tabelas, é importante ressaltar que o operador distinct ndo foi capaz de
processar todos os dados devido a falta de memodria para armazenar o estado entre micro-
batches, por isso que o teste T1 obteve 6timos valores de métricas nesta tabela. Por essa
mesma razdo, houve menos arquivos com tamanhos variados, obtendo minimos, maximos e
médias melhores.

Quanto ao baseline, é possivel perceber a quantidade menor de arquivos gerados no
total (pouco mais que o dobro, comparado aos testes T2, T3 e T4). Isso ocorre devido a
forma como sdo consumidos os dados do Kafka, sendo um processo de consumo
instanciado pelo Spark para cada particdo do tépico (neste caso, trinta particdes). Por nao
haver a necessidade de operacdes posteriores, além da persisténcia no destino, o Spark nédo
realiza operacdes de shuffle e tudo que é consumido por um consumidor, é persistido em
um Mesmo arquivo.

Utilizar o RocksDB no teste T3 para persisténcia do estado com o operador
dropDuplicates também ndo melhorou a forma como o Spark persistiu 0s arquivos,
comparado ao teste T2, obtendo valores nas métricas muito préximos, sendo considerados
equivalentes.

Com o uso do Ignite no teste T4, foi possivel reduzir a quantidade de arquivos
comparado ao teste T2 em 65.052 unidades (22,3%). Essa redugdo também resultou na
diminuigdo do tamanho total dos dados processados em 18,1 GB (16,2%).

Isso ocorreu devido ao LEFT ANTI JOIN utilizado no Ignite ter auxiliado na
comparacao de particdes com mesma chave entre n6s do Spark. Desta forma, as linhas do
dataframe mais semelhantes puderam ser armazenadas na mesma particdo, resultando em

uma melhor taxa de compressdo de arquivo ao ser persistido no repositorio de dados.



O teste T5 obteve o melhor resultado neste requisito, obtendo a menor quantidade
de arquivos gerados, com estes arquivos tendo em média 114,3 MB, préximo ao limite de
128 MB padrao do Apache Hudi.

Isso ocorreu porque o Hudi nativamente aglomera dados em arquivos ja existentes,
criando arquivos apenas quando um limiar configurado seja atingido, permitindo assim que
menos metadados sejam criados.

Também é importante notar que 0s minimos, 0s maximos e as médias entre o
tamanho dos arquivos dos testes T2, T3 e T4 estdo muito proximos, afetando o tempo de
execucdo das consultas sobre esses arquivos de maneira semelhante.

Para analisar o quanto a quantidade de arquivos influencia na quantidade de
metadados gerados, o resultado do teste T2 foi comprimido por um processo batch
utilizando o operador repartition, com o objetivo de aproximar o tamanho dos arquivos a
128 MB. E importante ressaltar que o Spark n&o possui nenhum método de aglomeragio de
particbes que se baseie no tamanho final dos arquivos comprimidos, logo este processo foi
feito com a melhor aproximacao possivel.

Em seguida, o mesmo processo foi executado novamente, para aproximar o
tamanho dos arquivos a 64 MB. Os resultados destes dois processos, comparados aos testes
T2 e T5 séo apresentados nas Tabela 5 e Tabela 6.

Tabela 5 — Quantidade de arquivos consolidados comparados aos testes T2 e T5

dropDuplicates + dropDuplicates + e
i udi
CIEEE R e repartition (128 MB) | repartition (64 MB)
Quantidade
de arquivos 291.633 1.237 4.280 1.451
gerados
Tabela 6 — Tamanho dos arquivos consolidados comparados aos testes T2 e T5
Tamanho dos : dropDuplicates + dropDuplicates + .
: dropDuplicates . . Hudi
arquivos gerados repartition (128 MB) | repartition (64 MB)
Tamanho minimo 71,1 KB 130,8 MB 61,0 MB 2,5 MB
Tamanho médio 668,8 KB 133,6 MB 67,3 MB 114,3 MB
Tamanho méximo 2,3MB 135,9 MB 64,1 MB 122,5 MB
Tamanho total 110,5 GB 88,0 GB 83,5GB 86,2 GB

Com esses dois processos, é possivel notar que a quantidade de metadados gerados
reduz consideravelmente o tamanho total ocupado pelos arquivos persistidos no repositorio
de dados.
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Entretanto, é possivel perceber que hd um limite do quanto é possivel reduzir o
tamanho total dos arquivos em razdo do tamanho de cada arquivo, com 0S arquivos
préximos a 64 MB ocupando 4,5 GB (5,1%) a menos comparados aos arquivos proximos a
128 MB.

