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Resumen—La Administracion Nacional de Usinas y Trasmi-
siones Eléctricas (UTE) ha cambiado su matriz energética y con
el objetivo de poder hacer un uso mas eficiente de la energia
eléctrica, se ha instalado y se continda instalando medidores
inteligentes en todo Uruguay. Estos medidores almacenan gran
cantidad de datos y resulta imprescindible para la empresa
poder contar diariamente con estas medidas. Por consiguiente, el
problema que se trata en este documento es mejorar el proceso
actual de ingesta diaria de medidas. Para ello, se hizo un estudio
de las herramientas que existen en la actualidad y se evalué cual
se adapta mejor a este escenario. Se disefié una nueva solucién y
se construyé un prototipo utilizando Kafka y Spark Streaming.
Luego de las pruebas realizadas, los resultados son buenos e
impulsan una nueva forma de realizar la ingesta de datos.

I. INTRODUCCION

En los tltimos afios, Uruguay ha transformado su matriz
energética, variando su forma de generacién y apostando a
energias renovables como la energia edlica. Este cambio ha
sido toda una revolucién para la empresa y ha traido consigo
muchos cambios en su negocio. Un ejemplo, es la adquisicién
de medidores inteligentes, que ya se han instalado en un
33% de los clientes. Mediante éstos, es posible hacer un
uso mds eficiente de la energia y permiten ser gestionados
de forma remota (sin necesidad de que un lector asista al
lugar). Estos medidores, a diferencia de los tradicionales, son
capaces de alamcenar el consumo del cliente cada 15 minutos,
lo cual implica que incrementa significativamente el volumen
de datos a gestionar. Y en consecuencia, resulta sumamente
importante para la empresa, disponer de estos datos de manera
rapida y sin pérdidas. Para lograrlo, actualmente se utiliza la
herramienta Sqoop, la cual permite extraer las medidas. El
problema es que en escenarios donde el sistema recolector
de medidas falla o ante fallas en la red de comunicacién de
los medidores, ambos traen como efecto que se acumulen
muchas medidas a extraer y esto provoca que Sqoop funcione
lento o incluso, no funcione. Por lo tanto, el objetivo de este
trabajo es disefiar una solucién que mitigue esas dificultades.
Para lograrlo, primero se investiga acerca de las tecnologias
disponibles en la actualidad y se estudia su funcionamiento
para ver si son aplicables a este escenario. Se eligen Kafka
y Spark Streaming, y se realiza un prototipo para validar la
integracion. No fue posible por temas de infraestructura poder
hacer una prueba que simule mejor el escenario real. De todas
formas, se logra aprender sobre las tecnologias y qué factores
son importantes a la hora de implementar una solucién usando
estas tecnologias. El resto del documento se organiza de la

siguiente forma, en la Seccién II se presentan los principales
conceptos que serdn utilizados en el documento. Luego, en la
Seccién III se describe el mecanismo para realizar la ingesta
de datos y sus inconvenientes. Ademads, se presentan los
factores determinantes para elegir las herramientas a utilizar,
cémo funcionan las nuevas herramientas, se presenta la nueva
solucién y el disefio del prototipo. Posteriormente, en la
Seccién IV se describen las pruebas realizadas. Seguidamente,
en la seccion V se detalla brevemente puntos a tener en cuenta
para la implantacién de la solucién en un entorno productivo.
Y por ultimo, en la Seccién VI se presenta las conclusiones y
trabajo futuro.

II. CONCEPTOS BASICOS

» Medida: consumo integrado cuarto-horario (15 minutal)
para una magnitud. Ejemplos de magnitudes: Energia
Activa Entrante, Energia Activa Saliente, entre otras.

= Registro: representa la lectura que indica un medidor para
una magnitud en un determinado momento. Existe 3 tipos
de registros: diarios (a una fecha y hora determinada),
parcial (al momento de un reseteo manual) y cierre (al
momento de un reseteo automatico).

= Evento: suceso detectado por el medidor en un determi-
nado momento. Ejemplos: corte de energia, reestableci-
miento de energia, ausencia de tensidn, entre otros.

= Medidor inteligente: dispositivo eléctrico con capacidad
de registrar hasta 45 dias de medidas, registros y eventos,
que suceden en un predio donde UTE suministra servicio
eléctrico.

» HeadEnd System (HES): sistema encargado de gestionar
la recoleccion de los datos de los medidores, verificar su
conectividad en la red y ofrecer un mecanismo de acceso
seguro a los medidores para realizar actualizaciones de
configuracién y de firmware.

= Meter Data Management (MDM): sistema encargado de
centralizar y gestionar todo el histdrico de todos los datos
enviados por los medidores inteligentes. Se compone
de diferentes mddulos encargados de realizar célculos,
estimaciones y validaciones de los datos.

