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Resumo. Cresce cada vez mais a quantidade de cendarios e aplicagoes que
necessitam de processamento e respostas em tempo real e que se utilizam de
modelos matemadticos e de mineragdo de dados a fim de garantir o melhor
suporte a tomada de decisdo. Neste trabalho, propomos uma metodologia
para processamento e clusterizagdo de grandes volumes de fluxos, continuos e
infinitos, de dados com respostas em tempo real, através do uso de redes
neurais  artificiais conhecidas como mapas auto-organizaveis. Os
experimentos e simulagoes foram realizadas em um ambiente de Cloud
Computing sobre um conjunto de dados climaticos. Os resultados mostram a
eficiéncia da proposta ao garantir que o modelo neural utilizado possa gerar
respostas em tempo real para o processamento de Big Data.

1. Introducao

E cada vez mais comum a existéncia de cenarios que requerem o processamento
de fluxos de dados em tempo real, onde os dados chegam e uma resposta ¢ executada
para reagir a essa nova informagao contribuindo imediatamente pra a tomada de decisao.
Este tipo de computagdo ¢ geralmente chamada de Stream Computing ou processamento
de fluxo de dados [Henrique e Andrade 2012]. No modelo de data mining tradicional, os
dados sdo coletados e o processo de extracdo do conhecimento ¢ iniciado. Na pratica
faz-se a garimpagem em cima de dados estaticos que ndo refletem o momento atual,
mas sim o contexto passado. Com Stream Computing este processo de mineracao de
dados pode ser efetuado em tempo real. Em vez de disparar consultas sobre uma base de
dados estatica, coloca-se uma corrente continua de dados (streaming) atravessando um
conjunto de consultas e operacdes.



Neste trabalho ¢ proposta uma metodologia para a execucao da clusterizacdo
usando o modelo neural de mapas auto-organizaveis sobre fluxo continuo de grande
volume de dados retornando respostas em tempo real.

2. Referencial Teodrico

Nesta secdo serdo apresentados os conceitos basicos das técnicas e ferramentas
utilizadas neste trabalho.

2.1 Redis — Banco de dados Nao-Relacional

O REmote DlIctionary Service — Redis — € um banco de dados de codigo aberto do tipo
chave/valor semi-persistente. Seu melhor uso ¢ em sistemas que exigem rapida troca de
dados e muita frequéncia de escrita, como por exemplo, em aplicagdes com dados em
tempo real, preco das agdes, etc [Redmond 2014]. No contexto de big data, a utilizagdo
desta solugdo se torna ainda mais eficiente haja vista sua alta capacidade para
escalabilidade horizontal.

2.2 Mapas Auto-organizaveis

Os mapas auto-organizaveis fazem parte de um grupo de redes neurais chamado de:
redes baseadas em modelos de competi¢dao ou, simplesmente, redes competitivas. Outra
caracteristica importante deste tipo de rede é que elas utilizam treinamento nao-
supervisionado, onde a rede busca encontrar similaridades baseando-se apenas nos
padroes de entrada. O principal objetivo dos mapas auto-organizaveis - SOM (self-
organizing map) — € agrupar os dados de entrada que sdo semelhantes entre si formando
classes ou agrupamentos denominados clusters.

2.4 Apache Storm - Processamento de Fluxos de Dados em tempo-real

O Apache Storm € um sistema de processamento de fluxo de dados distribuido e em
tempo real com tolerancia a falhas, o que garante o processamento eficiente de um fluxo
continuo e ilimitado de dados. Neste framework, a abstragao de um fluxo de dados ¢
chamada de Stream, que € uma sequéncia ilimitada de tuplas. Uma tupla ¢ uma estrutura
que pode representar tipos padronizados de dados (como inteiros, pontos flutuantes,
array de bytes) ou tipos definidos pelo usuario através do uso de algum codigo de
serializa¢do. Os streams originam-se de estruturas chamadas de Spouts. A estrutura
responsavel por consumir e produzir os dados do fluxo ¢ chamado de Bolt.

5. Clusterizac¢ao de fluxos de dados distribuidos em tempo real

Nesta secdo serdo descritos os detalhes da solu¢do proposta, sua visdo conceitual,

arquitetural e implementacao.

5.1 Metodologia para a Clusterizacio em Tempo Real de Fluxos de Dados
Climaticos Distribuidos no Contexto de Big Data

A metodologia utilizada neste trabalho foi desenvolvida para ser uma solugdo genérica,
podendo ser aplicada sobre qualquer dominio de dados e sua estrutura foi baseada para a
execucdo em ambientes distribuidos de cloud computing.



Nos itens subsequentes desta secdo, serdo apresentados os detalhes da
arquitetura e funcionamento do processo.