Estes dois processos mostram que € benéfico consolidar os arquivos do streaming
do teste T2, entretanto, como este tipo de aplicacdo é concebida para nunca terminar, nao é
possivel determinar o momento ideal para realizar esta consolidacéo.

Da mesma forma, consolidar os dados ao fim de cada micro-batch também néo seria
benéfico, visto que a medida que a quantidade de arquivos cresce, esta etapa aumentaria o
tempo de execucdo do micro-batch consideravelmente por ter que analisar todos os dados
persistidos novamente.

Além disso, esta estratégia também podera causar erros nas consultas que ocorrem
simultaneamente a esta consolida¢do, visto que como ndo hd nenhum mecanismo para
bloguear os dados para leitura enquanto eles sdo consolidados, a consulta podera perder a
referéncia ao arquivo analisado quando este for excluido e recriado pela consolidacao.

O Apache Hudi possui um desempenho consideravelmente melhor neste aspecto,
visto que o formato ir4 apenas adicionar dados ao fim dos respectivos arquivos, sem
remové-los. Além disso, 0 acesso ocorrera somente aos arquivos necessarios e ndo a todos
o0s dados persistidos.

Mesmo assim, é possivel notar com este processo de consolidacdo que o Hudi
possui uma variancia nos tamanhos dos arquivos gerados muito alta. Isto ocorre pelo fato
de o Hudi executar uma politica de melhor esforco para reduzir o tamanho dos arquivos.

Comparado com a consolidacdo de arquivos para 128 MB, obteve uma quantidade
préxima de arquivos gerados no total, assim como um tamanho total semelhante. Com isso,
é possivel observar que a quantidade de metadados inseridos pelo Hudi sobre o formato de

arquivos Parquet, que € utilizado internamente pelo Hudi, € minima.

3.5.  Tempo de consulta

Utilizando o Apache Presto para acessar os dados no S3, foi possivel analisar o

tempo de execucdo das consultas sobre os dados persistidos por cada teste realizado, com
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excecdo do teste T1, além dos dados persistidos pelo processo de ingestdo em batch
original.
Para isso, foram utilizadas cinco consultas comumente realizadas pelos analistas da

empresa de classificados, obtendo o tempo de execucéo final (hh:mm:ss) como a média de

cinco execugOes, como mostra a Tabela 7. As consultas sdo descritas no Apéndice.

Tabela 7 — Tempo de execucdo das consultas sobre os dados finais dos testes

: Processo | dropDuplicates RocksDB Ignite Hudi
Consulta | Baseline

em batch (teste T2) (teste T3) (teste T4) | (teste T5)
1 00:28:48 00:03:20 00:56:29 00:56:01 00:49:58 00:01:02
2 > 05:00:00 | 00:01:25 > 05:00:00 >05:00:00 | >05:00:00 | 00:01:11
3 > 05:00:00 | 00:06:01 > 05:00:00 >05:00:00 | >05:00:00 | 00:03:06
4 > (05:00:00 | 00:06:13 > 05:00:00 >05:00:00 | >05:00:00 00:03:12
5 01:15:50 00:02:38 00:59:39 00:58:42 00:50:47 00:01:29

Os tempos obtidos nas consultas realizadas nos testes T2, T3 e T4, impossibilitaram
a utilizacdo dos respectivos métodos como alternativa ao processo original, sendo que nas
consultas 2, 3 e 4, o tempo de execucdo superou o tempo maximo que foi configurado no
cluster de Presto da empresa. Isso ocorre devido a quantidade de arquivos a serem
acessados pelo Presto, ressaltando a necessidade de consolidar a quantidade de arquivos
gerados pelo streaming.

Em contrapartida, devido a quantidade de arquivos reduzida produzidos no teste T5,
os tempos obtidos foram inferiores ao processo original, tornando o ideal para substituir o
processo em batch e atender ao requisito de reduzir o tempo de consulta (requisito R4).

Com relacdo ao baseline, é importante que as consultas foram modificadas para
realizar a deduplicacdo em cima do resultado obtido, entretanto, na consulta 1 esta massa de
dados obteve um tempo menor que os testes T2, T3 e T4. Isso é devido a quantidade menor
de arquivos gerados no baseline, assim como o tipo da prépria consulta, isto é, devido ao
fato da consulta retornar uma contagem feita sobre um intervalo de particdes que
continham arquivos mais compactados. Ja comparada a consulta 5, o baseline obteve o pior
desempenho devido a esta consulta demandar muitas comparagdes com o operador OU-

condicional, sobre uma quantidade maior de dados no total.