III. PROBLEMA

III-A.  Descripcion

La ingesta de datos de un sistema suele ser un problema no
menor sobre todo cuando se manejan grandes volimenes de
datos. MDM es un sistema que a diario recibe en el orden



de cientos de millones de mediciones, yendo en constante
crecimiento debido a que por el momento solamente 33 %
de los clientes poseen medidores inteligentes. Cada medidor
inteligente envia sus datos a una base de datos relacional del
HES y es necesario tener un mecanismo para hacer que dichas
medidas lleguen al sistema MDM.

III-B.  Solucion actual y sus inconvenientes

Para resolver el problema, actualmente se utiliza la herra-
mienta Sqoop. Con Sqoop es posible importar datos desde una
base relacional al sistema de archivos distribuido Hadoop Dis-
tributed File System (HDFS). Para realizar esta importacién, se
define una consulta SQL sobre los datos que interesan y Sqoop
realiza un proceso MapReduce, produciendo como salida un
conjunto de archivos que contienen el resultado de la consulta
SQL. Luego, con otro programa MapReduce es que se leen
dichos archivos, se validan los datos y se cargan las medidas
en una base de datos no relacional HBase de MDM.

En la Figura 1 se ilustran los pasos para realizar la ingesta
de datos.

Si bien Sqoop logra resolver el problema, es una herramien-
ta que presenta inconvenientes ante escenarios adversos como
puede ser la caida del sistema HES o alglin problema sobre
la red de comunicaciéon de los medidores. Lo que provocan
ambos escenarios es que se acumulen muchos datos para
extraer y eso hace que Sqoop empiece a demorar varias horas
0 peor alin, que termine en error la extraccién. Ante estos
casos, siempre se debe particionar el tiempo a extraer en al
menos 6 horas. Sin embargo, dado que el volumen a extraer
crece dia a dia, es probable que en un futuro el intervalo de 6
horas no sea suficiente (no sea posible de extraer) y se tenga
que seguir reduciéndolo.

III-C. Herramientas para una nueva solucion

Dado que Sqoop no es una herramienta pensada para
hacer streaming, este trabajo propone una solucién utilizando
herramientas que si hayan sido pensadas para ello. Para tomar
la decisioén de qué herramientas utilizar, los factores que fueron
determinantes son:
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Figura 1: Ingesta de datos con Sqoop

= Latencia: dependiendo qué tan baja latencia se necesite,
existen diferentes opciones de herramientas. En este
contexto, la latencia no es critica. Tomando en cuenta
que este no es un sistema critico como puede llegar a
ser un sistema de monitoreo de pacientes en cuidados
intensivos o de un avién, se entiende que no es necesaria
una baja latencia. En MDM no se tomardn decisiones
en base a las medidas en tiempo real, sino que serdn
almacenadas para un posterior andlisis.

= Procesamiento: segin como se quieran procesar los da-
tos, también existen distintas alternativas. Hay dos formas
de ir procesando, una consiste en ir procesando dato a
dato (a medida que se van recibiendo) y otra consiste en
ir procesando en batches (colecciones de datos). En este
escenario, el procesamiento sera en batches, dado que no
aportaria valor procesar cada dato de manera individual
y tampoco resulta relevante procesarlo lo mas cercano
posible al momento en que ocurre.

= Integracion: es necesario buscar herramientas que sean
faciles de integrar con los sistemas HES y MDM, debido
a que éstos ya se encuentran productivos.

= Volumen: es importante que las herramientas estén pen-
sadas para manejar grandes volimenes de datos. Actual-
mente se reciben 10 GB diarios en medidas. Pero se debe
tomar en cuenta que a futuro se prevee que la totalidad de
clientes del pais posea un medidor inteligente y ademas
se debe considerar que la solucién se podria extender a
otras entidades como registros y eventos. Tomando en
cuenta todo esto, se espera recibir a futuro un total de
60 GB diarios.

= Escalabilidad horizontal: considerando la posibilidad de
extender la solucidn, la escalibilidad de la herramienta
es un aspecto muy valioso ya que permite aumentar
la capacidad de procesamiento sin mayores dificultades,
simplemente agregando nuevos servidores.

= Tolerancia a fallas: tomando en cuenta que se manejaran
grandes volimenes de datos y se trabajard en entornos
distribuidos, resulta fundamental que las herramientas
elegidas tengan mecanismos para ser tolerantes a fallas,
ya que eso permite a un sistema seguir funcionando
correctamente a pesar de que falle uno o varios de sus
componentes.

En base a los factores se tomo la decision de utilizar Kafka
y Spark Streaming.

III-D. Kafka

Kafka es un sistema de mensajeria distribuido basado en
el modelo productor-consumidor. Centraliza la comunicacién
entre productores y consumidores de los datos. A su vez,
fue disefiado para ser rdpido y capaz que manejar grandes
volimenes de datos debido a su capacidad de ejecutar de
forma distribuida. La unidad de dato dentro de Kafka se llama
mensaje.

