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RESUMO

Ao longo dos ultimos anos tem-se assistido a um crescimento enorme na utilizacdo de
dispositivos como por exemplo smartphones, tablets e sensores. Esta tendéncia, aliada ao facto de se
guardarem praticamente todas as interacdes com as aplicacdes e servicos disponiveis no mundo, origina
a geracao de vastas quantidades de dados diariamente, a grande velocidade e provenientes de diversas
fontes. Simultaneamente, a pressdo causada pelo ambiente intensamente competitivo, no qual as
organizacdes estao inseridas também tem vindo a crescer, obrigando-as a fazer cada vez mais e melhor
com cada vez menos recursos a sua disposicdo. Posto isto, urge que as organizacdes tirem o melhor
partido possivel das tecnologias a disposicao, a fim de melhorar a sua produtividade, eficiéncia e tomada
de decisao. Assim, importa-lhes perceber os contextos para os quais a utilizacao singular das tecnologias
tradicionais ja nao € adequada, sendo necessario alicercar os seus processos em tecnologias Bjg Data
ou na combinacdo destas com as tecnologias tradicionais. O tradicional Data Warehouse (DW) é um
exemplo da inadequacédo das tecnologias tradicionais para lidar com caracteristicas como o volume,
velocidade e variedade comummente associadas ao Big Data, o que obriga as organizacdes a optar por
outras estratégias para ter uma visao central da sua informacao. Essas estratégias passam por dotar os
DW com as tecnologias Bjg Data, originando-se um Big Data Warehouse (BDW), que tem objetivos
semelhantes ao DW e que é capaz de suprimir as suas limitacoes. Além disto, as organizacoes
necessitam nao s6 de analisar dados histdricos, mas também dados em Real-Time, integrados num
Unico repositério denominado por Aeal-Time Big Data Warehouse (RTBDW). Uma decisdo em tempo util,
em contexto militar, por exemplo, pode salvar a vida de milhares de pessoas. Nesta dissertacao,
enquadrada num projeto de investigacao em colaboracéo entre a Bosch e a Universidade do Minho,
explora-se e avalia-se o Druid no processamento analitico de vastas quantidades de dados, aplicando-se
diferentes estratégias de modelacéo, segment granularity, query granularity e hashed partitions, a fim de
perceber se estas propriedades influenciam o desempenho e o espaco necessario de armazenamento.
Para efetuar os diferentes testes de desempenho é utilizado o Star Schema Benchmark. Os resultados
demonstram que a aplicacao destas propriedades pode otimizar o desempenho, sendo que os cenarios
em que se utilizam particdes, normalmente, alcancam menores tempos no processamento das gueries
avaliadas. E ainda proposta uma arquitetura de RTBDW funcional, em torno do Druid, validada recorrendo

a um caso de demonstracao.

Palavras-Chave: Big Data, Bjg Data Warehouse, Druid, OLAP, Real-Time
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ABSTRACT

Over the last few years we have witnessed to a tremendous increase in the use of devices, such
as smartphones, tablets and sensors. This trend coupled with the fact that we save most of the
interactions with applications or services available in the world, leads to the generation of vast amounts
of data on a daily basis, at a high velocity and from different sources. Simultaneously, the pressure caused
by the intensively competitive environment, in which organization are operating has also being growing,
forcing them to do more and better with fewer resources at their disposal. Thus, it's imperative that
organizations make the best use of available technologies, in order to improve their productivity, efficiency
and decision making. Therefore, they need to be aware of the contexts, in which the use of traditional
technology is no longer appropriate and when it is necessary to support their processes in Big Data
technologies or in a combination of these with traditional technologies. Traditional Data Warehouse (DW)
is an example of the inadequacy of traditional technologies to handle characteristics such as volume,
velocity and variety, commonly associated to Big Data, forcing organizations to choose other strategies to
have a central view of their information. These strategies consist of equipping the DW with Big Data
technologies, resulting in a Big Data Warehouse (BDW), which has similar goals to DW and that can
suppress its limitations. In addition, organizations need to analyze not only historical data, but also real-
time data, integrated into a single repository named Real-Time Big Data Warehouse (RTBDW). A timely
decision, in a military context, can save thousands of people lives. In this master’s thesis, which emerges
in the context of a collaborative research project between Bosch and University of Minho, explores and
evaluates the analytical processing of vast amounts of data in Druid, applying different strategies of data
modelling, segment granularity, query granularity and hashed partitions, to verify the impact that these
properties have in terms of performance and space required to store the data. To perform the several
performance tests, the well-known Star Schema Benchmark is used. The obtained results show that the
application of these properties can optimize the performance, and the scenarios in which partitions are
used, usually achieve better processing times in the evaluated queries. It is also proposed a functional

RTBDW architecture, around Druid, validated using a demonstration case.

Keywords: Big Data, Big Data Warehouse, Druid, OLAP, Real-Time
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se o enquadramento e a motivacao para esta dissertacao, assim como
0s principais objetivos associados, a abordagem metodologica adotada e o planeamento. Termina-se

com a descricao da estruturacao do documento.

1.1 Enquadramento e Motivacao

Nos dias que correm, cada vez mais, tem havido uma enorme evolucao na utilizacdo de
dispositivos digitais, de tal forma que, segundo um artigo do Economist (2011), o numero de
smariphones e tablets (cerca de 480 milhdes) ultrapassaram o numero de PCs (/aptops e deskiops -
cerca de 380 milhdes), pela primeira vez, em 2011. Embora o nimero de PCs em utilizacado tenha
atingido mil milhées em 2008 (e continue a aumentar), o mesmo artigo projeta que em 2020 o nimero
de smartphones e tablets em utilizacao atinja os 20 mil milhdes.

Este crescimento leva a que se gerem grandes volumes de dados diariamente, a uma escala de
terabyte ou até mesmo exabyfe, provenientes de fontes distintas e que tm tendéncia a aumentar de
volume e variedade (H. Chen, Chiang, & Storey, 2012). Simultaneamente, a pressdo sobre as
organizacdes também tem vindo a crescer. Por um lado, sao obrigadas a fazerem cada vez mais e melhor
(maior qualidade e inovacao, melhores precos e prazos) se querem ser competitivas e ter sucesso ou
pelo menos sobreviver. Por outro lado, é-hes exigido que o facam com cada vez menos (menos tempo,
pessoas e custos). E aqui que as tecnologias tém de auxiliar as organizacdes, a fim de encontrar espacos
de inovacao e melhoria para aumentar a sua produtividade e competitividade (Amaral, 2005). A area de
Big Data permite auxiliar na analise destas vastas quantidades de dados capacitando as organizacdes de
informacao relevante, de /nsights, que as ajudem a perceber melhor o negdcio e o mercado em que
estdo inseridas, as opinides e necessidades dos seus clientes, a identificar oportunidades e a tomar
decisdes em consciéncia e em tempo util (H. Chen et al., 2012).

De forma resumida, o termo Bjg Data aplica-se aos volumes de dados disponiveis em diferentes
graus de complexidade e ambiguidade, gerados a diferentes velocidades e que ndao podem ser
processados utilizando tecnologias ou outros métodos de processamento tradicionais (Krishnan, 2013;

Zikopoulos, Eaton, DeRoos, Deutsch, & Lapis, 2011).
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Para armazenar os dados de forma adequada e com propositos analiticos, a implementacao de
Big Data Warehouses é o mais apropriado, de tal forma que é relevante estudar este conceito, as suas
caracteristicas, mudancas face aos Dafa Warehouses tradicionais, tecnologias de armazenamento, entre
outros aspetos (C. Costa & Santos, 2017; M. Y. Santos & Costa, 2016a). Estes Data Warehouses tém de
ser capazes de responder as constantes mudancas nos dados e permitir processar analises em tempo
util. Neste sentido, surgem Bijg Data Warehouses suportados em tecnologia reaitime (Li & Mao, 2015).
Associado a concretizacdo de Big Data Warehouses, surge por exemplo o Hadoop, contudo, este sistema
abriu um novo espaco de problemas, uma vez que, apesar de se destacar no armazenamento de grandes
guantidades de dados, nao é otimizado para os disponibilizar de imediato. Como solucdo para este
problema, surge o Druidz. Trata-se de uma tecnologia open-source desenhada para fazer processamento
e analise de vastas quantidades de dados (permite a concretizacdo de queries OLAP - Online Analytical
Processing -, como por exemplo, rol-up, drill-down e agregacdes), nao so de dados historicos, mas
também de dados em real-time. Um dos principais desafios desta tecnologia € permitir que os utilizadores
consigam analisar dados e tomar decisées em rea-time (Yang et al., 2014). Nesta dissertacao,
enquadrada num projeto de investigacao em colaboracdo entre a Bosch e a Universidade do Minho,
denominado por BIPdiwa (Business Intelligence Platform for Data Infegration, Warehousing and Analysis),
importa entao estudar o desempenho desta tecnologia de forma a perceber em que cenarios € que a sua

utilizacdo pode, de facto, constituir uma solucéo.

1.2 Objetivos e Resultados Esperados

Nesta dissertacao a principal finalidade é estudar detalhadamente o Druid, por se tratar de uma
tecnologia relativamente recente e que pode vir a assumir um papel de relevo na implementacao de
sistemas de BDW, dadas as suas capacidades de processamento analitico de dados, uma funcionalidade
essencial em sistemas de Business Intelligence & Analytics para suporte a tomada de decisdo. Para
atingir esta finalidade, nos objetivos a concretizar importa perceber as suas caracteristicas, as suas
vantagens/desvantagens e realizar um conjunto alargado de testes capazes de avaliar o seu desempenho
na analise e processamento de vastas quantidades de dados (tanto histéricos como em realtime), de

forma a identificar os cenarios em que a sua utilizacao sera recomendada.

1 http://hadoop.apache.org/
2 http://druid.io/
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Atendendo a finalidade e aos objetivos definidos, os resultados esperados passam por:

e Sistematizar o estado da arte, no que diz respeito a abordagens de implementacdo de BDW e
RTBDW;

e (Contextualizacao da tecnologia e principais cenarios de utilizacao;

e Avaliar o desempenho do Druid no processamento analitico de dados num contexto de BDW,
utilizando um benchmark de referéncia;

e Estudar e testar a integracao entre o Hive e o Druid, em comparacao com outras tecnologias SQL-
on-Hadoop, utilizando um benchmark de referéncia;

e Estudar o impacto que ambientes multiutilizador podem causar no desempenho do Druid e da
integracao entre o Hive e o Druid, utilizando um bechmark de referéncia;

e |dentificar boas praticas para a otimizacao do desempenho do Druid no processamento analitico
de dados, em contextos de BDW;

e Implementacéo e validacao de uma arquitetura de RTBDW em torno do Druid, recorrendo a um

caso de demonstracao;

1.3 Abordagem Metodologica

O tema desta dissertacdo enquadra-se na area dos sistemas de informacao. Para além disso,
inerente a este trabalho esta um processo de criacao de conhecimento, resultante do desenvolvimento
ou inovacdo de artefactos e das analises da utilizacdo e desempenho dos mesmos em diferentes
cenarios. Posto isto, considera-se que a Design Science Research Methodology (DSRM) for Information
Systems é apropriada para esta dissertacao (Vaishnavi & Kuechler, 2015). Como método de investigacao,

enquadrado nesta metodologia, sera utilizada uma experiéncia laboratorial (benchmarking.
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Existem varias propostas de modelos de DSRM, sendo que, no ambito desta dissertacdo, sera

utilizada a proposta de (Peffers, Tuunanen, Rothenberger, & Chatterjee, 2007), que se apresenta na

Figura 1.
Process Iteration
1dentity Define > Design & > Demonstration > Evaluation > Communication
Problem Objectives of Development
% Motvae oo & | Fngsutaie §~ Qhaervs how g & Scholarly
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b would a »
sequence Show 2 | veteramtact | E § g § 4 §
inportence - 2 ¥ Useartifactto | 8 & | Meatovackto | 0% Professional
2 solve problem g design publications

Problem- Objective- Design & Client/
Centered Centered Development Context

Initiation Solution

Centered Initiated
Initiation

Possible Research Entry Points
Figura 1 - DSRM for Information Systems. Retirado de (Peffers et al., 2007).

Este modelo procura sintetizar a literatura acerca da DSRM e distingue-se dos outros existentes,
principalmente pelo facto de ser flexivel ao ponto de permitir que a investigacao se inicie a partir de varios
contextos/pontos de partida (estes diferentes pontos de partida possiveis podem ser consultados na
Figura 1, nas 4 elipses que surgem como “Possible Research Entry Points”) (Vaishnavi & Kuechler,
2015). No caso desta dissertacao, a investigacao sera iniciada centrada no problema, percorrendo-se,
de seguida, a sequéncia de 6 fases ilustradas na Figura 1.