3.6.  Analise dos resultados

Com base nos resultados obtidos, € notavel que a escolha de qual método utilizar
deve ser baseada em qual requisito deve ser priorizado, com excec¢do do método distinct
que ndo se mostra adequado para aplicagdes streaming.

Caso nédo haja a necessidade de remover duplicatas entre micro-batches de forma
tolerante a falhas (por exemplo, quando um termo de SLA permitir uma percentagem baixa
de duplicatas), é possivel utilizar o operador dropDuplicates sem o auxilio de nenhuma
solucdo que persista o estado da aplicacdo fora do escopo do Spark, conseguindo 0 maximo
de desempenho.

O uso de um banco de dados externo, como o Apache Ignite e 0 RocksDB, para
persisténcia das chaves utilizadas pelo processo de deduplicacdo ndo prejudicou
significativamente o desempenho do streaming, 0 que garante uma tolerancia maior a
falhas.

Caso o0 banco de dados utilizado possa ser executado em um cluster e possua um
mecanismo de replicacdo de dados entre nds que possa ser executado paralelamente, ha um
aumento ainda maior na tolerancia a falhas da aplicagéo, por este motivo, o Apache Ignite
possui uma vantagem comparado ao RocksDB.

Por fim, se o tempo de SLA for negociavel ou a quantidade de dados processados
por micro-batch puder ser reduzida, o Apache Hudi é o mais recomendado por garantir a
unicidade dos dados internamente nos metadados dos arquivos persistidos, e por reduzir a
quantidade e o tamanho total dos arquivos.

Estes critérios estdo resumidos na Tabela 8 no fluxograma da Figura 20.

Tabela 8 — Comparativo entre as solucGes estudadas

Usode | Tempo de | Tempo de | Toleréncia Observacgoes
Solucédo
memoria | entrega | consulta a falhas
distinct Alto Alto Alto Nenhuma Né&o utilizar em
aplicacoes
streaming
dropDuplicates | Baixo Baixo Alto Nenhuma Utilizar caso seja
aceitavel um
percentual de
duplicatas
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RocksDB Baixo Baixo Alto Tolerancia | E preferivel utilizar
afalhas de | uma solugdo mais
aplicacdo tolerante a falhas
Apache Ignite Baixo Baixo Alto Tolerancia | Utilizar caso seja
a falhas de | necessério garantir
aplicacdo e totalmente a
infraestrutu unicidade dos
ra dados
Apache Hudi Baixo Alto Baixo Toleréncia | Utilizar caso seja
a falhas de | necessario garantir
aplicacdo e totalmente a
infraestrutu unicidade dos
ra dados e um baixo
tempo de consulta

Figura 20 — Fluxograma para decidir o método de deduplicacéo

E aceitavel
uma peguena
quantidade de
o duplicatas?

<= %

el

O tempo de SLA/S
tamanho do
micro-batch pode ser
negociado?

) &
<z <
dropDuplicates dropDuplicates

+

Banco de Dados Apache Hudi

auxiliar

Fonte: O autor, 2021

w

Usar somente

dropDuplicates

65



66

4. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados, segundo duas perspectivas:
deduplicacédo de dados e gerenciamento de estado de aplicacdes streaming. Ao final de cada
perspectiva é realizada uma comparacdo com a abordagem apresentada pelo presente
trabalho.

4.1. Deduplicacdo de dados

Os trabalhos revisados sobre deduplicacdo de dados, em sua maioria, investem na
deduplicacdo de dados quando eles ja se encontram persistidos em disco, com o objetivo de
reduzir o volume ocupado pelos arquivos armazenados, assim como reduzir a quantidade
de metadados associados a estes arquivos.

Uma caracteristica em comum entre estes trabalhos, sdo as etapas do processo de
deduplicacéo para essa reducédo de volume nos dados, como mostra a Figura 21, que s&o: 0S
arquivos analisados sdo agrupados, divididos em arquivos menores (chunks), comprimidos
utilizando uma funcédo hash, indexados, comparados e, caso uma duplicata seja encontrada,

descartada.