En la prictica, se suele montar un cluster de Kafka y para
entender su funcionamiento, se definen los conceptos:



= Kafka brokers: son los mediadores entre los que publican
los mensajes y los que consumen los mensajes. Un
conjunto de brokers son los que conforman el cluster
de Kafka.

= Productor Kafka: aplicacién encargada de publicar men-
sajes. Se puede tener 1 o mas.

= Consumidor Kafka: aplicacién encargada de consumir
mensajes. Se puede tener 1 o maés.

= Kafka topics: los mensajes se organizan en topics. Tanto
al momento de escribir/leer se hace hacia/desde un topic
especifico.

= Particién: los topics son divididos en una o més particio-
nes que serdn distribuidas entre los brokers. Esto permite
que varios consumidores puedan leer de un mismo topic
en paralelo. Cada mensaje dentro de una particién posee
un identificador llamado offset, que define un orden
entre todos los mensajes que va recibiendo la particién.
Los consumidores pueden leer a partir del offset que
deseen. Cada mensaje en un cluster de Kafka puede
ser identificado de forma unica mediante la tupla: topic,
particion y offset dentro de la particién. Para saber coémo
se debe elegir el nimero de particiones ver Apéndice
VII-B. Para saber cémo se asigna el mensaje a una
particién ver Apéndice VII-C.

= ZooKeeper: encargado de controlar el estado del cluster.
Actiia como un repositorio de configuraciones, mante-
niendo toda la metadata del cluster. Envia notificaciones
a los brokers ante creacién/eliminacion de un topic,
caida/levantamiento de un broker y es el responsable de
elegir un broker lider para las distintas particiones.

Un cluster de Kafka se dice que es altamente escalable
ya que para aumentar su capacidad de procesamiento basta
con agregar mds servidores como brokers. Para saber cémo
determinar el nimero de brokers, ver Apéndice VII-D. Por
lo tanto, su flexibilidad para escalar hacen que teniendo
la infraestructura adecuada, Kafka pueda manejar cualquier
cantidad de datos. Existen en la actualidad muchas empresas
que lo utilizan, ej.: LinkedIn que mantiene 100 clusters con
mas de 4000 brokers que sirven a 100000 particiones y 7
millones de réplicas, capaz de manejar alrededor de 7 billones
de mensajes por dia. [Lee(2019)]

Como todo sistema distribuido compuesto de varios nodos,
es inevitable que los nodos fallen. Pero Kafka, es tolerante
a fallas, esto quiere decir que si alguno de sus servidores
falla, los otros servidores se hardn cargo de sus trabajo
automdticamente para garantizar que no haya interrupciones
en el servicio y que ademds no haya pérdida de datos. Para
poder asegurar la disponibilidad y durabilidad de los mensajes
cuando un servidor falla, lo hace mediante réplicas. Como
se dijo anteriormente, los mensajes se organizan en topics,
cada topic posee una o varias particiones, y cada particion
puede tener una o mas réplicas. Las réplicas se almacenan
en los brokers y cada broker puede almacenar hasta miles de
réplicas pertenecientes a distintos topics y particiones. Existen
dos tipos de réplicas:
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Message 0
Message 1
Message 2

Replica 0
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Figura 2: Los consumidores de Kafka solamente pueden leer
mensajes que se encuentren replicados en todas las réplicas.
* Tustracién de [Neha Narkhede(2017)]

» Lider: cada particién tiene una dnica réplica designada
como lider. Todos los pedidos de escritura y lectura que
llegan a una particién son atendidos por el lider para
garantizar la consistencia.

= Seguidor: el resto de las réplicas de una particién que
no son lider, son seguidoras. Las particiones seguidoras
solamente replican los mensajes del lider y su tarea es
estar al dia con todo lo que tiene el lider. En el caso
de que una réplica lider falle, una de las particiones
seguidoras se convertird en el nuevo lider.

El lider también es responsable de saber cudles seguidoras
estan al dia con respecto a €l (conoce al detalle qué mensajes
ya fueron replicados en cada réplica). Las seguidoras siempre
intentan estar al dia con el lider a medida que van llegando
nuevos mensajes, pero pueden quedar desincronizadas por
problemas en la red o por una falla en su broker.

Un detalle interesante es que no todos los mensajes que
estdn presentes en el lider estdn disponibles para los consumi-
dores. Las aplicaciones consumidoras pueden leer solamente
los mensajes que se encuentren sincronizados en todas las
réplicas (ver Figura 2). El motivo detrds de este comporta-
miento es que si el lider por alguna razén falla y otra réplica
toma su lugar, estos mensajes no existirin en Kafka. Por lo
que si se permite a los clientes leer mensajes que solamente
existen en el lider, podria dar lugar a inconsistencias.