Outro dos motivos que levou a adotar este modelo é a qualidade e o nivel de detalhe com que os
autores definem e descrevem todas as suas fases, resultados esperados e a sequéncia do processo. Os
autores incluem ainda 4 casos de estudo onde aplicam a metodologia a casos reais de projetos de

investigacao em sistemas de informacao, anteriormente publicados, e que tiveram diferentes pontos de

partida.

1.3.1 Descricédo das Tarefas

A decomposicao das varias tarefas/atividades nas quais se decompdem os trabalhos desta
dissertacao, resultam do cruzamento da metodologia adotada (DSRM de Peffers et al., (2007), com

outras tarefas consideradas relevantes para o resultado final. Como consequéncia deste cruzamento,

resultaram as seguintes tarefas:
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Definicdo do plano de trabalho - elaborar um documento com a identificacdo do tema da

dissertacao, o enquadramento e motivacao, os principais objetivos e resultados esperados, assim
como a abordagem metodoldgica que ira ser seguida, a identificacdo e descricdo das tarefas e,
por fim, a calendarizacdo das mesmas.

Identificacdo do problema e motivacao — definir o problema especifico da investigacéo e justificar

o valor da solucdo. Visto que a definicdo do problema sera utilizada para desenvolver um
artefacto que possa, efetivamente, constituir uma solucdo sera importante detalhar
concetualmente o problema, de tal forma que a solucdo consiga capturar a sua complexidade.
Justificar o valor da solucdo, ndo se trata apenas de motivar o investigador e a audiéncia
interessada a procurar uma solucdo, mas também a ajudar na percecao do raciocinio que
conduz o investigador a sua compreensao do problema. O conhecimento do estado do problema
e a importancia de se encontrar solucdo para 0 mesmo sao condicoes relevantes para esta
tarefa.

Definicao dos objetivos da solucdo - inferir os objetivos da solucao a partir da definicao do

problema e do conhecimento do que é possivel e vidvel. Os objetivos tanto podem ser
quantitativos, quantificando certos termos que constituem a solucao ideal, como qualitativos,
descrevendo, por exemplo, como & que é expectavel que o novo artefacto represente solucéo
para os problemas ainda por aderecar. Para a realizacdo sucedida desta atividade espera-se
como requisito o conhecimento do estado do problema, das solucGes atuais e a eficacia das
mesmas, caso existam.

Revisao do estado da arte - identificar, analisar e compreender a literatura cientifica e técnica

relevante definindo e relacionando os conceitos, os problemas e os avancos relevantes que tém
sido alcancados na area em que se insere esta dissertacao. Nesta tarefa serao apresentados os
principais conceitos e trabalhos na area de Bjg Data Warehouses, sendo que depois se dara uma
maior atencao aos estudos que se preocupem com a otimizacao do processamento e analise de
vastas quantidades de dados (histdricos e em real-time).

Enquadramento tecnoldgico — explorar e apresentar as tecnologias enquadradas no ambito da

dissertacdo. Trata-se de uma fase importante porque resulta numa familiaridade para com as
tecnologias que serao utilizadas e até numa percecao das tecnologias concorrentes que poderao
existir para responder aos mesmos problemas. Nesta dissertacado, a tecnologia alvo de estudo é
o Druid, contudo, esta tecnologia tera de ser enquadrada numa arquitetura, juntamente com

outras tecnologias, pelo que & importante conhecé-las e enquadra-las. Paralelamente, podera ser
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importante perceber que tecnologias & que possuem caracteristicas capazes de responder aos
mesmo desafios que o Druid, representando um seu concorrente.

6. Concecdo e desenvolvimento — esta atividade inclui a determinacdo das funcionalidades

desejadas, a definicdo da arquitetura e, por fim, a criacdo do artefacto. Estes artefactos podem
ser construcdes, modelos, métodos ou instanciacdes. O bom desempenho desta atividade esta
dependente do conhecimento tedrico que pode ser utilizado para fazer a transicao dos objetivos
para a concecao e desenvolvimento da solucao.

7. Demonstracdo — demonstrar a utilizacdo do artefacto para resolver o problema. Pode ser feita
através de experiéncias, simulacdes ou outras formas consideradas apropriadas. Esta atividade
requer um conhecimento prévio efetivo de como utilizar o artefacto para resolver o problema.

8. Avaliacao - observar e medir quao bem o artefacto suporta a solucao para o problema, através
da comparacao dos objetivos definidos com os resultados obtidos na demonstracao. Requer o
conhecimento de métricas e de técnicas de analise relevantes. Terminada esta atividade, o
investigador pode decidir se deve iterar, voltando para a atividade 6 (Concecdo e
desenvolvimento), a fim de tentar otimizar o artefacto, ou se prossegue para a atividade de
comunicacao, deixando as melhorias adicionais para projetos futuros.

9. Comunicacdo — comunicar todo o processo aos investigadores e a toda a audiéncia interessada,
como profissionais da area, desde o problema e sua importancia, até ao artefacto, destacando
a sua utilidade e novidade, assim como o rigor da sua concecao € a sua eficacia para resolver o
problema identificado. O sucesso desta atividade requer o conhecimento para saber produzir
documentos com rigor cientifico e identificar oportunidades que ampliem o alcance do trabalho
e o0 valorizem junto da comunidade cientifica. Posto isto, esta fase inclui a escrita e apresentacao
da dissertacao, assim como a publicacdo de artigos relacionados em jornais, revistas ou

conferéncias relevantes na area.

1.3.2 Processo de Revisao de Literatura

A criacao de um processo para a recolha e selecao da literatura relevante é essencial para se
seguir um meétodo consistente e que facilite a pesquisa e leitura de conteudos associados aos temas

cobertos por esta dissertacao, assim como a identificacdo das areas onde a investigacdo é prioritaria
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(Webster & Watson, 2002). Neste sentido, numa fase inicial foi concebido um fluxograma, ilustrado na
Figura 2, e que representa o plano seguido para a obtencao e selecdo da documentacdo cientifica.

Antes de explicar o fluxograma elaborado, é importante salientar que a literatura passivel de ser
estudada corresponde ao subconjunto da literatura disponivel para a comunidade cientifica da
Universidade do Minho, de entre toda a literatura existente. Além disso, foi definida uma restricdo
temporal, limitando a pesquisa a documentacdo com data igual ou superior a 2001, salvo raras excecoes
referentes a autores ou publicacdes cientificas relevantes na area.

No que diz respeito aos servicos de indexacdo, foram utilizados os seguintes: Google Scholar,
Scopus, Web of Science, IEEE Xplore, RepositoriUM, AlS Electronic Library, Semantic Scholar, ACM Digital
Library. Por vezes, foi também necessaria a utilizacdo do Google para identificar literatura de indole
técnica e/ou relacionada com conferéncias nao indexadas nos servicos anteriormente referidos.

A identificacao e selecdo da literatura ocorreu entre outubro de 2017 e janeiro de 2018,
recorrendo as seguintes palavras chave, de forma individual ou combinada: Bjg Data, Data Warehouse,
Big Data Warehouse, NoSQL, Druid, real-time. Quanto a forma como a literatura obtida nas pesquisas
foi filtrada até se chegar ao conjunto de literatura utilizada, esta esta ilustrada na Figura 2.

De uma forma resumida, no fluxograma apresentado, a literatura é classificada em 3 categorias:

e Leitura muito relevante - fazer uma andlise e leitura cuidada;
e Leitura relevante —fazer uma leitura com baixo grau de profundidade, a fim de perceber se a
documentacao se comprova importante, adequada e uma mais valia a investigacao;

e Leiturairrelevante - a documentacao nao se revela util, pelo que deve ser descartada.

Considera-se ainda importante clarificar que a decisao inicial quanto a potencial relevancia da
documentacao inclui uma ponderacéo entre o numero de citacdes e a data de publicacao, isto &, podem
existir casos em que um documento com data inferior a 2001 é considerado mais relevante que um
documento com data mais recente. Para terminar, destaca-se também que no caso de se tratar de

documentacao classificada como relevante ou muito relevante sdo analisadas as referéncias da
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documentacdo em causa, assim como os artigos que o citam, com o objetivo de identificar literatura

potencialmente util.

Obfencéo da Literatura

i
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documentago analisada.
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Figura 2 - Processo de Obtencdo e Selecéo aa Literatura.

1.4 Projeto de Investigacao

Esta dissertacao, tal como ja foi referido anteriormente, surge enquadrada no ambito de um projeto
de investigacao, numa colaboracao entre a Bosch e a Universidade do Minho, denominado por Business
Intelligence Platform for Data Integration, Warehousing and Analysis (BIPdiwa), no qual o autor deste
documento é bolseiro desde julho de 2017. O objetivo do projeto é desenvolver um sistema integrado de
dados que permita, através de um processo interativo, o desenvolvimento do Dafa Warehouse
Organizacional, contribuindo para o0 aumento da qualidade das operacdes de fabrica, em termos da
eficiéncia do acesso e qualidade da informacédo critica necessaria para a tomada de deciséo e

envolvimento dos atores, a montante e jusante da cadeira de valor.
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Desta forma, espera-se que o trabalho desta dissertacdo possa contribuir para o projeto de

investigacao que decorre em simultaneo.

1.5 Organizacao do Documento

Esta dissertacdo encontra-se organizada em seis capitulos. Inicialmente, no capitulo 1, é possivel
encontrar a introducdo ao projeto, na qual é enquadrado o ambito do estudo, é identificado o problema
de investigacdo, os objetivos e resultados esperados e apresentada a metodologia de investigacao
adotada. No capitulo 2, é apresentado um enquadramento concetual, explorando alguns conceitos
considerados muito pertinentes para esta dissertacdo, nomeadamente o conceito de Big Data, Data
Warehouse e Bjg Data Warehouse. E ainda estudada a importancia de implementar Big Data Warehouses
gue suportem analises a dados historicos e a dados em realtime e sao apresentados os trabalhos
relacionados aos objetivos desta dissertacdo. Finaliza-se este capitulo, com a apresentacdo de um mapa
de conceitos para sintetizar o relacionamento entre as varias tematicas e tecer algumas consideracoes.
No capitulo 3 apresenta-se o enquadramento tecnologico focado, essencialmente no Druid, por ser a
tecnologia principal em estudo nesta dissertacdo. Contudo, abordam-se outras tecnologias relevantes e
que poderao integrar com o Druid, construindo um RTBDW que suporte analises a dados historicos e a
dados em real-time. O capitulo 4 apresenta os varios cenarios de teste e respetivos resultados, com o
objetivo de avaliar o Druid no processamento analitico de dados em contextos de BDW. Seguidamente,
no capitulo 5 é apresentada uma arquitetura de RTBDW e um caso de demonstracao da aplicacao da
mesma. O ultimo capitulo apresenta as principais conclusdes, sistematizando o trabalho que foi

realizado, os objetivos alcancados, as dificuldades e limitacdes encontradas e o trabalho futuro.
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2.ENQUADRAMENTO CONCETUAL

O conteudo presente neste capitulo visa contribuir para a sistematizacdo e compreensado dos
conceitos mais relevantes associados ao tema desta dissertacdo. Com este enquadramento concetual
pretende-se dissipar eventuais duvidas ou dificuldades que possam surgir durante a dissertacao. Assim,
espera-se que o enquadramento, alicercado em literatura relevante proveniente da comunidade cientifica
e técnica, possa formar uma base firme de conhecimento em volta das tematicas enderecadas, ajudando
a perceber cada um dos conceitos, os desafios encontrados, as areas que carecem mais de investigacdo
e a enquadrar melhor esta dissertacao.

Comecar-se-a por enquadrar o conceito de Big Data, abordando ndo sé como € que pode ser
definido, mas também as suas caracteristicas, motivacoes, areas de intervencao, desafios inerentes e
diferencas face as tecnologias tradicionais. De seguida, estudam-se varios conceitos sobre a tematica do
armazenamento de dados, nomeadamente: as bases de dados SQL, NoSQL e NewSQL, os Dafa
Warehouses e Big Data Warehouses, assim como 0s modelos de dados e as diferencas entre os sistemas
analiticos e os sistemas operacionais. Por fim, aborda-se a importancia do realtime, apresentam-se 0s
trabalhos relacionados com esta dissertacao e termina-se tecendo algumas consideracdes sobre 0 mapa

concetual que sistematiza os principais conceitos desta dissertacao, assim como as relacdes entre si.