Figura 21 — Processo de deduplicacdo de dados em arquivos

/“ Data

/ /
Chunking

Chunk1 ’ Chunk2 Chunk3

7 i [ —1 — —

Compute
HASH

e Find
< "'l i & R - cicte
_Indexing = — : g
e in
Not find

Put hash into

index

Save chunk

Fonte: Zhang et al. 2017
O trabalho de Debnath et al. (2010) apresenta uma analise sobre como 0 uso de
discos baseados em memorias flash pode melhorar o acesso ao disco durante o processo de

deduplicacéo inline (isto €, que ocorre durante a operacdo de escrita em disco), ao reduzir o
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tempo de consulta & dados em disco. Para este fim, os autores desenvolveram um indexador
de chunks, o ChunkStash. Este indexador mantém o mapeamento de hashes em memoria,
apontando para regides contiguas em disco. Para acessar um chunk em disco, o0 ChunkStash
utiliza algoritmos que aproveitam a organizacdo dos dados em memodria flash para
maximizar a quantidade de dados recuperados em uma operacdo de leitura. Para avaliar o
desempenho, foi utilizado um indexador proposto por Zhu et al. (2008), baseado no
BerkeleyDB*%,e no uso de filtros de Bloom, em ambientes utilizando tanto discos rigidos
tradicionais quanto os baseados em flash. No comparativo, 0 ChunkStash obteve um
desempenho 36 vezes superior ao proposto por Zhu et al. (2008) executando em um disco
rigido(HD) e 3,5 vezes superior quando executado em memoria flash.

O trabalho de Srinivasan et al. (2012) também analisou o processo de deduplicacédo
inline, com o objetivo de propor uma solucdo que permitisse que a deduplicacdo ocorresse
com o menor impacto possivel nas operacGes de acesso a disco realizadas pela aplicacéo de
origem dos dados. A solucdo implementada, o iDedup, aproveitou duas propriedades
encontradas em dados duplicados persistidos em disco: esses dados costumam estar
persistidos na mesma secdo do disco rigido (localidade espacial) e suas duplicatas
costumam ser acessadas logo em seguida (localidade temporal). Dessa forma, as leituras ao
disco puderam ser otimizadas e o dado duplicado mantido em memodria por tempo
suficiente para a consulta do processo de deduplicacdo. Utilizando essas propriedades,
também foi possivel reduzir a quantidade de espaco em disco utilizada ao salvar novos
arquivos deduplicados, assim como reduzir a fragmentacdo dos arquivos pelo disco,
otimizando as futuras operacOes de leitura destes arquivos e diminuindo a quantidade de
metadados gerados.

O trabalho de EI-Shim et al. (2012) estudou processos de deduplicacdo de arquivos
em sistemas Windows Server de algumas empresas para servir como base para arquitetar
um novo mecanismo de deduplicagdo no Windows Server 2012. Nos sistemas de
deduplicacéo analisados, foram encontradas duas técnicas de comparagdo entre arquivos: a
comparacédo total entre arquivos e a comparagdo entre chunks de arquivos. Comparando
estas técnicas, foi constatado que a comparagdo por chunks resultou na melhor economia de
espaco em disco, obtendo resultados que variaram entre 2,3x a 15,8x de espaco ocupado
reduzido. Essa vantagem obtida pela comparacdo baseada em chunks ocorre devido a

existéncia de dados duplicados dentro dos proprios arquivos comparados. Desta forma, para

4 https://www.oracle.com/database/technologies/related/berkeleydb.html, acessado em margo de 2020.



obter o melhor desempenho possivel na etapa de comparacdo € necessario reduzir ao

maximo o tamanho dos chunks para que uma duplicata ndo seja persistida no resultado. O

ganho em desempenho na reducédo do tamanho dos chunks entretanto comeca a ser anulado

pela perda do fator de compressdo de dados, visto que em chunks menores ha uma baixa
taxa de compressdo obtida. Por esse motivo, segundo os autores, o resultado obtido
utilizando chunks de 4KB se mostra idéntico a chunks de 64KB.

O trabalho de Zhang et al. (2017) implementou um sistema de deduplicacdo de
arquivos armazenados no HDFS, utilizando o Hadoop MapReduce para implementar as
etapas de agregacdo, divisdo e compressdo em hashes de arquivos, e o Apache
HBase**como banco de dados para indexacdo dos hashes. Neste trabalho, foi enderegado o
problema de deduplicacdo de arquivos pequenos no HDFS, agregando varios arquivos em
um arquivo maior antes do processo de deduplicacdo ser executado. Com arquivos maiores,
a aplicagdo MapReduce obteve um ganho significativo de desempenho. Entretanto, uma
limitacdo dessa pratica foi que devido a agregacdo de arquivos menores sem considerar 0
contexto destes, 0 acesso aos dados nos arquivos resultantes necessita consultar o indice
criado no HBase, para que se extraia somente os trechos de dados necessarios pelo usuario.