Otro aspecto importante es que Kafka permite configurar
por cudnto tiempo interesa que los mensajes permanezcan en
Kafka antes de ser eliminados. Esto permite que los consumi-
dores no tengan la necesidad de estar siempre trabajando. Los
mensajes se graban en disco por cierto tiempo y se puede
tener la tranquilidad de que si los consumidores no estan
trabajando o fallan, cuando retomen se pondran al dia y no se
perderd ningiin mensaje. O sino, también ofrece la posibilidad
de guardar los datos hasta alcanzar cierto tamafo. Ambas
configuraciones se puede realizar segin el topic.

Otro detalle a resaltar es la forma en la que se paraleliza
el conusmo de datos de un topic especifico. Sucede frecuen-
temente que los consumidores de Kafka realizan operaciones
de alta latencia, como puede ser: escribir en un sistema de
archivos. Ante estos escenarios, puede suceder que un solo
consumidor no logre quedar al dia con el/los productor/es de
los mensajes, ya que escriben a una velocidad mds répida de
la que un consumidor puede leer y procesar, ahi es donde
entra el concepto de grupos de consumidores. Este concepto



permite que multiples consumidores puedan leer de un mismo
topic, dividiendo los datos entre ellos, logrando que miembros
del mismo grupo no reciban los mismos datos (ver Apéndice
VII-A para més informacion).

Por dltimo, se destaca que Kafka incluye la herramienta
Kafka Connect! que permite transferir datos de manera es-
calable y confiable entre Kafka y otros sistemas. Provee una
forma simple de definir conectores. Un conector posibilita por
ejemplo escuchar cambios en una base de datos y replicarlos
dentro de Kafka.

III-E.  Spark Streaming

Spark Streaming es una extension de la API core de Spark,
la cual permite crear aplicaciones dedicadas a procesar strea-
ming de datos y que ademds sean tolerantes a fallas. Soporta
varios lenguajes de programacion: Java, Scala y Python. Asi-
mismo, es capaz de leer/enviar los datos desde/hacia diferentes
fuentes (ej.: consumir datos desde Kafka y almacenarlos en
HDES). Ofrece dos maneras de procesar los datos: modo batch
y modo streaming (cada dato individualmente).

Adicionalmente, Spark estd pensando para ejecutar en entor-
nos distribuidos. Se definen algunos de los conceptos basicos
que seran de utilidad para entender su funcionamiento:

= Programa driver: proceso que ejecuta la funcién main()
de la aplicacién y encargada de crear el contexto de
Spark.

= FEjecutor: proceso lanzado por una aplicacién, que ejecuta
tareas y mantiene los datos en memoria o en disco. Cada
aplicacién tiene sus propios ejecutores.

Para asegurar la tolerancia a fallas y que no haya pérdida
de datos, Spark Streaming permite guardar el estado de la
aplicacién en un directorio llamado checkpoint. Ante una falla
en el programa driver, es posible reiniciar y retomar desde el
ultimo checkpoint. Cuando un programa driver falla, todos
sus ejecutores son eliminados junto con los datos que tenian
en memoria. Para ejemplificar la idea, se toma en cuenta el
escenario presentado en este documento, un ejecutor tendra
datos que son recibidos desde Kafka y los mismos estardn en
memoria hasta que su procesamiento haya sido completado.
Para poder recuperar estos datos en memoria ante una falla, es
necesario utilizar los Write Ahead Logs (WALs). Estos logs
son almacenados en disco y contendrdn una copia de lo que se
recibe desde Kafka. Por lo tanto, cada ejecutor como primer
paso deberia escribir en los WALs y ante una falla, sabrad
que podrd recuperar los datos desde alli. Es buena prictica
que luego de haber escrito sobre los WALS, se avise a Kafka
que se han recibido correctamente los datos [Das(2015)]. Esto
ayudard a que ante una falla, todo dato que haya sido recibido
y se encuentre en memoria pero no escrito en WALSs, se pueda
recuperar dado que Kafka tiene conocimiento de hasta dénde
se logr6 almacenar (ver Apéndice VII-E).

Otro punto interesante es que Spark Streaming se puede
integrar sin problemas con cualquier otro componente de

Uhttps://kafka.apache.org/documentation/#connect
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Figura 3: Ingesta de datos con Kafka y Spark Streaming

Spark como MLib (para machine learning) y SparkSQL (per-
mite tratar al streaming de los datos como una tabla y hacer
consultas SQL) lo cual abre la posibilidad a otros escenarios
que pueden ser de utilidad para la empresa.

Y por tltimo, un detalle que parece trivial pero se quiere
dejar en claro es que con Spark Streaming se puede hacer
transformaciones sobre los datos previo a ser almacenados.

III-F. Diagrama de la nueva solucion

Luego de estudiar las caracteristicas del problema a resolver
y de la investigacién sobre las capacidades y funcionamiento
de cada herramienta es que se disefidé una nueva solucién
utilizando Kafka y Spark Streaming. Se presenta en la Figura 3
un diagrama de la nueva solucion.