2.1 Big Data

Nos dias que correm, é praticamente inconcebivel viver num mundo no qual vastos volumes de
dados nao estejam a ser gerados através de diversas fontes. Contudo, e apesar da sua importancia ja
ser amplamente reconhecida, 0 mesmo nao acontece quando o assunto € a sua definicdo, geralmente
envolta em ambiguidade e opinides distintas. Posto isto, & importante referir que o conceito de Big Data
deve ser visto como uma abstracao de diferentes componentes, e ndo apenas como um vasto volume
de dados (M. Chen, Mao, & Liu, 2014; C. Costa & Santos, 2017).

Gandomi e Haider (2015) corroboram que o conceito de Big Dafa tem sido envolto em
ambiguidade, gerando um conjunto de opinides que formam um discurso fragmentado e acrescentam
que o surgimento do Big Data foi repentino, constituindo um tdpico de atencdo e, em certa medida, de
receio. No sentido de consolidar o discurso que os préprios identificaram como fragmentado, Gandomi
e Haider (2015) contribuiram com um estudo dos contributos que consideram relevantes comecando

por referir que o volume de dados € a primeira e, por vezes, a Unica dimensao que é abordada quando
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se refere Big Data, contudo, no entendimento dos autores, esta é apenas uma de muitas dimensdes que
0 constituem, visto que, outras caracteristicas como a frequéncia com que os dados sdo gerados sdo
igualmente importantes na definicdo de Big Data.

No seu trabalho, Ward e Barker (2013) alertam para a associacdo pouco rigorosa da definicao
de Big Data ao armazenamento e analise de dados, assim como a falta de quantificacdo para o definir.
Os autores prosseguem apresentando varias definicées, umas alicercadas nas caracteristicas do Bjg
Data, outras no aumento das fontes de dados tradicionais com a adicdo de dados ndo estruturados,
outras tentando quantificar o Bjg Data e algumas que referem a inadequacao das tecnologias tradicionais
para lidar com estes novos tipos de dados. Por fim, os autores concluem que as definicées de Big Data
incluem pelo menos um dos seguintes aspetos: volume, complexidade, tecnologias. Ou seja, apesar de
criticos, Ward e Barker (2013) incluem na sua prépria definicdo de Big Data, o armazenamento e analise
de vastos e complexos conjuntos de dados utilizando um conjunto de novas técnicas.

Zikopoulos et al. (2011), para definir Big Data, comecam por dar uma pista aos leitores,
argumentando que nos fazemos parte deste fenomeno todos os dias. Os autores defendem que Big Data
se aplica a informacao que nado pode ser processada ou analisada utilizando processos ou ferramentas
tradicionais.

A visdo de Krishnan (2013), em certa medida, complementa a anterior, dizendo que Bjg Data
pode ser definido como volumes de dados disponiveis em varios graus de complexidade, gerados a
diferentes velocidades e com varios graus de ambiguidade, que nao podem ser processados utilizando
tecnologias, métodos, algoritmos tradicionais ou quaisquer outras tecnologias pré-configuradas.

O trabalho de Dumbill (2013) contribui com uma definicao, que possui pontos comuns com as
visdes de Zikopoulos et al. (2011) e Krishnan (2013), afirmando que Bjg Data sao dados que excedem
a capacidade de processamento dos sistemas convencionais de bases de dados. O volume de dados é
muito vasto, move-se muito rapidamente ou ndo cumpre as restricoes das arquiteturas de bases de
dados convencionais. Posto isto, é imperativo escolher formas alternativas para processar estes dados e
extrair valor dos mesmos. M. Chen et al. (2014) concordam com esta definicao e acrescentam o facto
do software/hardware tradicional ndo conseguir, em tempo razoavel, recolher, gerir e processar este
volume e tipo de dados.

De facto, e apesar de existirem varias definicdes distintas, algumas delas tendem a convergir em
alguns pontos. Mais recentemente, De Mauro, Greco e Grimaldi (2016) levaram a cabo um trabalho com
0 objetivo de propor uma definicao formal para o Big Data, baseada nas suas caracteristicas essenciais

e coerente com as definicdes habitualmente utilizadas. Como resultado deste estudo, os autores sugerem
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que Big Data é caracterizado por um vasto volume, velocidade e variedade de dados, ao ponto de requerer

tecnologias e métodos analiticos especificos para a sua transformacdo em valor.

2.1.1 Principais Caracteristicas

Considerando os contributos anteriormente referidos, verifica-se que grande parte das definicoes
se baseiam em trés caracteristicas principais: volume, variedade e velocidade. O primeiro a identificar
estas trés caracteristicas foi Laney (2001), apresentando o modelo dos 3Vs, que emergiu como uma
framework para descrever Bjg Data (Gandomi & Haider, 2015). Este modelo encontra-se representado

na Figura 3.

Structured &
Unstructured
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Structured

Streaming
Data

Zettabytes Terabytes

Figura 3 - Representacao do Modelo dos 3Vs. Retirado de (Zikopoulos et al.,, 2011).

Seguidamente, sao descritas cada uma das caracteristicas apresentadas na Figura 3, o volume,
a variedade e a velocidade.

Comecando pelo volume, de acordo com Gandomi e Haider (2015), este diz respeito a
magnitude dos dados, descrita geralmente em multiplos ferabytes e petabytes. Contudo, 0s mesmos
autores argumentam que as definicdes de volume sao relativas e variam de acordo com o tempo e o tipo
de dados. E impossivel definir um limite especifico, a partir do qual se passa a falar de volumes de Bjg
Data, visto que, no futuro a capacidade de armazenamento ira aumentar, permitindo capturar ainda
maiores volumes. Além disso, duas fontes de dados com o mesmo volume podem necessitar de
diferentes tecnologias, tendo em conta o seu tipo de dados (exemplo: dados tabulares versus dados de
video). Para Krishnan (2013), o volume é caracterizado pela quantidade de dados que sdo gerados

continuamente e, segundo C. Costa e Santos (2017) e Zikopoulos et al. (2011), a principal causa para o
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crescimento do volume é o facto de se guardarem todas as interacées com a maior parte dos servicos
e/ou aplicacdes disponiveis no mundo.

Com a utilizacdo de sensores, dispositivos inteligentes e também com as tecnologias de
colaboracao social, ttm-se gerado vastos volumes de dados, sem que seja possivel existir um controlo
sobre o formato dos mesmos, surgindo assim a caracteristica da variedade (Krishnan, 2013; Zikopoulos
et al., 2011). Os dados tém-se tornado cada vez mais complexos, podendo chegar de forma estruturada
(exemplo: bases de dados relacionais), semiestruturada (exemplo: /ogs de servidores web, Extensible
Markup Language - XML) ou ndo estruturada (exemplo: posts nas redes sociais, videos, imagens)
(Chandarana & Vijayalakshmi, 2014; Gandomi & Haider, 2015; Zikopoulos et al., 2011). As tecnologias
tradicionais apresentam muitas dificuldades para lidar com a variedade, tornando necessaria uma
mudanca de paradigma para que as organizacdes acomodem dados estruturados, semiestruturados e
ndo estruturados, a fim de maximizarem as vantagens que retiram do valor dos mesmos (C. Costa &
Santos, 2017; Zikopoulos et al., 2011). Gandomi e Haider (2015) clarificam a definicdo de variedade,
com o exemplo do conhecimento que se pode retirar através das tecnologias de reconhecimento facial,
numa loja de comércio aberta ao publico, na qual detetam a idade e o género dos clientes, assim como
0s seus padroes de movimento. Estas tecnologias de reconhecimento facial geram dados em formatos
gue causam problemas as tecnologias de armazenamento e processamento tradicionais, no entanto, os
dados em questao possuem um valor inquestionavel.

Finalmente, no que a velocidade diz respeito, para Gandomi e Haider (2015), esta refere-se
tanto a taxa a que os dados sao gerados, como a velocidade a que estes devem ser analisados e dar
suporte a tomada de decisao. Esta velocidade na geracdo de dados de varias fontes, desde baich até
real-time ¢ a principal causa do Bjg Data (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014). E relevante aplicar a
definicao de velocidade a dados em movimento, ao invés de aplica-la a taxa a que os dados sao
recolhidos, armazenados e recuperados do sistema de armazenamento. Os fluxos de dados continuos
podem criar vantagens competitivas em contextos onde a identificacdo de tendéncias, problemas ou
oportunidades deve ser feita em pequenos periodos de tempo, antes de qualquer outra pessoa (C. Costa

& Santos, 2017; Krishnan, 2013; Zikopoulos et al., 2011).
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Através desta contextualizacdo em torno dos trés Vs atribuidos ao Big Data, percebe-se a intensa
complexidade associada. Dai se depreende que as trés caracteristicas enunciadas no modelo dos trés
Vs ndo devem ser vistas como independentes. Quem o defende é Krishnan (2013) que identifica trés

novas caracteristicas que emergem do cruzamento entre volume, variedade e velocidade, como ilustra a

| Volume I

| Big Data I
I Variety Velocity I

Figura 4.

Figura 4 - Modelo dos 3Vs com Caracteristicas Adicionais. Retirado de (Krishnan, 2013).

Estas trés novas caracteristicas apresentadas na Figura 4, sdo descritas por Krishnan (2013),

da seguinte forma:

e Ambiguidade: manifesta-se entre o volume e a variedade e ¢ fruto da falta de metadados.
Por exemplo, 0 “M” e o0 “F” podem significar género (Masculino ou Feminino) ou podem ser
interpretados como Segunda-feira (em inglés Monday) e Sexta-feira (em inglés Friday);

e Viscosidade: ¢ a resisténcia presente no fluxo de dados e que provoca atrasos. Manifesta-
se entre o volume e a velocidade. Esta resisténcia pode ter origem, por exemplo, nas regras
de negdcio ou em limitacdes tecnologicas;

e Viralidade: manifesta-se entre a velocidade e a variedade e caracteriza o quao rapido os

dados sao partilhados entre os diversos rodes de uma rede.

Com o passar do tempo e o crescente interesse da comunidade cientifica e técnica, no conceito
de Big Data, foram existindo contributos de outros autores sugerindo a insercdo de novas caracteristicas
no modelo dos trés Vs. Uma das caracteristicas sugeridas na literatura é constantemente mencionada,
de forma implicita e destaca o problema mais critico em Big Datfa, que € como extrair valor de vastos
conjuntos de dados, de diferentes tipos e gerados muito rapidamente (M. Chen et al., 2014). As restantes

caracteristicas identificadas na literatura sdo a veracidade, a validade, a volatilidade, a variabilidade e a
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complexidade, sendo todas estas descritas de seguida. De referir que a variabilidade e a complexidade,
tal como referem C. Costa e Santos (2017), ndo sdo tdo mencionadas na literatura.

O valor é visto por Khan, Uddin, e Gupta (2014) como um V especial, porque se refere ao
resultado desejado do processamento de Big Dala, que usualmente tem pouco valor (quando os dados
estdo na forma original, sem tratamento) relativamente ao seu volume, exigindo analises adequadas
(Gandomi & Haider, 2015). De acordo com Chandarana e Vijayalakshmi (2014), o valor é o
conhecimento escondido que se consegue extrair dos dados e que se traduz numa vantagem competitiva
e na melhoria do negdcio.

A veracidade, segundo Gandomi e Haider (2015), diz respeito a falta de fiabilidade inerente a
algumas fontes de dados. Os autores exemplificam com os sentimentos dos clientes, extraidos das redes
sociais, que apesar de incertos por natureza, podem ser valiosos. Tal como referem Chandarana e
Vijayalakshmi (2014), quando se lida com dados que fluem a grande velocidade, por vezes, ndo se pode
despender tempo a fazer a limpeza dos mesmos, antes do seu consumo, como tal, sdo necessarios
mecanismos para lidar com uma combinacao de dados precisos, imprecisos, corretos ou incorretos.
Khan et al (2014) concordam com esta visdo, destacando que, no seu ponto de vista, este é o V mais
relevante para o processamento e analise de Bjg Data, porque nao se podem tomar decisbes que
influenciam o dia a dia das organizacdes e o seu futuro, tendo por base dados que nao sao confiaveis.

A validade ¢ similar ao conceito de veracidade e representa a exatidao e a precisao dos dados,
de acordo com a utilizacao pretendida. Os dados podem né&o ter questdes de veracidade mas nao serem
validos, por exemplo, no caso de serem incompreensiveis (Khan et al., 2014).

A volatilidade esta relacionada com a politica de retencao dos dados de uma organizacao,
referindo-se ao tempo no qual os dados devem ser mantidos e a partir do qual podem ser destruidos,
porque deixam de ser relevantes (Khan et al., 2014).