Por fim, comparando os trabalhos relacionados a este trabalho, € possivel notar
algumas divergéncias com relagdo a abordagem e as motivagoes:

o O processo de deduplicacdo dos dados neste trabalho ocorre em tempo de ingestéo,
enquanto os trabalhos relacionados realizam a deduplicacdo ap6s os dados serem
persistidos;

o Embora a deduplicacdo dos dados gere uma economia em espaco de
armazenamento, o foco deste trabalho estd na exploracdo deste processo como
forma de atender a um requisito do dominio dos dados, algo que ndo é explorado
pelos trabalhos estudados;

o Os trabalhos estudados tém como objetivo explorar processos internos do sistema
operacional ou de uma ferramenta em especial, enquanto este trabalho realiza uma
analise exploratoria de varias solucbes que possam auxiliar no processo de
deduplicagéo, comparando os resultados obtidos e identificando os casos de uso de
cada solucéo.

Um comparativo detalhado entre os trabalhos relacionados e este trabalho e

apresentado na Tabela 9, onde s@o comparados o tamanho e a natureza das amostras de

4 https://hbase.apache.org/, acessado em marco de 2020.
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dados utilizadas, as soluc6es de deduplicacdo estudadas, as contribuigdes de cada trabalho e
as limitagdes apontadas pelos autores de cada trabalho.
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Tabela 9 — Comparativo entre este trabalho e os trabalhos relacionados a deduplicacdo de dados

Trabalho Amostra de dados Solugdes utilizadas Contribuigdes Limitacgdes
Debnath et | Amostras de 8GB, 32GB | ChunkStash « Implementacao de um processo de deduplicacdo de arquivos | Nao especificado no trabalho
al. (2010) e 126GB de dados otimizado para discos baseados em memorias flash
¢ Reducdo do tempo de busca de dados em disco durante o
processo de deduplicacdo
Srinivasan et | Operacdes de leiturae | iDedup « Implementac&o de um processo de deduplicacéo de arquivos | Nao especificado no trabalho

al. (2012)

escrita em dois sistemas
corporativos, totalizando
396GB lidos e 172 GB

escritos

gue aproveita as localidades espacial e temporal dos dados
duplicados
¢ Reducdo da fragmentacdo dos arquivos resultantes e da

quantidade de metadados gerados

El-Shimi et
al. (2012)

Arquivos provenientes de
20 empresas, totalizando
6,8TB

Processo interno do
Windows Server 2012

e Comparativo entre o processo de deduplicacéo baseado na
comparagdo de arquivos contra o baseado em chunks
o Andlise do tamanho ideal de um chunk para a melhor taxa de

compressdo de dados e de eliminagdo de duplicatas

Os resultados encontrados estdo
fortemente correlacionados ao
funcionamento do préprio

sistema operacional

Zhang et al.
(2017)

300 figuras com
tamanhos entre 100KB e
5MB, totalizando 600MB

e Hadoop MapReduce
e Hadoop HDFS
¢ Apache HBase

o Implementacdo de um processo de deduplicacdo de arquivos

o Implementagéo de um processo de agrupamento de arquivos
pequenos

e Comparacdo entre dois algoritmos de hashing: SHA-2 e

Keccak

¢ O acesso aos arquivos
deduplicados devem consultar
um indice no HBase

¢ A consulta a dados de
arquivos pequenos deve ler

totalmente um arquivo grande

Esteves
(2021)

1,6 TB de mensagens

recebidas por streaming

¢ Apache Kafka
e Apache Spark
¢ Apache Ignite
¢ Apache Hudi

o Comparacdo entre cinco soluc@es de deduplicacdo de dados
em tempo real baseada em tempo de entrega dos dados e
utilizacdo de recursos computacionais

o |dentificagdo dos cenérios onde é recomendado cada solugdo

Os resultados encontrados ndo
sdo generalizaveis a outros
frameworks de processamento
de dados
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4.2.  Gerenciamento do estado de aplicagdes streaming

Este trabalho analisou 0s mecanismos nativos do Apache Spark para geréncia do
estado de uma aplicacdo streaming, assim como a utilizacdo de outras ferramentas para
auxiliar na persisténcia desse estado em caso de um término inesperado do processo de
deduplicacéo.