III-G. Diserio del prototipo

Para poder validar el disefio y la integracién de las herra-
mientas, se realizé un prototipo. Para el armado se utilizd la
plataforma Docker, que permite crear, probar e implementar
aplicaciones de forma rapida. Con Docker se crean contene-
dores que contienen todas las configuraciones necesarias para
que el software en cuestién pueda ejecutar correcamente. La
gran ventaja de Docker es que asegura que el contenedor
puede ejecutar en cualquier otro equipo ya que encapsula en
el contenedor todas las configuraciones y librerias para que
nuestra aplicacién pueda funcionar. Adicionalmente, Docker
ofrece un repositorio llamado Docker Hub? donde se puede
encontrar una gran variedad de contenedores ya listos para
usar, lo cual agiliza mucho el desarrollo y evita tener que
realizar tareas repetitivas de instalacién y configuracién.

Se presenta en Figura 4 la arquitectura del prototipo.

Zhttps://hub.docker.com/
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Figura 4: Prototipo usando Docker

Para la solucién se utilizaron 7 contenedores:

= Contenedor MySQL: el cual se utiliza en representacion
de la base Oracle del HES. [MyS(2021)] La misma
contiene una unica tabla MEASURE con las columnas:

* METER - identificador del medidor.

e MEASURE_DATE - fecha de la medida.

* PERIOD - periodo de la medida (al ser 15 minutal
puede ir de 1 a 96).

* MAGNITUDE - representa una magnitud.

* VALUE - valor de la medida.

* TS - momento en el que se cred el registro en la base
de datos.

= Contenedor Broker: encargado de atender al productor
y/o consumidor de los datos. Ademds de su funcién
de broker, tendrd un rol extra que sera funcionar como
conector entre la base MySQL y Kafka. [Kaf(2021)]

= Contenedor Broker 2: encargado de atender al productor
y/o consumidor de los datos. Broker y Broker 2 confor-
man el cluster de Kafka.

= Contenedor Zookeeper: su tarea es controlar el estado de
los brokers y mantenerlos informados de los cambios que
ocurren. [Zoo(2019)]

= Contenedor Jupyter: en el cual se tienen las librerias
necesarias para ejecutar Spark Streaming utilizando como
lenguaje de programacion Python. Esta aplicacién es la
que consume los mensajes de Kafka. [Jup(2021)] [Spa()]

= Contenedor Namenode: para montar un sistema HDFS es
necesario disponer de al menos un namenode (maestro)
y un datanode (esclavo). El namenode recibe los pedidos
para almacenar los datos. [Nam(2020)]

= Contenedor Datanode: es el nodo encargado de persistir
los datos. Recibe las solicitudes de parte del namenode.
[Dat(2020)]

Para poder centralizar la ejecucién de todos los contenedo-
res en simultdneo, se utilizé la herramienta Docker Compose?.
Mediante un archivo de configuracién, es posible describir
todas las indicaciones necesarias para levantar e interconectar

todos los nodos. Todo el cédigo se encuentra disponible aqui
4

IV. EXPERIMENTACION

Para probar la nueva solucién, se levantdé el prototipo en
una sola maquina con estas caracteristicas:

Sistema operativo: macOS Big Sur versién 11.4
Procesador: 2.7 GHz Intel Core i5 de dos niicleos
Memoria: 8 GB 1867 MHz DDR3

En un principio fue costoso hacer que todos los contenedo-
res se conecten entre si, teniendo que ajustar varios archivos de
configuracién. Los blogs [Kaf(2019)] y [Con(2020)] fueron de
mucha utilidad para entender como configurar bien los brokers
y sus puertos. Para conectar la base MySQL con Kafka, resulté
de utilidad el blog [Goswami()] que explica detalladamente los
pasos a seguir y fue necesario buscar un conector especial para
la versién de MySQL utilizada. Este conector es utilizado por
Kafka Connect para poder comunicarse.

Se configuré Kafka Connect para que busque nuevos datos
en la base cada 10 segundos. El modo en el que opera es
timestamp, a través de la columna TS. Esto significa que usa
la columna TS para detectar nuevas filas o cambios en las
filas.

Luego, se creé un tnico topic measure con una sola parti-
cién y sin réplica.

Se definié que en el consumidor la duracion del batch sea
baja (30 segundos), esto quiere decir que cada 30 segundos se
irdn armando batches con todos los datos recibidos.