A variabilidade esta relacionada com a variacao das taxas a que os dados fluem, de acordo
com diferentes picos e depressdes periddicas de velocidade (Gandomi & Haider, 2015).

A complexidade refere-se ao facto do Big Data ser gerado através de diversas fontes, o que
impde o desafio de integrar, associar, limpar e transformar os dados recebidos de todas essas fontes

(Gandomi & Haider, 2015).
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A Figura b resume as varias caracteristicas identificadas na literatura e caracterizadas ao longo

desta subseccao.
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Figura 5 - Principais Caracteristicas do Bjg Data Identificadas na Literatura.

2.1.2 Motivacao e Importancia do Big Data

O numero de dispositivos inteligentes utilizados, assim como os sensores e as tecnologias de
colaboracéo social tém vindo a aumentar consideravelmente (Economist, 2011; Zikopoulos et al., 2011).
Este aumento, aliado ao facto de atualmente se guardarem todas as interacdes, com a maior parte dos
servicos disponiveis no mundo, implica que se estejam gerar dados, no universo digital, a taxas cada vez
maiores (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014; C. Costa & Santos, 2017; Zikopoulos et al., 2011). Para
se compreender melhor a amplitude deste fendmeno, apresentam-se na Figura 6, um conjunto de
estatisticas elucidativas da evolucao dos dados gerados.

Todos estes dados gerados e armazenados podem produzir informacdo muito valiosa e,
consecutivamente, vantagens competitivas, quando as organizacdes tém capacidade para os processar.
As organizacgdes querem o maximo de informacao disponivel, porque, tal como refere a Gartner, na Figura
6, “a informacéo é o petréleo do século XXI"”. Assim, quanto mais informacao as organizacdes tiverem,
mais fundamentadas poderao ser as suas decisdes e maior podera ser o proveito a retirar das vantagens

competitivas sobre as organizacoes congéneres (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014).
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Com a preocupacao das organizacdes em guardar o maximo de dados disponiveis, dados esses
muito vastos, gerados a altas taxas e que possuem diferentes graus de complexidade, ao ponto de nao
poderem ser armazenados e processados por tecnologias tradicionais, surge o Bjg Data, tal como referido
anteriormente (M. Chen et al., 2014; De Mauro et al., 2016; Dumbill, 2013; Krishnan, 2013; Zikopoulos
etal., 2011).

The Phenomenon of Big Data
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“Information will be ‘the 21th Century oil.” - Gartner company, 2010

Figura 6 - O fendmeno do Big Data. Retirado de (M. Chen et al., 2014).

Apesar do enquadramento efetuado a este tema na subseccdo anterior, continuam a ser
levantadas questbes associadas ao porqué desta area de intervencao e do momento em que surge.
Segundo Krishnan (2013), a reposta a primeira questao esta na promessa do Bjg Data em aceder a
vastos volumes de dados que podem ser Uteis para retirar informacoes relevantes dos mesmos, sendo
que, este processo pode ser executado com muito pouca intervencdo humana, tornando as analises mais
simples e livres de erros. A resposta a segunda questdo, de acordo com este autor, esta na
disponibilidade de infraestruturas que integram #ameworks de processamento de dados com
plataformas, como por exemplo Hadoop e NoSQL, que resultam em custos significativamente menores
e escalabilidades mais altas, comparando com as plataformas tradicionais.

Krishnan (2013) termina referindo que o aspeto chave a ser percebido é que o Bjg Data sempre

existiu, porém, era utilizado de forma muito mais manual e com muita intervencdo humana. Aquilo que
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foi alterado e provocou que Big Data se tornasse uma buzzword foi o aparecimento da capacidade de
processamento automatico, extremamente rapido, escalavel e flexivel.

De facto, ja eram geradas grandes quantidades de dados (embora nos dias que correm sejam
gerados cada vez mais), contudo, o processamento dos mesmos necessitava de muita intervencao
humana. Além disso, segundo Zikopoulos et al. (2011), a percentagem de dados que as organizacoes
conseguiam processar estava muito abaixo dos dados disponiveis, por isso era obrigatorio pensar em
alternativas mais capazes. Assim, a partir de 2011, a IBM e outras organizacdes tecnologicas apostaram
no setor, promovendo novas tecnologias capazes de lidar com o fendmeno e de reduzir a intervencéo
humana. A partir daqui o interesse foi crescendo cada vez mais por parte da comunidade cientifica e
técnica (Ekbia et al., 2015; Gandomi & Haider, 2015).

A fim de perceber se, efetivamente, se verifica um aumento do interesse por parte da comunidade
cientifica e técnica, em Bjg Data, ilustra-se, na Figura 7, a evolucdo do numero de publicacbes contendo
o termo “Big Data”, entre os anos de 2001 e 2017, em quatro bases de dados académicas comummente
utilizadas e que sdo também utilizadas nesta dissertacdo (Scopus, IEEE Xplore, Web Of Science e
Semantic Scholar). Por analise da mesma figura, verifica-se que, efetivamente, depois do ano de 2011

comecou a existir um crescendo de interesse pelo termo.
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Figura 7 - Evolucao do numero de publicacoes contendo o termo "Big Data" entre os anos de 2001 e 2017.
Para se conseguir perceber melhor o nimero de publicacdes para os anos que obtiveram nimeros

mais reduzidos, apresenta-se, na Figura 8, um grafico semelhante ao anterior, mas com escala

logaritmica, na qual o “x” corresponde ao nimero de publicacoes.
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Figura 8 - Evolucao do numero de publicacoes contendo o termo "Big Data” entre os anos de 2001 e 2017, com escala logaritmica.

Efetuadas estas consideracoes, é importante acrescentar mais uma questao a esta subseccao:
“Quando é que se deve utilizar uma solucdo Big Data?".

Zikopoulos et al. (2011) afirmam que as solucdes de Big Data ndo podem ser vistas como um
substituto para as tecnologias relacionais existentes. Alias, as tecnologias relacionais podem ter um papel
muito relevante quando conjugadas com uma plataforma de Big Data. Os autores fazem até uma analogia
entre esta questao e as maos direita e esquerda. Cada uma das maos tem pontos fortes. Por exemplo,
no basebol, uma das maos ¢ melhor a arremessar e a outra a capturar. E claro que se pode trocar e
colocar uma mao a fazer o trabalho da outra, contudo, os resultados provavelmente nao serao o0s
mesmos. O mesmo acontece com o Big Data, que tem muito potencial, mas ha tarefas para as quais €&
melhor e outras em que as bases de dados tradicionais sao mais indicadas.

Neste contexto, Zikopoulos et al. (2011) estabelecem alguns principios chave para a utilizacao de

solucdes de Big Data. De acordo com os autores, deve utilizar-se este tipo de solucdes quando:

e Se analisam dados nao s6 estruturados, mas também semiestruturados e nao estruturados
provenientes de varias fontes distintas;

e Se pretende analisar vastos volumes de dados, visto que, a analise de uma determinada
amostra ndo se revela tao eficaz;

e Se pretende realizar analises iterativas e exploratorias.
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A motivacao para se utilizar Bjg Data advém também das imensas oportunidades associadas,
sendo que algumas delas ja foram sendo enunciadas anteriormente, como a criacao de valor e o seu
aproveitamento para suportar o processo de tomada de decisao e alcancar vantagens competitivas
(Gandomi & Haider, 2015).

O interesse pelo Bjg Data conduziu a que, em 2012, o regime do anterior Presidente Obama
anunciasse um investimento de mais de 200 milhdes de ddlares, distribuido por varias agéncias
governamentais, com o fim de dar um passo em frente na investigacdo de métodos e instrumentos para
aceder, organizar e extrair conhecimento de vastos volumes de dados digitais. Isto porque a ponte entre
0 Big Data e o conhecimento escondido neste tipo de dados ¢ crucial a todas as areas consideradas uma
prioridade a nivel nacional (C. L. P. Chen & Zhang, 2014; Sagiroglu & Sinanc, 2013).

C. L. P. Chen e Zhang (2014) argumentam que retirar conhecimento valioso do Big Dala se ira
tornar a competicao basica das organizacdes dos dias de hoje e prosseguem referindo que existem
muitas vantagens que podem ser obtidas através do aproveitamento do Bjg Data. Os autores demonstram
ainda as vantagens que as 560 organizacdes inquiridas associam ao Bjg Data. Os resultados, retirados
de (C. L. P. Chen & Zhang, 2014), sdo apresentados na Figura 9, na qual, o eixo vertical, representa a
percentagem de organizacdes que pensa que o Bjg Data as pode ajudar num determinado aspeto. Nesta
figura, destaca-se que 51% das organizacdes inquiridas acreditam que o Bjg Data as ira auxiliar a

melhorar a eficiéncia operacional.
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Cumprimento da regulamentacdo = | 6%
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Identificar novos mercados 11%
Melhoria da experiéncia do cliente i : | 20%

Identificar e desenvolver novos
produtos e servigos

| 24%

Melhor servigo ao cliente | | 27%
Informar diregdo estratégica 36%
Melhoria da eficiéncia operacional 51%
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Figura 9 - Oportunidades do Bjg Data. Adaptado de (C. L. P. Chen & Zhang, 2014).

Segundo Sagiroglu e Sinanc (2013), qualquer organizacao pode beneficiar do Bjg Data e sao

muitos os exemplos de aplicacdes deste na literatura, incluindo: astronomia, ciéncia atmosférica, ciéncias
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da vida, desastres naturais e gestao de recursos, setor privado, vigilancia militar, redes sociais, web /logs,
documentos, fotografias, audios, videos, sensores, entre muitos outros.

Como forma de agregar os contributos de Chandarana e Vijayalakshmi (2014), Manyika et al.
(2011) e Sagiroglu e Sinanc (2013), apresenta-se, na Figura 10, as varias areas onde o Bjg Data pode
desempenhar um papel fundamental.
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Figura 10 - Areas de Intervencéo do Bjg Data. Baseado em (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014; Manyika et
al., 2011; Sagiroglu & Sinanc, 2013).

2.1.3 Desafios e Dilemas do Big Data

O Big Data proporciona muitas oportunidades e areas de intervencao, como se pode constatar na
subseccao anterior, contudo, este volume de dados cada vez maior na era do Bjg Data acarreta também
varios dilemas (M. Chen et al., 2014).

Assim, de seguida serao expostos os varios desafios que a literatura estudada associa ao Big Data.
De referir que os desafios serao divididos em quatro categorias, baseadas em (C. Costa & Santos, 2017),
e que se julgam representativas dos problemas identificados. Em cada uma das categorias (“Desafios
Gerais associados ao Big Data”, “Desafios Técnicos no Ciclo de Vida do Big Data”, “Bjg Dafa em

Ambientes Seguros, Privados e Monitorizados” e “Mudanca Organizacional”) sera feita uma breve
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descricdo da mesma e apresentada uma tabela que especifica os desafios identificados (coluna

“Desafio”) e exibe algumas consideracdes sobre os mesmos (coluna “Descricdo”).

Desafios Gerais associados ao Big Data

Esta categoria inclui desafios de indole mais geral, isto €, que nao estdo intimamente ligados com

as dificuldades que se enfrentam no desenvolvimento de sistemas Bjg Data. Inclui, portanto,

preocupacdes relacionadas a construcdes tedricas (exemplo: definicdo de Big Data) ou decisdes de mais

alto nivel (exemplo: debate sobre qualidade versus quantidade). A Tabela 1 sintetiza os desafios

identificados na literatura e que se considera que se enquadram nesta categoria.

Tabela 1 - Desafios Gerais associados ao Big Data.

Desafio

Descricao

Definicao
de Bjg Data

E necessaria uma definicao consensual, rigorosa e holistica de Bjg Data, que inclua um modelo
estrutural e uma descricdo formal, assim como um sistema teorico de Dafa Science. Na sua falta
assiste-se a muitas discussdes que mais parecem especulacao comercial, do que investigacao
cientifica (M. Chen et al., 2014).

Falta de Standards
em Big Data

Muitas solucoes de Bjg Data argumentam que conseguem melhorar o processamento e analise de
dados, contudo, néo existe nenhum standard de avaliacéo unificado ou um benchmark capaz de
comparar a eficiéncia dessas solucdes, com métodos rigorosos. Apenas se consegue saber o
desempenho delas a posteriori, isto é, depois de implementar e implantar o sistema (M. Chen et al.,
2014). Esta falta de standards é ainda agravada pela constante evolucédo tecnologica no ambiente
Big Data (Baru, Bhandarkar, Nambiar, Poess, & Rabl, 2013; C. Costa & Santos, 2017).