5.1.1 Modelagem da Solucéo

O Apache Storm, possui uma estrutura chamada de Spout, que representa a fonte do
fluxo de dados, o primeiro passo para a modelagem da solugdo ¢ definir uma fonte de
dados continua. Para tal, utilizamos o banco de dados Redis e sobre ele usamos uma
abstracdo de estrutura de dados de filas FIFO (first-input/first-output), criando assim,
uma fila de dados que sdo produzidos por uma instancia (responsavel apenas por
produzir o fluxo de dados) e consumidos por outra instancia (ou conjunto distribuido de
instancias) em tempo. Na Figura 2, apresentamos uma visao geral, onde em (1) temos a
fonte do fluxo de dados em (2) instancias do MissingBolt recebem as tuplas e verificam
sua consisténcia, em (3) o CounterBolt, recebe as tuplas ja validadas e executa o Map-
Reduce, em (4) o SOMBolt clusteriza os dados e em (5) o Outbolt, cuida do
armazenamento de resultados e os dispOe para analise e suporte a decisao.
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Esta topologia conta com 4 nds de processamento, sendo eles (foram dadas
nomenclaturas para cada bolt, a fim de facilitar a especificagdo da arquitetura):

)

1. MissingBolt: n6 de processamento responsavel por verificar a existéncia de dados
faltosos. O MissingBolt, trata as tuplas defeituosas (auséncia de dados), evitando
que ela seja enviada para clusterizagdo.

2. CounterBolt: n6 de processamento responsavel por realizar a operagao de contagem
por frequéncia, utilizando map-reduce [Redmond 2014].

3. SOMBolt: n6 de processamento responsavel pela clusterizagdo dos dados
propriamente dita. Obtém a tupla ja validada pelo MissingBolt e registrada para
contagem no CounterBolt ¢ inicia o fluxo de clusterizagdo em 3 etapas:

4. OutBolt: por fim, o ultimo n6 da topologia ¢ executado. Este bolt recebe as tuplas
j& com a clusterizagdo, representada por um campo a mais que corresponde ao
cluster a qual a tupla pertence.

Na proxima secao, serao apresentados os ambientes de simulagdo e os resultados
dos testes realizados no StormSOM com a base de dados climaticos, base de estudo
deste trabalho.
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6. Simulac¢des e Resultados

6.1 Ambiente de simulacao

As analises foram feitas utilizando servidores na AWS - Amazon Web Services, com o
servico de Elastic Cloud Compute (Amazon EC2), que permite ao usudrio criar
instancias de maquinas com uma variedade de sistemas operacionais de acordo com
cada necessidade. Foram utilizadas instancias que oferecem equilibrio de recursos de

computagdo, memoria e rede.

6.2 Analises de Resultados

Nesta secao serdo apresentados os resultados provenientes das simulagdes
realizadas no ambiente de cloud computing, onde pretendemos mostrar a eficiéncia esta
metodologia. O objetivo principal desta simulagdo ¢ a analise quantitativa, haja vista
que pretendemos mostrar o desempenho da solucao. Em todos os experimentos, foi
utilizado um conjunto de 27.280*10"9 registros, enviados em fluxo continuo e

concorrente.

6.2.1 Processamento e Avaliacao Quantitativa

Entende-se como um bom resultado, um processamento com baixa-laténcia, ou seja, o
tempo entre a entrada dos dados na topologia de processamento e sua respectiva saida,
deve ser minimo e se manter estavel, mesmo diante de varia¢des no fluxo de dados. Este
experimento foi realizado utilizando uma instancia como né de processamento e nele
pretendemos mostrar o comportamento do algoritmo em relagdo ao processamento do

fluxo de dados(Figura 3).
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Figura 3. (a) Tempo de Processamento em um unico né. (b) Consumo de
recursos da instancia em modo single-node

Avaliamos a relagdo entre a quantidade de dados envidados no fluxo e o tempo
de processamento. Os resultados mostram que o processamento se mantém estavel, em
relacdo ao volume de dados a serem processados, como apresentado na Figura 3-b.
Além disso, ¢ importante verificar a demanda de processamento na instancia, para
analisar o consumo dos recursos da maquina em relagcdo ao uso de CPU. O tempo de
processamento total varia entre 0.0000148 e 0.000176 segundos e € possivel perceber
variacoes homogéneas durante processamento das tuplas, ocorrendo alguns padrdes de
picos de processamento. Observou-se que esta variacdo € ocasionada devido a etapa de
leitura e escrita do Redis, pois como seus dados sdo guardados em memoria, € a
maquina possui memoria limitada. Persistir em blocos, consome menos recursos do
banco de dados se compararmos com a persisténcia de dados unitarios, entretanto, pode



prejudicar o tempo de processamento, portanto, ¢ importante atentar para o momento
correto que a persisténcia sera unitaria ou em bloco.

7. Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia para clusteriza¢do distribuida de
grandes volumes de fluxos de dados. Como trabalhos futuros, pretendemos expandir as
analises de modo a trazer um foco maior para a qualidade dos resultados comparando os
mesmos com resultados obtidos através de implementacdes tradicionais do algoritmo
SOM. Por fim, pretendemos refinar a arquitetura proposta com as inovagdes
tecnologicas que surgiram ao longo desta pesquisa.
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