Las pruebas consistieron basicamente en:

3https://docs.docker.com/compose/install/
“https://gitlab.fing.edu.uy/dalila.fernanda.maldonado/bdnr/- /tree/master



1. Conectarse al nodo que contiene la base de datos y
ejecutar comandos sql de tipo insert sobre la tabla
MEASURE.

2. Ejecutar comando para visualizar mensajes dentro del
topic.

3. Verificar que el consumidor reciba correctamente los
datos.

4. Verificar que los datos queden correctamente almacena-
dos en el sistema de archivos.

Durante las pruebas, se sufrieron varios inconvenientes
debido a la poca capacidad de procesamiento para simular
tantos servidores. Inicialmente se cred el topic measure con
una réplica pero esto trajo como consecuencia que algu-
nos contenedores quedaran sin responder, provocando que el
consumidor no pueda leer los mensajes de Kafka. Por lo
tanto, al quedar sin réplica, es el contenedor broker quien
contiene el topic con su Unica particién. Si bien el consumidor
puede comunicarse con cualquier broker del cluster que esté
disponible, durante las pruebas se forz6 a que se comunicara
siempre con el broker 2 para corroborar que la comunicacién
entre brokers esté funcionando correctamente, ya que el broker
2 no es quien almacena los mensajes.

Otro inconveniente que se tuvo es que si se activa para
almacenar los datos que procesa el consumidor en HDFS y
ademds el consumidor activa su directorio checkpoint para
recuperarse ante fallas, todo el entorno queda inestable por
la poca capacidad de procesamiento. Por lo tanto, tuvo que
probarse la escritura en HDFS y la activaciéon de checkpoints
por separado.

Se controlé que si la aplicacion consumidora no estd le-
vantada y se insertan nuevos mensajes en Kafka, cuando se
levanta la aplicacion logra ponerse al dia a partir del punto
correcto.

También se verificO que si se insertan registros en la base
MySQL y no esta levantado Kafka Connect, cuando se levanta
el conector se pone al dia a partir del punto correcto.

No es posible hacer una comparacién de tiempos con la
solucién actual debido a que la realidad simulada en este
prototipo difere mucho de la real y que ademds durante la
prueba se tuvo que limitar muchas de las configuraciones:

= Cantidad de brokers.

= Cantidad de particiones de un topic.

= Factor de replicaciéon de una particion.

= Tiempo de retencion de los mensajes en Kafka.

= Cantidad de ejecutores de Spark.

= Activacién de checkpoint y WALSs en la aplicacién con-
sumidora.

= Carga baja de inserts sobre la la base MySQL (no se
pudo simular una carga que se asemeje mas a la realidad
del HES).

Sin duda que cada uno de los puntos mencionados anterior-
mente tienen un impacto en la performance de la solucién y
resulta fundamental experimentar un poco mas para encontrar
el balance adecuado para este escenario antes de hacer una
comparacién con la solucién actual.

V. PUNTOS A TENER EN CUENTA PARA LA
IMPLANTACION DE LA SOLUCION EN UN ESCENARIO REAL

Dado que es un tema muy critico para la empresa, resulta
indispensable armar una buena estrategia para implantar un
cambio en la ingesta de datos. Por lo tanto, serd primordial
probar la solucién en un ambiente con mayores prestaciones,
para poder experimentar en mayor profundidad algunos aspec-
tos (descriptos en la Seccién IV). Ademads, la nueva solucién
con respecto a la actual, serfa mas compleja de monitorear
ya que con la actual simplemente se ejecuta una query y se
observa si el archivo final tiene la cantidad esperada. Y con
la nueva solucidn, pueden llegar a existir distintos puntos de
falla como puede ser el conector Kafka Connect, problemas
en el cluster de Kafka o en la aplicacién consumidora. Sin
embargo, un punto importante a destacar es que esta solucién
podria convivir con la actual, de manera que esto facilitaria la
entrada en produccién y permitiria chequear varios elementos,
tales como:

= Verificar que el cluster de Kafka haya sido correctamente
dimensionado (cantidad de brokers).

= Verificar que las particiones y réplicas estén funcionando
correctamente.

= Confirmar si los tiempos de recoleccién de los datos son
aceptables.

= Asegurar que no hayan datos faltantes (comparando
resultado de solucidn actual versus nueva solucion).

= Analizar si la base de datos del HES estd siendo muy
penalizada por Kafka Connect.

= Analizar si el uso de los WALSs ocupa mucho espacio en
disco o penaliza mucho los tiempos del consumidor. Y
asi definir si es conveniente tener que replicar todos los
datos de Kafka en estos archivos o si se puede asumir
el riesgo y en el peor escenario siempre recuperar desde
Kafka.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Como conclusién se puede decir que se cumplié en gran
parte con el objetivo planteado de disefar una solucién basado
en otras herramientas para hacer la ingesta de datos a MDM.
Si bien se cree que esta nueva solucién mitigara los problemas
con Sqoop, no fue posible asegurarlo debido a que la solucién
no pudo ser probada bajo condiciones similares. De todas
formas, se cree que no presentard los mismos inconvenientes
dado que se utilizaron herramientas que estan pensadas para
procesar datos en streaming. Ambas son muy usadas en la
actualidad, y en particular se tiene referencia de Kafka con
aplicaciones en miles de empresas [Com()].

Se logré identificar qué factores son determinantes a la
hora de buscar herramientas para la ingesta de datos: latencia,
procesamiento, integracioén, volumen, escalabilidad horizontal
y tolerancia a fallas.