Quantidade versus Qualidade

Segundo Kaisler, Armour, Espinosa, e Money (2013), tem havido o habito dos utilizadores recolherem
0 maximo de dados possivel, talvez por acreditarem que mais dados se traduzem numa explicacao
perfeita do fendmeno em estudo. Porém, tudo varia de acordo com o contexto, pelo que, ndo se deve
assumir que recolher mais dados é sempre o melhor. Alids, se forem armazenadas grandes
quantidades de dados que sejam irrelevantes ou ndo tenham qualidade suficiente as conclusdes a
retirar dos mesmos estardo comprometidas (Kaisler et al., 2013; Katal, Wazid, & Goudar, 2013).
Assim, decidir quais os dados relevantes, quais as fontes de dados mais apropriadas e quando é que
os dados tém a qualidade suficiente para suportar decisdes e acrescentar valor, permanecem como
desafio (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014; C. Costa & Santos, 2017; Kaisler et al., 2013; Katal et
al., 2013).

Desafios Técnicos no Ciclo de Vida do Big Data

Incluem-se nesta categoria os desafios que advém de dificuldades técnicas, em tarefas como por

exemplo recolha, limpeza, transformacéao e integracao dos dados, assim como no seu armazenamento,

processamento ou governanca. Os desafios identificados na literatura como pertencentes a esta

categoria, apresentam-se na Tabela 2.
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Tabela 2 - Desafios Técnicos no Ciclo de Vida do Bjg Data.
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Os dados estao a ser criados por varias pessoas, varios servicos e a qualquer momento, de tal forma
que as tecnologias tradicionais e as redes de comunicacdo ja nao conseguem lidar com as
quantidades de dados geradas diariamente (Kaisler et al., 2013). Torna-se crucial a escalabilidade,
repensando armazenamento e algoritmos, de forma a extrair valor do Bjg Data (C. L. P. Chen &
Zhang, 2014, C. Costa & Santos, 2017; Hashem et al., 2015). O processamento paralelo também
¢ de supra importancia para garantir disponibilidade, eficiéncia e elasticidade dos dados, caso
contrario, processar Big Data implicaria grandes quantidades do tempo e, consecutivamente, os
dados adequados néo estriam disponiveis a tempo de suportar a tomada de decisdo (M. Chen et al.,
2014; C. Costa & Santos, 2017; Kaisler et al., 2013; Katal et al., 2013).

Garantir a Qualidade dos
Dados

Garantir a qualidade dos dados e adicionar valor através da preparacdo dos mesmos torna-se
desafiante em Bjg Data (C. L. P. Chen & Zhang, 2014, C. Costa & Santos, 2017). Alias, por vezes,
quando se lida com dados que fluem a grande velocidade, ndo se pode despender tempo a fazer a
limpeza dos mesmos, antes do seu consumo (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014). Como
consequéncia podem surgir problemas distintos, assim, tém de ser definidas estratégias para os
tratar, porque, tal como argumenta Khan et al (2014), ndo se podem tomar decisdes, tendo por base
um conjunto de dados que ndo sdo confidveis. No sentido de combater este desafio, M. Chen et al.
(2014) argumentam ser necessaria a definicdo de métodos que automaticamente detetem e corrijam
alguns problemas com os dados.

Heterogeneidade dos Dados

Devido as distintas fontes de dados utilizadas, a heterogeneidade dos dados é uma caracteristica
sempre presente no Bjg Data (M. Chen et al., 2014). Esta caracteristica é ainda mais desafiante,
porque traz implicacdes na qualidade e integracao dos dados, visto que, as técnicas tradicionais de
analise de dados esperam dados homogéneos (C. Costa & Santos, 2017). Além disso, a natureza
nado estruturada destes dados acarreta grandes desafios de transformacdes, de forma a suportarem
as tarefas analiticas (C. Costa & Santos, 2017). Os dados em stream, por exemplo, podem alterar
dinamicamente o seu formato, obrigando a alteracdes no seu processamento (Kaisler et al., 2013).
Trabalhar com dados nao estruturados € altamente custoso, porque se trata de dados
completamente desorganizados e em bruto (Katal et al., 2013).

Cooperacao entre 0s
intervenientes

Segundo M. Chen et al. (2014), a analise em Bjg Data ¢ uma investigacao interdisciplinar, que requer
especialistas de diferentes areas a cooperar para alcancar o maximo do potencial do Bjg Data. O
mesmo autor, argumenta que é necessario criar uma arquitetura em rede, para garantir que todas
as condicdes estdo ao dispor dos intervenientes e ajuda-los a otimizar as suas capacidades ao ponto
de alcancar os objetivos. Esta rede auxiliaria os intervenientes, por exemplo, a utilizar e perceber
diferentes tipos de dados, de areas diferentes da sua, mas que sao dominadas por outro interveniente
que esta a cooperar consigo (M. Chen et al., 2014).

Visualizacdo em Big
Data

Em Big Data, devido as caracteristicas dos dados, é necessario repensar as abordagens tradicionais,
a fim de juntar aparéncia e funcionalidade (C. L. P. Chen & Zhang, 2014). Para extrair valor do Big
Data sdo necessarias visualizacdes que consigam transmitir dados provenientes de varias fontes
distintas, de forma interativa e facil de utilizar, de tal forma que os utilizadores fiquem satisfeitos e
utilizem efetivamente as visualizacées (M. Chen et al., 2014; C. Costa & Santos, 2017; Krishnan,
2013).
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Desafio Descricao

Em ambientes Bjg Data é muito complexo fazer a governanca dos massivos volumes de dados,
provenientes de fontes distintas, com diferentes propésitos, diferente publico-alvo e
consequentemente diferentes restricdes (Hashem et al., 2015). Gerir um ambiente tao heterogéneo
e definir politicas de acesso para todos os cenarios pode tornar-se impossivel sem as ferramentas
adequadas (C. Costa & Santos, 2017).

Governanca dos
Dados

Big Data em Ambientes Seguros, Privados e Monitorizados

Nos dias de hoje a privacidade e seguranca dos dados costuma ser uma das tematicas que mais
preocupam as organizacdes (M. Chen et al., 2014). Assim, aglomeram-se nesta categoria os desafios
que resultam das preocupacdes de manter os dados seguros e privados, envolvendo a prevencao de
riscos e a protecdo contra ataques. Os desafios que se inserem nesta problematica encontram-se

resumidos na Tabela 3.

Tabela 3 - Big Data em Ambientes Seguros, Privados e Monitorizados.

Desafio Descricao

Os utilizadores querem ter a garantia de que os seus dados ndo sofrem /eaks, isto €, ndo vém parar
ao dominio publico (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014). Porém, devido as caracteristicas do Big
Data, surgem mais riscos, causando que os métodos de protecao tradicionais tenham de ser
repensados. Além disso, por vezes, as organizacdes nao tém conhecimento para lidar com Bijg Data,
subcontratando outras que ficam com acesso a dados sensiveis. Assim, é relevante planear um
modelo de seguranca para Bjg Data, para as organizacdes especificarem os seus riscos e prevenirem
atividade ilegal ou ciberataques (M. Chen et al., 2014; C. Costa & Santos, 2017).

Outras preocupacdes, como por exemplo a integridade (os dados sdo apenas modificados pelo dono
e entidades autorizadas) e a definicdo de politicas de acesso sdo também destacadas (Hashem et
al., 2015; Manyika et al., 2011).

Planos de Prevencao e Mitigacao
de Riscos

Este ¢ um desafio critico, particularmente na area das redes sociais. Os servidores destas redes
sociais guardam grandes volumes de dados que, na verdade, ndo sao propriedade dessas empresas,
embora elas atuam como se fosse e a legislacdo atual tenda a beneficia-las. Os verdadeiros
proprietarios dos dados sao as pessoas que criaram as paginas ou contas. Existem ainda discussoes,
para encontrar formas de partilhar e vender dados sem perder o controlo sobre eles (Chandarana &
Vijayalakshmi, 2014, Kaisler et al., 2013).

Propriedade dos
dados
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Desafio Descricao

|n

Kaisler et al. (2013) referem que a IDC aplicou o termo “sombra digital” para se referir a informacao
acerca de um individuo que ¢ tratada para formar uma “imagem” do mesmo. O problema é quanta
desta informacéo, queremos manter privada. Toda esta informacéo sensivel disponivel, quando
combinada com outras fontes externas leva a inferéncia de factos sobre a pessoa, por vezes
altamente intrusivos, como por exemplo a habituacéo, o local de trabalho, entre outros. Posto isto,
claramente, o Big Data deve de ser assegurado por leis e regulamentacdo quanto a privacidade e
seguranca (C. Costa & Santos, 2017; Kaisler et al., 2013; Katal et al., 2013; Manyika et al., 2011).
Kaisler et al. (2013) colocam algumas questdes em aberto: os dados sobre um individuo podem ser
guardados num Unico repositorio ou em repositérios distintos? ou nem podem ser recolhidos? Deve-

se definir uma alta agregacéo de dados para ndo ser possivel inferir sobre o individuo?

Legislacdo

Mudanca Organizacional

Nesta categoria, considera-se que se enquadram os problemas/desafios relacionados com a
implementacao, adocao e utilizacao efetiva do Bjg Data nas organizacoes. Estes desafios podem ser, por
exemplo, consequéncia do desconhecimento do valor do Big Data, por parte da organizacao. Apresentam-

se na Tabela 4 os desafios relacionados com esta categoria.

Tabela 4 - Mudanca Organizacional.

Desafio Descricao
° Apesar do Big Data soar apelativo para grande parte das organizacdes, frequentemente, os lideres
'g organizacionais nao percebem ou nao dao a devida importancia ao seu valor € a como 0 extrair
8 % (Manyika et al., 2011). Em muitas areas as organizacdes precisam de monitorizar tendéncias e
2 ?0 ganhar vantagem sobre os seus competidores. Porém, para tal, € necessario que os lideres percebam
'4: R . .
= @ | como é que o Bjg Data pode acrescentar valor, que encontrem recursos humanos capacitados para
§ lidar com o fendmeno e que os motivem e conduzam iniciativas a favor do Bjg Data como suporte a
= s .
decisdo (C. Costa & Santos, 2017; Manyika et al., 2011).
Conduzir a mudanca organizacional para que se implemente e utilize efetivamente Bjg Data, ¢é
© . . . . . .
S — | importante e acarreta muitos desafios, tais como: a necessidade de uma lideranca adequada, e de
CS < .. . . . ~ - ~ . i
1S = profissionais para lidar com Big Data; a compreensao e utilizacao das tecnologias de Big Data; e a
% S | necessidade de mudar a cultura organizacional. Além disso, as iniciativas em Bjg Data requerem
= ) ! . . T
= go abordagens multidisciplinares, com colaboracao entre uma equipa que inclua profissionais com
C . " . . . . . . . . . ~
8 © | diferentes valéncias, a fim de atingir os objetivos e entregar resultados Uteis para a organizacdo (M.
Chen et al., 2014; C. Costa & Santos, 2017).

Por analise das quatro tabelas apresentadas nesta subseccdo, que sumarizam os principais
desafios associados ao Bjg Data, encontrados na literatura, verifica-se que conceber um sistema capaz
de suportar analises e extrair valor, de forma eficaz e eficiente, de dados com as caracteristicas de Bjg

Data, acarreta enormes dilemas.
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De entre os desafios associados ao Bjg Datfa, varios autores referem que a seguranca e
privacidade sao aqueles que mais preocupam as organizacoes, incluindo questdes concetuais, técnicas
e legais (M. Chen et al., 2014; C. Costa & Santos, 2017; Kaisler et al., 2013; Katal et al., 2013).

De realcar que os desafios apresentados sdo também relevantes para identificar topicos de

investigacao nesta area (C. Costa & Santos, 2017).

2.1.4  Processamento: Do Tradicional ao Big Data

O processamento tradicional de dados, segundo Krishnan (2013), pode ser definido como a
recolha, o processamento e gestdo de dados e que tem como resultado a extracdo de informacao para
os consumidores finais. Os dados recolhidos séo por natureza estruturados e discretos em volume, sendo
gue todo o processo € pré-definido, baseado nos requisitos conhecidos e, tarefas como qualidade e
limpeza dos dados nao se revelam tdo problematicas, quando comparadas com contextos Big Data. O

ciclo de processamento tradicional de dados ¢ ilustrado na Figura 11.