Estas ferramentas ndo necessariamente sdo desenvolvidas especificamente com esse
objetivo, entretanto estas obtiveram éxito em garantir que as chaves necessarias para o
processo de deduplicagcdo ndo fossem perdidas, sem que 0 processo principal sofresse um
grande impacto no tempo de entrega de micro-batches ou no uso de recursos do cluster.

Na literatura, existem trabalhos que discorrem sobre o0s mecanismos de
gerenciamento de estado nativos de outros frameworks de processamento de dados, como o
SAND [Liu et al. 2016] e o Apache Flink [Carbone et al. 2017], assim como trabalhos que
propde gerenciadores com alta disponibilidade e toleréncia a falhas que sdo agnosticos ao
framework ou linguagem de programacdo utilizada, como o Megaphone [Hoffmann et al.
2019] e o Rhino [Del Monte et al. 2020].

O SAND foi desenvolvido com o objetivo de realizar o processamento de dados que
trafegam pela rede que permita lidar com um alto volume de dados e que seja tolerante a
falhas. Os autores decidiram criar uma plataforma para processamento de dados em tempo
real, que ndo dependesse de mecanismos que aumentassem consideravelmente o uso de
recursos computacionais, como uma maquina virtual, diminuindo a taxa de dados
processados por segundo em razdo dos recursos disponiveis [Liu et al. 2016].A limitacdo de
recursos é dada pela necessidade de executar as aplicacfes proximas a origem dos pacotes de
rede, o que motivou os autores a utilizar a linguagem de programagao C++ para desenvolver
0 processador de dados. Quanto a tolerancia a falhas, o SAND remove a persisténcia do
estado do escopo da aplicacéo e a transfere a um cluster Zookeeper, que retoma a aplicacao
ao Ultimo estado caso ela seja reiniciada.

Em uma analise comparativa com o Apache Storm e o Blockmon [Huici et al. 2012],
0 SAND conseguiu uma vantagem consideravel com relagdo a quantidade de pacotes de rede
processados por segundo, assim como a quantidade de bits processados por segundo tanto do

corpo quanto do cabecalho dos pacotes, como mostra a Tabela 10.
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Tabela 10 — Comparagéo entre os frameworks Storm, Blockmon e SAND

Framework | Pacotes por | Taxa de consumos de Taxa de consumo de
segundo corpo dos pacotes cabecalhos dos pacotes
Storm 260 mil 840 Mb/s 81,15 Mb/s
Blockmon | 2,7 milhGes 8,4 Gh/s 844,9 Mb/s
SAND 9,6 milhdes 31,4 Gbl/s 3031,7 Mb/s

Fonte: Huici et al., 2012

O Apache Flink gerencia o estado de um streaming através de rotinas internas de
criagdo de snapshot de todo estado da aplicagéo que séo executados ao fim de cada janela de
processamento, possibilitando que esses snapshots sejam persistidos tanto em um sistema de
arquivos (do proprio cluster de processamento ou externo), quanto em bancos de dados
externos.

Uma vantagem de utilizar um banco de dados como armazenamento para o estado,
além de possibilitar que a aplicacdo seja tolerante a falha do cluster, é a reducéo do trafego
de dados do snhapshot, visto que o framework ira aproveitar os mecanismos de insercao e
atualizacdo de dados do banco para operar somente sobre dados novos, ao invés de ter de
sobrescrever totalmente um snapshot antigo.

O Megaphone e o Rhino sdo solucBes de gerenciamento de estado agndsticas a
frameworks de processamento de dados, possibilitando a utilizacdo de qualquer uma destas
solugdes em uma aplicacdo que seja implementada sem o auxilio de quaisquer frameworks.

Ambas as solucgdes se especializam em redistribuir as chaves persistidas no estado da
aplicacdo quando os nos sdo adicionados ou removidos de um cluster. Essa abordagem é
empregada enquanto a aplicacdo é executada, ao invés de ser empregada na reinicializacdo
dela, o que melhora a tolerancia a falhas, visto que na hipotese de um no ficar indisponivel,
um novo né pode substitui-lo.

Para que este processo de redistribuicdo ocorra, trés etapas devem ser seguidas: a
redistribuicdo deve ser agendada pela aplicacdo, os dados a serem distribuidos entre os nds
devem ser recuperados e 0s dados devem ser carregados nos nds de destino.

Del monte et al. (2020)realizou um comparativo sobre o tempo destas trés etapas
entre o Rhino, o Megaphone e a solucéo nativa utilizada pelo Flink com amostras de 250GB,
500GB, 750GB e 1TB. Neste comparativo, 0 Rhino obteve um desempenho médio50x maior
que o Flink e 15x maior que o Megaphone, com excegdo das duas maiores cargas, onde o
Megaphone falhou por falta de memoria.