Adicionalmente, se adquiri6 buen conocimiento acerca de
céomo funciona Kafka y Spark Streaming. Dado que son
herramientas muy usadas, existe una buena comunidad con
grandes aportes y en particular el libro acerca de Kafka



[Neha Narkhede(2017)] logra explicar con bastante claridad
todos los aspectos técnicos.

Si bien con las pruebas solamente se pudo probar la
integracion entre todas las herramientas, atn asi fue de mucha
utilidad para entender todo el funcionamiento y aprender
aspectos técnicos que se deben tener en cuenta a la hora
de configurar el entorno. También se aprendié acerca de qué
puntos son importantes al momento de elegir la cantidad de
brokers, nimero de particiones y para qué sirven los grupos
de consumidores.

Y por otro lado, el saber que Kaftka es muy utilizado y posee
aplicaciones en miles de compaiifas da cierta garantia de que
se estd yendo por el camino correcto y la solucidon deberia
poder aplicarse a este escenario sin mayores inconvenientes.

Con respecto a trabajo futuro, se plantean varias posibi-
lidades. En primer lugar, extender esta solucién a las otras
entidades del HES como son registros y eventos. En parti-
cular para eventos, se podria estudiar la posibilidad de usar
SparkSQL ya que esta herramienta permite hacer consultas
SQL sobre streaming de datos que puedan ser de utilidad en
este contexto (ejemplo: generar alertas cuando se reportan mas
de x cantidad de eventos de corte para una misma zona). Y
como segundo lugar, se puede buscar herramientas que ayuden
a monitorear el cluster de Kafka, ya que como se dijo en
la Seccién V, esta nueva solucién es mucho mas compleja
de controlar con respecto a la solucién actual. Seria de gran
utilidad poder visualizar este tipo de informacién:

= Total de particiones lideres.

= Total de particiones seguidoras.

= Distribuicién de los lideres en los brokers.

= Meétricas acerca de cudnto tiempo estin demorando los
mensajes entre el lider y sus seguidoras.

= Tamaiio de las particiones.

= Cantidad de mensajes recibidos por segundo por topic.

= Cantidad de mensajes recibidos por segundo en cada
broker por topic.

= Uso de CPU y Memoria en brokers.

» Cantidad de mensajes generados versus Cantidad mensa-
jes consumidos por las aplicaciones.

Seria bueno disponer de una herramienta que permita vi-
sualizar estas métricas para poder controlar que el cluster estd
funcionando adecuadamente y poder anticiparse a problemas
que puedan surgir.
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VII. APENDICE

VII-A. Grupos de consumidores Kafka sobre mismo topic

Dado que Kafka permite que varios productores puedan
escribir sobre un mismo topic, resulta necesario también que
varios consumidores puedan leer sobre un mismo topic. Si
se estuviera limitado a un solo consumidor por topic podria
convertirse en un problema si la velocidad a la que escriben
los productores supera a la velocidad en la que un consumidor
puede leer y procesar. En consecuencia, esto provocaria que la
aplicacion consumidora se retrase cada vez mds y sea incapaz
de estar al dia con los mensajes entrantes. Cuando se quiere
paralelizar la lectura de un mismo topic, se define un Grupo de
consumidores. Cuando varios consumidores pertenecen al mis-
mo grupo, cada consumidor recibe un subconjunto diferente de
mensajes. Esto permite agilizar el proceso de consumo de los
datos y también en caso de que falle un consumidor del grupo,
el resto podra tomar su trabajo. Es importante tener en cuenta
la relacién entre particiones y consumidores al momento de
definir un grupo. En la Figura 5 se presenta el caso mas
sencillo. En este escenario el consumidor 1 obtendrd todos
los mensajes del topic T1 leyendo todas las particiones. En la
Figura 6 se agrega un consumidor mas al grupo Gl, por lo
que se dividirdn las particiones entre ellos. Posteriormente, en
la Figura 7 se agregan dos consumidores mds al grupo Gl y
en consecuencia cada uno de ellos tendrd una sola particién
asignada. Y por tltimo, en la Figura 8 se agrega un quinto
consumidor y en este caso éste quedard inactivo y no recibird
mensajes ya que no tiene particiéon de dénde consumir. Por
lo tanto, nunca tiene sentido tener mas consumidores que
particiones.
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Figura 5: 4 Particiones y 1 Consumidor
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* Tustracién de [Neha Narkhede(2017)]

Para asegurar que una aplicacion lea todos los mensajes de
un topic, es necesario asegurar que la apliacion tenga su propio
Grupo de Consumidores. Si por ejemplo, se agrega un nuevo
Grupo de Consumidores G2 (ver Figura 9), los consumidores
de este grupo recibirdn todos los mensajes del topic Tl
independientemente de lo que el Grupo de Consumidores G1
esté haciendo. Ambos grupos recibirdn todos los mensajes del
topic T1. Esto resulta muy util debido a que permite que
aplicaciones con distintos fines puedan consumir los mismo
datos sin interferir entre ellas.