Collect
Process

Capturing
transaction data Manage
Collecti T data Classity ’ e 1

ollection of da enerate
from subsystems Trans:fnrm Storage
Data collection | S°rt/ Mc.arge Retrieval Advanced
on forms and Calculations Archival Compute
portals Summarize Covernance Format

Present

Figura 11 - Ciclo de processamento tradlicional de dados. Retirado de (Krishnan, 2013).

O processamento de Bjg Data (Figura 12) difere do tradicional (Figura 11). No processamento
tradicional, primeiro exploram-se os dados e criam-se um conjunto de requisitos analiticos, que levam a
data discovery e a criacao de modelos de dados, seguidos da estruturacdo da base de dados para
carregar os dados. Por sua vez, no processamento de Big Data, os dados sao primeiramente recolhidos
e armazenados numa plataforma, de seguida, sao aplicados os metadados e a estrutura dos dados €
criada. A partir do momento em que os dados possuem estrutura, ja podem entao ser transformados e

analisados (Krishnan, 2013).
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Figura 12 - Ciclo de processamento Bjg Data. Retirado de (Krishnan, 2013).

Para processar os dados de uma forma flexivel, segundo Krishnan (2013), uma arquitetura
orientada a bases de dados n&o iriar obter bom desempenho. Segundo o autor, para processar Big Data,
uma arquitetura orientada a ficheiros € mais adequada. Porém, para conceber uma arquitetura de
processamento eficiente, necessitamos de perceber o fluxo de processamento de Bjg Data, por isso,
Krishnan (2013) propde uma visdo geral de alto nivel do fluxo de processamento de Bjg Data, assente

em 4 fases, ilustradas na Figura 13 e brevemente descritas de seguida, com base no autor.

ot | | e M
g =
G

DB
Integration

Ingestion

Operational

Reporting
Gather Load Data Transform
Daia Data
Raw Data
Exiracts
Extact Data

Figura 13 - Fluxo de processamento de Big Data. Retirado de (Krishnan, 2013).

e Recolha: os dados sao recebidos de diferentes fontes e carregados para o sistema de ficheiros
designado por /anding zone.
e Carregamento: os dados sédo carregados com a aplicacao dos metadados, ja com alguma

estrutura e preparados para a fase de transformacdo. O processo de carregamento divide o
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volume de dados original em arquivos mais pequenos. E também nesta fase que se podem
definir particbes horizontais ou verticais.
e Transformacao: os dados sao tratados, aplicando-se as regras de negocio e processando o
seu conteudo. Tipicamente, esta fase acarreta varios passos e pode tornar-se complexa de gerir.
e Extracao: os dados resultantes das fases anteriores podem ser extraidos para fins de analise,

relatorios operacionais, integracdo com um dafa warehouse e para propositos de visualizacao.

Apresentadas as fases principais do fluxo de processamento de Bjg Data, que possibilitam processar
os dados de uma forma flexivel, importa também saber quais sdo os tipos de processamento de dados

existentes. De acordo com Du (2015), o processamento de dados pode ser de trés tipos:

e Processamento em batc/r é utilizado para processar dados em lotes. Os dados sdo lidos da
fonte de dados, processados e, por fim, escritos na fonte de destino.

e Processamento em real-time: consiste em processar os dados e obter os resultados quase
de imediato.

e Processamento em streanr. os dados sdao continuamente processados e atua-se sobre os

mesmos em /ive stream para obter os resultados.

2.2 Armazenamento de Dados

0 armazenamento de dados é uma das tematicas importantes na era do Bjg Data, tal como foi
sendo percetivel ao longo da seccédo 2.1. Posto isto, nesta seccao sera apresentado um enquadramento
sobre 0s principais conceitos que dizem respeito a esta tematica. Iniciar-se-a com uma comparacao entre
as tradicionais bases de dados SQL, as bases de dados NoSQL e as bases de dados NewSQL, que tentam
agregar as vantagens das duas primeiras. Seguir-se-a o conceito de Data Warehouse e a distincao entre
0s sistemas analiticos (OLAP), que costumam suportar os Dafa Warehouses e os sistemas operativos
(OLTP), que tipicamente sustentam as bases de dados operacionais. Por fim, apresentar-se-a o conceito
de Big Data Warehouse, que evolui do tradicional Data Warehouse e terminar-se-a abordando os modelos

de dados necessarios para assegurar o adequado armazenamento e consulta dos dados.

2.2.1 Bases de Dados SQL, NoSQL e NewSQL

As bases de dados relacionais tradicionais, utilizam o SQL (Structured Query Language) como

linguagem standard e armazenam os dados de acordo com as suas relacdes, em tabelas constituidas
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por linhas e colunas. Além disso, este tipo de bases de dados implica a utilizacdo de varios tipos de
chaves, sendo a chave primaria uma das mais importantes, identificando univocamente cada linha da
tabela. As propriedades ACID (Aformicity, Consistency, [solation, Durability) constituem uma relevante
propriedade das bases de dados relacionais (Fatima & Wasnik, 2017).

Durante varias décadas, estes sistemas de bases de dados relacionais alcancaram um grande
nivel de confiabilidade e estabilidade, constituindo-se como poderosos mecanismos de armazenamento
e consulta de dados estruturados, com garantia de consisténcia (Gessert, Wingerath, Friedrich, & Ritter,
2017). Porém, ao longo dos ultimos anos tem existido um aumento notavel das quantidades de dados
geradas, de tal forma que se exige um processamento de elevada velocidade, esquemas flexiveis e bases
de dados distribuidas. Por consequéncia, as bases de dados relacionais tradicionais, nao conseguem
lidar com os requisitos de escalabilidade exigidos e, muitas vezes falham ao tentar fazé-lo (Fatima &
Wasnik, 2017; Gessert et al., 2017; Krishnan, 2013; Vaish, 2013).

Assim, para lidar com as exigéncias colocadas pela massiva quantidade de dados, gerada a taxas
gue aumentam drasticamente, nasceram duas novas classes de bases de dados, conhecidas como
NoSQL e NewSQL (Fatima & Wasnik, 2017). Contudo, nenhuma destas solucdes de bases de dados que
foram surgindo (SQL, NoSQL, NewSQL) é perfeita ou surge para substituir as existentes. Posto isto,
conhecer as opcoes a disposicao, as suas vantagens e desvantagens e 0s cenarios para 0s quais Sao
mais ou menos recomendaveis é critico para tomar uma decisdo informada (Vaish, 2013). Leavitt (2010)
concorda com esta visao, referindo que as pessoas irdo aprender a olhar para os seus dados e selecionar
as bases de dados que melhor se adequam as suas necessidades.

As bases de dados NoSQL s&@o a nova abordagem para a concecao de bases de dados capazes
de lidar com vastas quantidades de dados distribuidos (C. L. P. Chen & Zhang, 2014). A motivacao para
0 aparecimento e crescimento da notoriedade destas bases de dados, surge da falta de escalabilidade e
do facto dos modelos relacionais serem inadequados para lidar com Big Data (C. Costa & Santos, 2017).

0 NoSQL, segundo Vaish (2013), embora seja também tratado por “Not Only SQL", foi pensado
originalmente como a combinacao das duas palavras “No” e “SQL", o que significa “Nao querer utilizar
SQL” ou “querer aceder as bases de dados sem utilizar qualquer sintaxe SQL". Por outro lado, C. L. P.
Chen e Zhang (2014) consideram que apesar do termo NoSQL poder gerar mas interpretacdes este nao
evita por completo o SQL, dado que existem sistemas que apenas evitam algumas funcionalidades, como
por exemplo esquemas de tabelas com formatos fixos ou joins.

Vaish (2013) prossegue clarificando que NoSQL nao é uma base de dados, nem um tipo de base

de dados, é sim um termo genérico para referir todas as bases de dados que ndo seguem os modelos
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relacionais tradicionais e que tentam resolver os problemas de escalabilidade e disponibilidade contra a
atomicidade ou consisténcia. Ja Leavitt (2010) é mais sucinto, considerando que as bases de dados
NoSQL, seguem diferentes abordagens, por isso, a Unica coisa que tém em comum é o facto de néo
serem relacionais.

Estas bases de dados possuem algumas caracteristicas principais e vantagens face as

tradicionais que sdo apresentadas de seguida (Cattell, 2010; Leavitt, 2010):

e Facilidade para trabalhar por parte dos developers que nao estdo acostumados ao SQL;

e Replicar e particionar dados em muitos servidores;

e Escalabilidade horizontal, que envolve menos custos do que possuir apenas uma maquina
com grande poder computacional;

e (Grande parte das bases de dados NoSQL sédo open-source, envolvendo baixos custos;

e Maior velocidade de processamento;

e Evitar complexidade desnecessaria, ndo suportando propriedades ACID;

e Dinamicamente adicionar novos atributos aos registos;

e Simplicidade e flexibilidade dos modelos.
Porém, também existem desvantagens e Leavitt (2010) identifica as seguintes:

e Complexidade - o facto de nao trabalhar com SQL requer programacao, o que pode ser
complexo e consumir muito tempo;

e Nao fiabilidade - a exclusdo do ACID retira uma camada de fiabilidade;

e Nao consisténcia - também pela exclusédo do ACID. Permite melhorar desempenho e
escalabilidade, mas pode ser critico para alguns cenarios, como aqueles que envolvem
transacdes bancarias;

e Desconhecimento da tecnologia - muitas organizacdes nao estao familiarizadas com o
NoSQL, por isso, podem sentir que nao tém o conhecimento suficiente para o utilizar;

e Falta de suporte - ao contrario das bases de dados relacionais tradicionais, muitas

solucdes NoSQL nao possuem suporte ao cliente ou ferramentas de gestao.

Em suma, as propriedades ACID sdo uma das diferencas mais marcantes, entre 0 SQL e o
NoSQL, visto que, o primeiro tem um especial foco neste conceito, enquanto o segundo o sacrifica. Posto
isto, alguns autores sugerem o BASE (Basic Availability, Soft state, Eventual consistency) em detrimento

do ACID, de forma a alcancar melhor desempenho, escalabilidade e disponibilidade, ao invés de
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consisténcia e serializacdo (Cattell, 2010; Fatima & Wasnik, 2017; Gessert et al., 2017; Vaish, 2013). A

Tabela 5 apresenta as propriedades ACID e BASE segundo (Vaish, 2013).

Tabela 5 - Propriedades ACID e propriedades BASE.

ACID (Afomicity, Consistency, Isolation, Durability)

BASE (Basic Availability, Soft state, Eventual consistency)

Atomicidade: toda a transacdo tem de ser bem-
sucedida, caso contrario é revertida

Disponibilidade basica: cada pedido tem garantidamente
uma resposta

Consisténcia: uma transacao nao pode deixar a
base de dados num estado inconsistente

Estado flexivel: o estado do sistema pode mudar ao longo
do tempo

Isolamento: uma transacao nao pode interferir com
outra

Durabilidade: uma transacao completa persiste,
mesmo depois de reiniciar a aplicacao

Eventual consisténcia: a base de dados pode estar
momentaneamente inconsistente, mas sera
eventualmente consistente

Associados a estes dois conceitos mencionados acima surge, frequentemente, o teorema CAP

(Consistency, Availability, Partition tolerance), o qual afirma que qualquer sistema de partilha de dados

em rede, apenas pode ter, simultaneamente, duas de trés propriedades desejadas (Brewer, 2012). A

Figura 14, sintetiza as propriedades do teorema CAP e classifica varias bases de dados NoSQL segundo

as duas propriedades a que conseguem responder, baseando-se nos contributos de Brewer (2012) e

Han, Haihong, Le, e Du (2011).

Disponibilidade (A)

Permanece acessivel e
operacional. Cada pedido tem
sempre uma resposta.

Vertica®, Greenplum®, CA
Aster Data.(...)

Consisténcia (C)

Todos 0s nds de um sistema tém
a mesma visdo sobre os dados

Bigtable™, Hypertable™
HBase", MongoDBE*{...)

AP Voldemo;t‘, Sin‘;lpleDB*,
CouchDB’, Riak (...)

CcP Tolerancia a Partigdo (P)

S6 em caso de falha total da
rede o sistema deixa de
funcionar

As bases de dados representadas na figura seguem o seguinte esquema:

@ Relacionais & chave-valor [l orientadas a colunas Y orientadas a documentos

Figura 14 - Teorema de CAP e classificacdo de algumas bases de dados NoSQL segundo o mesmo.

Por analise da Figura 14, verifica-se que as bases de dados relacionais e as bases de dados

NoSQL que incluem algumas das caracteristicas das relacionais, conseguem garantir consisténcia e




Enqguadramento Concetual |32

disponibilidade. Por outro lado, se o objetivo for garantir tolerancia a particao, as bases de dados NoSQL
terao de abdicar da consisténcia ou da disponibilidade.