A Tabela 11 apresenta um comparativo entre este trabalho e os trabalhos relacionados

discutidos acima, comparando as solu¢bes empregadas, a tolerancia a falhas alcancada por
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cada solucdo, as contribuigdes de cada trabalho e as limitagOes apontadas pelos autores de

cada trabalho.



Tabela 11 — Comparativo entre este trabalho e os trabalhos relacionados a gerenciamento de estado de aplicacdes streaming

Trabalho | Solucbes analisadas Tolerancia a falhas Contribuicédo LimitacOes
Liuetal. | Apache Flink Apenas de aplicacdo (salva o | Descricdo do processo de | Nao especificado
(2016) estado localmente) geréncia de estado baseado
em snapshots utilizado pelo
Apache Flink
Carbone et [e SAND Apenas de aplicacdo (as trés | Criagdo de um processador | A logica empregada por
al. (2017) |e Blockmon solucbes salvam o estado | de dados em tempo real com | esta solucdo é especifica
e Apache Storm localmente) alta toleréncia a falhas para | ao problema de analise de
andlise de pacotes de rede pacotes de rede
Hoffmann | Megaphone De aplicacdo e infraestrutura | Criacdo de um gerenciador | Este  gerenciador  nao
et al. (2019) (um processo externo replica e | de estados agnostico a | suporta a migracdo de um
gerencia o estado da aplicacdo) | frameworks grande volume de dados
em um estado
Del Monte |e Rhino e Apenas de aplicacdo (Flink) | Criacdo de um gerenciador | Nao especificado
etal. (2020) |e Megaphone « De aplicagdo e infraestrutura | de estados agnostico a
e Apache Flink (Rhino e Megaphone) frameworks
Esteves  |e Apache Spark e Apenas de aplicacdo (Spark) | Analise do uso de recursos e | Os resultados encontrados
(2021) e Apache Kafka « De aplicacdo e infraestrutura | de tempo de processamento | ndo sdo generalizaveis a

e Apache Ignite
e Apache Hudi

(Hudi e Ignite)

empregado por diferentes

solucgdes de streaming

outros frameworks de

processamento de dados
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CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o problema de deduplicacdo de dados em tempo real no
contexto de aplicagcdes de Big Data, os desafios deste processo em aplicagdes streaming
comparado a aplicacbes em batch, métodos de deduplicacdo em streaming utilizando o
framework Apache Spark, os cenarios em que cada metodo é preferivel e, por fim, um

método de decisdo, ilustrado por um fluxograma, para qual método de deduplicagdo escolher.

Limitacdes

Com excecdo dos operadores distinct e dropDuplicates, os métodos estudados neste
trabalho ndo sdo especificos ao Apache Spark, sendo possivel que a utilizacdo destes como
solucdo para o problema de deduplicacdo, ou qualquer outro problema que envolva persistir
o0 estado do streaming, gere resultados diferentes.

Da mesma forma, € possivel que uma amostra maior de dados de teste ou um fluxo
maior de mensagens por segundo, enviadas pelo Apache Kafka, torne necessario a reviséo
destes métodos. Neste trabalho, foi utilizado um grande volume de dados, com uma taxa de
consumo de mensagens razoavelmente alta, mas é possivel que uma amostra de centenas de
TBs ou que ultrapasse 1PB inviabilize-as. Entretanto, também néo foi encontrado nenhum
trabalho relacionado que utilize uma amostra tdo grande assim.

Também € possivel que outros problemas de streaming, como agregacfes em tempo
real, tenham outros requisitos que os métodos estudados aqui ndo atendam. Por exemplo, o
Apache Hudi possui um mecanismo especifico para deduplicar dados com base nas chaves,
entretanto, para agregacdes baseadas em valores que ndo sejam chaves esse método ndo sera
suficiente.

Quanto as observacBes quanto a tolerancia a falhas dos métodos estudados, é

importante ressaltar que os seguintes cenarios de falha foram analisados:

o Falha da aplicacéo, onde o streaming € aleatoriamente interrompido e reiniciado;

o Falha de um n6, onde um dos no6s de processamento € aletoriamente desligado e outro n6
assume;

o Falha de todo o cluster, onde todos os n0s de processamento sdo aleatoriamente

desligados e um novo cluster é provisionado para dar continuidade ao streaming.
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Entretanto, existem outros cenarios de falha, como a falha na comunicacédo entre nds
via rede ou a indisponibilidade de um componente de hardware (ex.. HD sem espaco de
armazenamento, bit corrompido em memoria)que ndo foram estudados neste trabalho e que
demandam uma analise complementar.