VII-B. ;Coémo elegir el niimero de Particiones de un Topic?

El nimero de particiones de un topic es configurable y exis-
ten varios factores a considerar cuando se intenta configurar:

= ;Qué rendimiento se espera lograr para el topic? Es decir,
,se espera escribir 100 KB por segundo o 1 GB por
segundo?

= ;Cudl es el rendimiento méiximo que se espera lograr
cuando se consume desde una sola particiéon? Si por
ejemplo se sabe que el consumidor escribe los datos en
una base de datos y esta base de datos nunca maneja mas
de 50 MB por segundo en cada hilo que escribe, entonces
se sabe que estard limitado a 50 MB de rednimiento
cuando se consume desde una particion.

= Se puede repetir el mismo ejercicio para estimar el maxi-
mo rendimiento por productor para una Unica particion,
pero sabiendo que los productores son tipicamente mucho
mds rdpidos que los consumidores, es usual saltearse este
paso.

= Si los mensajes enviados a las particiones van con claves,
agregar particiones después puede resultar muy desafian-
te. Por lo tanto, es importante calcular el rendimiento
basado en lo que se espera a futuro y no en el uso actual.



= Considerar el niimero de particiones que se colocardn en
cada broker, el espacio disponible en disco y el ancho de
banda por broker.

= Evitar sobreestimar, ya que cada particiéon usa memoria

y otros recursos del broker y eso incrementara el tiempo
para la eleccién de lideres.

Si por ejemplo se quiere ser capaz de escribir y leer 1 GB
por segundo desde un topic y se sabe que cada consumidor
puede solamente procesar 50 MB por segundo, se puede
deducir que se necesitan al menos 20 particiones. De esta
forma, se tendrdan 20 consumidores leyendo el mismo topic
a 1 GB por segundo.

Si a priori no se dispone de una estimacién del rendimiento
esperado, se sugiere limitar el tamafio de la particién en el
disco a menos de 6 GB por dia de retencién, ya que a menudo
da resultados satisfactorios.

VII-C. Asignacion de mensajes a particiones

Los mensajes de Kafka son una pareja clave-valor, donde la
clave puede ser nula. Cuando se especifica una clave, se usa
para decidir a cudl de las particiones del topic, le corresponde
guardar el mensaje. Todos los mensajes con una misma clave,
irdn a la misma particién. Sin embargo, si la clave es nula, el
mensaje serd enviado a alguna particién disponible al azar,
utilizando un algoritmo de round-robin para balancear los
mensajes a lo largo de las particiones.

VII-D. ;Cudntos Brokers son necesarios?

No existe una férmula que de la cantidad exacta pero existen
diferentes elementos a considerar al momento de dimensionar
un cluster para Kafka:

= ;Cudnto espacio en disco se necesita para retener los
mensajes durante el tiempo configurado? ;Cudnto espa-
cio en disco tendrd disponible cada broker? Ejemplo: si
se precisa que el cluster sea capaz de retener 10 TB en
datos y un broker puede retener 2 TB, entonces el tamafio
minimo para el cluster es de 5 brokers.

m ;Cudl serd el factor de replicaciéon? Usar replicacion
siempre aumentard los requerimientos de almacenamien-
to, en al menos un 100 %. Siguiendo con el ejemplo,
si consideramos que se replique al menos una vez, el
tamaflo minimo del cluster seria de 10 brokers.

= ;Qué capacidad tienen las interfaces de red? ;Pueden
manejar el trafico esperado en caso de haber miiltiples
consumidores? (El trafico serd constante o existirdn horas
picos? Es decir, si la interfaz de red de un broker es
usada en un 80 % de su capacidad durante horas picos,
y hay dos consumidores de los datos, los consumidores
no podran estar al dia al menos que hayan dos brokers.
Adicionalmente, si el cluster tiene replicacion, este fun-
cionaria como un tercer consumidor de los datos que
debe considerarse.

VII-E. Kafka Offsets

El offset define una posicion dentro de una particion.
Existen dos tipos de offsets:

= Current offset: Es un puntero al dltimo mensaje enviado

a un consumidor. De esta forma se logra que Kafka
sepa cudl debe ser el proximo mensaje a enviar, evitando
enviarle mensajes duplicados al consumidor.

Committed offset: es un puntero al dltimo mensaje que
el consumidor confirmé que pudo procesar exitosamente.
Sirve para evitar enviar el mismo mensaje a nuevos
consumidores luego de un evento de rebalanceo de par-
ticiones (cuando se tiene un grupo de consumidores y se
une un nuevo consumidor al grupo o falla un consumidor
del grupo, es necesario hacer un rebalanceo para definir la
asignacion de particiones a cada consumidor del grupo).
Estos offsets se almacenan en un topic interno de Kafka
llamado ___consumer_offsets.