Existe um grande numero de bases de dados NoSQL, de tal forma que enumerar e avaliar cada
uma delas é uma tarefa quase impossivel (Edlich, 2018). Tendo isto em consideracao, estas bases de
dados sdo frequentemente divididas em quatro tipos diferentes, de acordo com o seu modelo de dados,
ilustradas na Figura 15 e descritas de seguida (M. Chen et al., 2014; C. Costa & Santos, 2017; Grolinger,
Higashino, Tiwari, & Capretz, 2013; Krishnan, 2013; Siddiga, Karim, & Gani, 2017).

. Itens Encomendas
Cliente Morada e LLL] o
Prioritarios Anuais

IDlinha [ Nome | idade | cidade [ Pais [ info Compra |

IDlinha | Nome Completo | Data Nascimento | Morada | Info Compra

D linha [ Nome | Data Nascimento | Contacto# [Info ltem |
.

1D linha | Primeiro Nome } Ultim.o Nome I Idade I Info Item l

(a) )]

ot el Produto
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iente fog,, 2

)
%o, vé
5,

Ndo gose, Produta
Bost,

PerfilUtilizador
{
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a

Id:

Nome:
Idade: &
Genero:
Escola: Produto

Produte

(c) (d)

Figura 15 - Tjpos de bases de dados NoSQL: (a) chave-valor; (b) orientada a colunas, (c) orientada a
documentos, (d) grafos. Adaptada de (Siddiga et al., 2017).

e Bases de dados chave-valor -utilizam uma tabela de /as#, na qual existe uma chave unica
e um apontador para um determinado valor de tipo arbitrario. Este modelo nao possui esquema
e € muito eficiente a armazenar dados distribuidos de tipo arbitrario. No entanto, quando sao
necessarias operacdes mais complexas sobre os dados ou qualquer cenario exigindo relacoes,
este modelo ja nao é apropriado. Além disso, os valores armazenados sao opacos, isto €, as

queries s6 podem ser feitas através das chaves. Exemplos: Voldemort: e Dynamo*.

¢ http://www.project-voldemort.com/voldemort/
+ https://aws.amazon.com/dynamodb/
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e Bases de dados orientadas a colunas - pode ser visto como uma extensdo do modelo
chave-valor, com a adicdo de colunas e familias de colunas. Com esta adicdo, conseguem-se
otimizar as consultas aos dados. Estas bases de dados sao muito inspiradas na Bigtables da
Google. Exemplos: Bigtable e HBases.

e Bases de dados orientadas a documentos - armazenam dados em formatos de
documentos, frequentemente representados em JSON (JavaScript Object Notation), capazes de
conter dados com estruturas complexas. Sdo mais uma extensdo do modelo chave-valor,
utilizando chaves para localizar os documentos guardados. O esquema destas bases de dados
¢ flexivel e permite indexar os documentos pela chave ou pelos valores dos documentos.
Exemplos: MongoDB’ e CouchDBe.

e Bases de dados de grafos - baseiam-se na teoria de grafos, na qual os objetos podem ser
representados como vértices e as relacdes entre os mesmos por arestas. Sao especializados na
gestdo de dados altamente relacionados, sendo, portanto, muito eficientes em relacionamentos
entre diferentes entidades. Estas bases de dados sao adequadas a cenarios que usam dados de
redes sociais para reconhecimento de padrdes e sistemas de recomendacéo. Exemplos: Neo4Js,

GraphDBv.

Tal como foi referido anteriormente, para além do NoSQL surgiu mais recentemente o NewSQL.
Este termo refere uma classe de sistemas de gestao de bases de dados relacionais modernos e muito
promissores, que utilizam o SQL como linguagem e que sao capazes de igualar o desempenho escalavel
dos sistemas NoSQL para OLTP (Online Transaction Processing), ao mesmo tempo que mantém as
propriedades ACID das bases de dados tradicionais. NuoDB e VoltDB® sao exemplos de bases de dados
deste tipo (C. Costa & Santos, 2017; Cuzzocrea, Song, & Davis, 2011; Fatima & Wasnik, 2017; Kaur &
Sachdeva, 2017).

Tendo em conta que foco desta dissertacao recai sobre o Druid, uma tecnologia NoSQL cujo

armazenamento é orientado a colunas, ndo se considera relevante alongar a discussao sobre os

s https://cloud.google.com/bigtable/
s https://hbase.apache.org/

7 https://www.mongodb.com/

¢ http://couchdb.apache.org/

s https://neodj.com/

1 http://graphdb.ontotext.com/

1 https://www.nuodb.com/

1 https://www.voltdb.com/
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diferentes tipos de bases de dados NoSQL e NewSQL. No capitulo 3, neste documento, sera entao

efetuada uma descricdo mais pormenorizada sobre o Druid.

2.2.2 Sistemas de Data Warehousing

Até meados dos anos 80, as bases de dados armazenavam apenas dados operacionais, ou seja,
dados criados pelas operacdes de negdcio incluidas nos processos diarios de gestdo (compras, vendas...)
(Golfarelli & Rizzi, 2009). Porém, desde o inicio dos anos 90 que as organizacdes sentem a necessidade
de realizar analises de dados mais sofisticadas, de forma a auxiliar o processo de tomada de decisdo e
fazer frente a crescente competitividade do mercado. Contudo, as bases de dados operacionais nédo
satisfaziam estes requisitos de andlise dos dados. Assim sendo, os Dafa Warehouses surgiram para
suprir as necessidades analiticas (Vaisman & Zimnyi, 2014).

Segundo Sa (2009), o termo Data Warehouse foi aplicado pela primeira vez por Inmon (1992),
sendo que existia desde 1988, o termo “/nformation Warehouse' que se pode considerar como o
antecessor do termo Data Warehouse e que foi atribuido por investigadores da IBM.

Inmon (2005) define Data Warehouse como uma colecdo de registos orientados por assunto,
integrados, nao volateis, variaveis ao longo do tempo e que possui o objetivo de suportar a tomada de

decisao. Esta definicao sistematiza um conjunto de caracteristicas, nomeadamente:

e Orientados por assunto - o Data Warehouse foca-se nas necessidades analiticas (assuntos)
das diferentes areas da organizacao (exemplo: clientes, fornecedores), sendo que estas
necessidade variam de organizacao para organizacao.

e Integrados - ¢ dos aspetos mais importantes. Os dados selecionados e armazenados no Data
Warehouse advém de diversas fontes heterogéneas e sao integrados e consolidados de forma a
conceber uma visao coerente. Implica o tratamento dos dados, de forma a resolver qualquer tipo
de incoeréncia.

e Nao volateis - os dados no Dafa Warehouse sao estaveis, isto €, ndo se realizam
continuamente operacoes sobre 0s registos, tais como insercoes, atualizacoes e eliminacoes.
Depois dos dados serem carregados para o Data Warehouse, ndo podem ser alterados ou
eliminados, apenas se podem ir fazendo refrescamentos periodicamente para acrescentar os
dados entretanto acumulados nas bases de dados operacionais ou realizar atualizacdes

evolutivas através de SCD (slowly changing dimensions).
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e Variaveis ao longo do tempo - os Data Warehouses fornecem informacdo sob uma
perspetiva historica, como tal, os dados tém de possuir uma dimensao temporal. Este tipo de
sistemas armazena dados respeitantes a um periodo que pode variar entre 5 e 10 anos,
enquanto os sistemas operacionais armazenam dados com um horizonte temporal relativamente

curto.

Noutra perspetiva, Kimball (1996) define Data Warehouse como uma copia dos registos
transacionais, especialmente estruturados para responder a interrogacdes e analises. M. Y. Santos e
Ramos (2006) consideram que um Data Warehouse é um repositdrio construido especificamente para a
consolidacdo da informacao num formato valido e consistente, permitindo aos seus utilizadores a analise
de dados de uma forma seletiva.

Jiawei Han, Kamber, e Pei (2011) referem que o facto de varios autores tentarem definir o termo
Data Warehouse de tantas formas diferentes, dificulta a formulacao de uma definicdo rigorosa. Contudo,
os autores defendem uma visao que tem varios pontos em comum com as anteriores, referindo-se ao
Data Warehouse como um repositorio que ¢ mantido separadamente dos sistemas operacionais da
organizacao, que integra informacao proveniente de diversas fontes e que disponibiliza uma plataforma
solida de dados historicos consolidados para analise e auxilio do processo de tomada de decisao.

Associado a Data Warehouse, surge muitas vezes o termo Dafa Warehousing ou sistemas de
Data Warehouse o que pode gerar alguma confusao. Importa entéo clarificar que Data Warehousing diz
respeito aos métodos, técnicas e ferramentas utilizadas para suportar os “trabalhadores do
conhecimento” (gestores, diretores, analistas) a conduzir analises aos dados que ajudem a melhorar o
processo de tomada de decisao, assim como, os recursos informacionais (Golfarelli & Rizzi, 2009).

Existem na literatura diferentes propostas de arquitetura para Dafa Warehouses. Vaisman e
Zimnyi (2014) apresentam uma arquitetura genérica, ilustrada na Figura 16, que se divide em quatro

camadas principais:

e Camada Back-End - é composta pelas ferramentas de ETL (Extraction, Transformation and
Loading utilizadas para extrair dados das bases de dados operacionais e outras fontes (internas
ou externas a organizacao), transforma-los (limpeza, correcao de erros, tratamento de nulls...) e
carrega-los para alimentar o Dafa Warehouse. Inclui também a area de Dafa Staging, que é uma
base de dados intermédia, na qual os processos de extracdo e transformacédo dos dados

ocorrem, antes do carregamento final para o Data Warehouse.
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e Camada Data Warehouse - inclui o Data Warehouse organizacional e/ou Data Marts e
repositorios de metadados que guardam informacao sobre o Data Warehouse e o seu contetdo.

e (Camada OLAP - ¢ constituida pelo servidor OLAP, que fornece uma visdo multidimensional
dos dados presentes no Dafa Warehouse ou nos Data Marts.

e (Camada Front-End - inclui ferramentas que fornecem aos utilizadores um conjunto de
capacidades analiticas para explorar e analisar os dados e que sao Uteis para auxiliar a tomada

de decisdo. Estas ferramentas incluem: OLAP, reporting analises estatisticas, ou Data Mining.

Fontes de Dados Camada Back-End Camada Data Warehouse Camada OLAP Camada Front-End

Metadados

Data Staging I
Fontes Internas I
= = =
— I N ; }
= 3 9 4 » > :
Enterprise Data _ Reporting
Bases de Dados 3 @ Warehouse Servidor OLAP
Operscina B ih
peracionais I > '
Processo ETL -— -— I
~ et | Estatisticas
S=ElR SSE
Data Marts - O
Fontes Externas > — Mmj,-;g

Figura 16 - Arquitetura tipica de um Data Warehouse. Adaptado de (Vaisman & Zimnyi, 2014).

Tal como referido anteriormente existem varias propostas de arquitetura, pelo que, podem
ocorrer casos em que alguns dos componentes presentes na Figura 16 nao sejam utilizados. Ha
situacbes em que existe apenas o Data Warehouse organizacional, sem qualquer Data Mart, ou situacdes
em que nao existe Data Warehouse organizacional. Construir um Data Warehouse organizacional € uma
tarefa complexa e custosa, enquanto que os Dafa Marts sao mais faceis e rapidos de implementar.
Contudo, esta vantagem pode tornar-se um problema, no caso dos varios Dafa Marts independentes
precisarem de ser integrados num Data Warehouse para toda a organizacao (Vaisman & Zimnyi, 2014).

Em alguns casos, nao existe um servidor OLAP e as ferramentas da camada Front-£nd acedem
diretamente ao Dafa Warehouse (representado pela seta que liga as camadas Data Warehouse e Front-
Enad). Pode verificar-se ainda a situacdo em que nao existe nem servidor OLAP, nem Data Warehouse,
mas sim um Data Warehouse Virtual, que consiste num conjunto de vistas materializadas ligadas
diretamente as bases de dados operacionais (representado pela seta que liga as Fontes de Dados a

camada Font-£nd). Este tipo de Data Warehouse é facil de implementar, mas ndo representa uma solucao
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real de Data Warehouse, uma vez que nao possui dados historicos, metadados centralizados, nem a
capacidade de fazer a limpeza e transformacao dos dados. Além disso, estes sistemas podem causar
um impacto severo no desempenho das bases de dados operacionais (Vaisman & Zimnyi, 2014).