Por fim, a andlise das consultas sobre os dados resultantes considerou apenas 0s
dados salvos no S3, que acrescenta um atraso significativo de tempo por ser acessado pela
rede e ndo localmente como um sistema de arquivos locais baseado no HDFS, por exemplo.
Por esse mesmo motivo, otimizacgdes de acesso a dados, como as empregadas em sistemas de
arquivos em discos rigidos, ndo podem ser empregadas para diminuir o tempo de acesso, 0

que poderia melhorar o tempo de execucédo de cada consulta analisada.

Contribuicdes

Por ser tratar de um framework amplamente utilizado na academia e na industria, 0s
resultados encontrados neste trabalho, utilizando o Apache Spark, auxiliardo a decidir qual o
melhor método de deduplicacdo a ser utilizado em uma aplicacéo streaming sobre um grande
volume de dados, implementada utilizando este framework, direcionando o foco de futuros
trabalhos ao problema a ser resolvido ao inves da configuracdo do ambiente e de quais
ferramentas auxiliares utilizar.

Esta decisdo é resumida pelo fluxograma da Figura 20, que abrange métricas como o
uso de recursos computacionais, a necessidade de um ambiente altamente disponivel e o
tempo maximo para a entrega dos dados transformados pela aplicacdo, consolidando uma

base ainda maior para a escolha do melhor método.

Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, alguns parametros da metodologia apresentada sobre a
analise de métricas e requisitos de aplicagdes streaming que persistem seu estado podem ser
alterados e gerar novos cenarios de testes e formas de analises, tais como:

o O tipo de problema a ser solucionado pela aplicacdo (ex.: agregagdes, aprendizado de
maquina em tempo real);

o O framework de processamento de dados (ex.: Apache Storm, Apache Flink);

o A infraestrutura dos nds do cluster (ex.: ambiente em nuvem, servidores locais);

o As ferramentas auxiliares (ex.: outros bancos de dados, relacionais e ndo-relacionais);
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o O fluxo de mensagens enviadas por segundo;
o O tamanho da amostra utilizada;
o O schema dos dados de origem.

Com os resultados destas variacOes, € possivel compilar um método mais genérico
para a escolha do método mais recomendado para determinado requisito.

Outra possibilidade de trabalho futuro, € a implementacdo de uma rotina que gere
aleatoriamente falhas na infraestrutura e na aplicacdo em si, simulando perda de nos,
excecbes sem tratamento no cddigo, para que uma analise mais ampla no requisito de

tolerancia a falhas possa ser feita.
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APENDICE A - Consultas

Consulta 1: Recupera a quantidade de anancios distintos removidos pela exclusdo da conta

de um usuério em um més, utilizando a coluna de parti¢éo dt.

Consulta 2: Recupera todos os estagios do ciclo de vida de todos 0s anincios, assim como a
data e a hora do momento em que o evento de ciclo de vida ocorreu, em um dia especifico

utilizando a coluna de particédo dt.

Consulta 3: Recupera todos os titulos e os textos de todos os andncios em um dia, que
possuam mengéo a frase “GB memdria” precedida de um niimero, no minimo uma vez, nNO
maximo trés vezes, ignorando letras mindsculas e maidsculas, utilizando a coluna de parti¢éo

dt e expressoes regulares.

Consulta 4: Recupera a contagem por dias de registros, por dia, que possuam um
lifecycle_id igual a 20 ou 52, em um intervalo de dois dias, utilizando a coluna de partigéo
dt.
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Consulta 5: Recupera a contagem total de registros persistidos que possuam o titulo do
anuncio com mencdo a uma das quatro frases: “luva cirtrgica”, “mascara”, “alcool em gel”
ou “dlcool gel”, sem utilizar a parti¢do das tabelas (com exce¢do da consulta aos dados
originais, onde as particdes lidas foram somente as que possuiam a coluna dt igual as obtidas

pela massa de dados utilizada nos testes deste trabalho).
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APENDICE B — Gréficos de desvio padrio

Figura 22 — Consumo médio de memaria entre micro-batches por teste (contendo desvio padréo)
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Figura 23 — Duracdo média de duracdo entre micro-batches por teste (contendo desvio
padréo)
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