Na Figura 16 e subsequentes paragrafos, verifica-se também o aparecimento do termo Dafa
Mart sendo por isso relevante descrevé-lo. Segundo Jiawei Han et al. (2011), um Data Mart é um
subconjunto dos dados de toda a empresa, que possui valor para um grupo especifico de utilizadores.
Por exemplo, um Data Mart de marketing, provavelmente incluira assuntos tais como: clientes, produtos
e vendas. Ou seja, enquanto um Data Warehouse é organizacional, isto &, tem o objetivo de ser o
repositorio que permite a analise de toda a informacdo da organizacao, um Data Mart é departamental,
englobando subconjuntos de dados que interessam a areas/departamentos da organizacao.

Tipicamente, um Dafa Warehouse possui um esquema multidimensional, que utiliza dois
elementos: factos e dimensdes. Os factos sdo medidas numeéricas, como por exemplo unidades vendidas
ou lucro gerado, enquanto que as dimensdes sao as perspetivas através das quais se podem analisar 0s
factos (Jiawei Han et al., 2011).

De acordo com Di Tria, Lefons, e Tangorra (2014), os Data Warehouses tradicionais sdo

desenhados segundo duas abordagens distintas:

e Orientada aos dados - consiste na reengenharia das fontes de dados. E criado um esquema
multidimensional, tendo em conta os dados disponiveis. Contudo, esta metodologia pode criar
um modelo que nao satisfaz os requisitos ou objetivos do negdcio.

e Orientada aos requisitos - tem por base os objetivos do negdcio, resultantes das
necessidades dos responsaveis pela tomada de decisao. Esta metodologia define esquemas
multidimensionais através dos objetivos de negocio, sendo as fontes de dados consideradas mais
tarde, durante o processo de ETL. Pode acontecer que na altura de popular o Dafa Warehouse,
nao existam os dados que sdo necessarios ou que sejam descartadas algumas fontes de dados

contendo informacao potencialmente interessante.

Estas duas abordagens podem ser combinadas, resultando numa abordagem hibrida que considera
as vantagens de ambas. Em contrapartida, as abordagens hibridas sdo mais complexas, por terem de

integrar e considerar em simultaneo, as fontes de dados e os requisitos.
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2.2.3 Sistemas Operacionais versus Sistemas Analiticos

Numa organizacao, normalmente é possivel identificar sistemas operacionais (OLTP) e sistemas
analiticos (OLAP). Desta forma, importa salientar as principais diferencas entre eles.

Os sistemas OLTP tipicamente tém a funcdo de registar as transacdes que ocorrem no
funcionamento diario das organizacdes, como por exemplo movimentos contabilisticos, movimentos em
armazém e encomendas. As tarefas associadas a este tipo de sistemas sdo estruturadas e repetitivas e
consistem em transacdes que envolvem poucos registos, atdmicas e isoladas. Além disso, a consisténcia
e a recuperacao dos dados sao aspetos criticos e a maximizacao do processamento das transacoes € a
meétrica de desempenho chave (Chaudhuri & Dayal, 1997).

Em contraste com as bases de dados operacionais (que suportam OLTP), o Data Warehouse
suporta OLAP. Estes sistemas sdo projetados para o suporte a tomada de decisdo, como tal, os dados
historicos, sumarizados e consolidados sao mais importantes que o maximo detalhe de registos
individuais. A preocupacao essencial destes sistemas passa por otimizar o processamento de qgueries e
os tempos de resposta (Chaudhuri & Dayal, 1997).

Kimball e Ross (2013) recorrem a uma metafora para explicar a diferenca entre os sistemas
operacionais e 0s sistemas analiticos. Para estes autores, face as caracteristicas de ambos, os sistemas
operacionais fazem as rodas de uma organizacao girar, enquanto que os sistemas analiticos vém as
rodas da organizacdo girar, para avaliar o seu desempenho e tomar decisdes. Ou seja, 0s primeiros
tratam de todas as operacdes didrias da organizacao, refletindo os dados mais atualizados, enquanto
gue o0s segundos vao assistindo e guardando um historico que lhes permita analisar e aferir se os
processos operacionais da organizacao estao no caminho certo.

Dado que as bases de dados operacionais estdo otimizadas para operacdes OLTP, tentar
executar queries OLAP complexas nestas bases de dados iria resultar em desempenhos inaceitaveis.
Além disso, o suporte a tomada de decisdo requer dados de varias fontes (internas e externas) que
podem estar em falta nas bases de dados operacionais e que necessitam de passar por processos de
transformacdo e consolidacao, visto que, podem possuir diferentes formatos, inconsisténcias ou
qualidade insuficiente (Chaudhuri & Dayal, 1997; Vaisman & Zimnyi, 2014).

As operacoes tipicas de OLAP incluem rof-up (aumentar o nivel de agregacao) e dril-down
(diminuir o nivel de agregacao ou aumentar o nivel de detalhe) ao longo de uma ou mais hierarquias de
dimensao, slice and dice (selecao e projecao dos dados) e pivot (reorientar a vista multidimensional sobre

os dados) (Chaudhuri & Dayal, 1997; Vaisman & Zimnyi, 2014).
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Com o objetivo de sintetizar as diferencas entre as bases de dados operacionais e os Dafa

Warehouses, a Tabela 6 sistematiza as principais caracteristicas destes dois tipos de repositorios.

Tabela 6 — Bases de Dados Operacionais versus Data Warehouses. Baseado em (Sa, 2009; M. Y. Santos & Ramos, 2006).

Bases de Dados Operacionais Data Warehouses

Objetivos analiticos, suporte a tomada de deciséo
Objetivos operacionais, operacdes diarias (OLTP) : P

(OLAP)
Acessos de leitura/escrita Acessos so de leitura
Orientado as aplicacdes Orientado aos assuntos

. . Acesso por questdes ad-hoc, queries complexas e
Acesso por transacdes simples predefinidas L. o
relatdrios periodicos

Dados correntes, atdmicos, isolados e relacionais Dados histéricos, sumarizados, integrados e
(normalizados) multidimensionais
Acesso a poucos registos de cada vez Acesso a muitos registos de cada vez
Dados atualizados em reaktime Carregamento periddico de mais dados
Estrutura otimizada para atualizacbes Estrutura otimizada para processamento de questoes

Atualmente, com o aparecimento do Bjg Datatem surgido o desafio de implementar OLAP e Data
Warehouses nestes contextos, com o objetivo de se conseguir recolher, transformar, carregar e analisar
vastos conjuntos de dados. Este desafio constitui um topico emergente da investigacao nesta area, visto
que computar cubos OLAP em ambientes com estas caracteristicas, acarreta dificuldades. Estas
dificuldades devem-se, normalmente, a dois fatores intrinsecos do Bjg Data: o tamanho, que se torna
realmente vasto neste tipo de conjuntos de dados; e a complexidade, que pode mesmo ser muito elevada

em alguns conjuntos de dados (Cuzzocrea, 2015; Cuzzocrea, Bellatreche, & Song, 2013).

2.2.4  Bjg Data Warehouses

Para iniciar esta subseccao, importa salientar que os objetivos principais de um Data Warehouse
permanecem 0S mesmos, assim como a necessidade das organizacdes implementarem estes sistemas,
para auxiliar os seus processos de tomada de decisao. Contudo, o volume, tipo e formato dos dados
atualmente existentes, colocam em causa as regras de processamento dos Dafa Warehouses
tradicionais. Estas regras foram concebidas para lidar com dados relacionais, como tal, ndo podem ser
aplicadas em textos, imagens, videos ou dados gerados por sensores (Krishnan, 2013).

Mohanty, Jagadeesh, e Srivatsa (2013) também sao da opiniao que a influéncia da web, dos
dispositivos moveis e outras tecnologias que foram surgindo, desafiaram as abordagens e processos

tradicionais. Os dados ja ndo estdo centralizados e apenas limitados aos sistemas da organizacéo,
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estando cada vez mais distribuidos, com diferentes estruturas e a crescer a taxas exponenciais. Segundo
estes autores, as organizacOes terdo de desenvolver um ecossistema de plataformas que utilize o
tradicional Data Warehouse e o Big Data através de uma arquitetura hibrida, um Big Data Warehouse.
De acordo com Juki¢, Sharma, Nestorov, e Juki¢ (2015) tem existido o equivoco de que o Big
Data e os Data Warehouses sao incompativeis. Contudo, os autores levaram a cabo um trabalho no qual
demonstram que o Bjg Data aumenta as capacidades do Dafa Warehouse, conduzindo a analises de
dados e descobertas nos mesmos, que seriam impossiveis recorrendo apenas as tecnologias tradicionais.
A Figura 17 demonstra as dificuldades de lidar com dados que possuem caracteristicas de Big
Data e retirar conclusdes dos mesmos. Se as organizacdes armazenarem, utilizarem e analisarem os
dados de forma adequada, conjugando as potencialidades do Bjg Dafa e dos Data Warehouses,
conseguirdo ter uma visdo holistica dos seus processos de negdcio e retirar conclusdes adequadas. Caso
contrario, podera suceder como ilustrado na Figura 17, em que cada utilizador retira uma conclusao

enviesada, porque nao consegue ter uma visao completa (Krishnan, 2013; Wu, Zhu, Wu, & Ding, 2014).

(D

£

Figura 17 - A visdo limitada de cada utilizador conduz a conclusoes erradas. Retirado de (Wu, Zhu, Wu, & Ding, 2014).

Di Tria et al. (2014) reconhecem que os Big Data Warehouses diferem substancialmente dos
Data Warehouses tradicionais, uma vez que 0 seu esquema deve ser baseado em novos modelos logicos
gue permitam maior flexibilidade que os modelos relacionais. Por isso, os autores consideram que as
metodologias para projetar um Data Warehouse devem ser hibridas (para considerar os beneficios das
abordagens de Data Warehouse tradicionais, orientadas a dados e orientadas a requisitos), incrementais
(com base nas abordagens ageis) e automaticas (para a sua concecao ser mais rapida, mesmo tendo de

considerar varias fontes de dados). De acordo com estas caracteristicas, Di Tria et al. (2014) propde uma
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metodologia hibrida (GrHyMM - Graph-based Hybrid Multidimensional Mode)), considerando tanto as
fontes de dados como os requisitos identificados pelos responsaveis pelo processo de tomada de decisao.

Contudo, M. Y. Santos et al. (2017) consideram que o conceito de Bjg Data Warehouse ainda é
muito jovem, pelo que faltam abordagens metodolédgicas que guiem a implementacdo deste tipo de
sistemas. O conceito tem vindo a ganhar interesse, destacando-se a necessidade de fazer alteracdes aos
Data Warehouses tradicionais para alcancarem novas caracteristicas, relevantes em ambientes Big Dafa,

nomeadamente (Mohanty et al., 2013; M. Y. Santos, Costa, et al., 2017):

e Processamento de dados altamente distribuido;

e Escalabilidade para suportar dados, utilizadores e analises crescentes, com baixos custos;

e Integrar diversos tipos de dados, incluindo fontes de dados internas ou externas a organizacao;
e Analisar grandes volumes de dados sem recorrer a amostras;

e QOperacoes realtime (processamento em streaming, atualizacdes frequentes...);

e (Cargas de trabalho analiticas complexas (exemplo: consultas ad foc, data mining, analises

exploratdrias, vistas materializadas);

De uma forma geral, os Big Data Warehouses podem ser implementados seguindo a estratégia
“Jift and shift’ ou “rip and replace” . A primeira consiste em aumentar as capacidades do Dafa Warehouse
tradicional com tecnologias Big Data (exemplo: Hadoop ou NoSQL), adicionando-se componentes
melhores, mais baratos ou mais rapidos. Esta estratégia segue uma abordagem por caso de uso (Clegg,
2015). Na estratégia “rip and replace” o Data Warehouse tradicional é completamente substituido por
tecnologias Big Data, representando uma estratégia de modernizacao viavel, quando a solucéo atual
possui deficiéncias ou nao serve os objetivos do negdcio. Contudo, esta estratégia pode ser dispendiosa
e disruptiva para as organizacdes com muitos anos de investimentos nas tecnologias tradicionais. Apesar
desta desvantagem, a estratégia “rijp and replace” pode tornar-se atrativa para start-ups, pequenas
empresas ou grupos de investigacao com recursos limitados, visto que grande parte das tecnologias 5Big
Data sao open-source e livres para aquisicao e utilizacdo (Russom, 2016; M. Y. Santos, Costa, et al.,
2017).

Para terminar, tal como anteriormente referido, Di Tria et al. (2014) consideram que as
metodologias de Big Data Warehouse devem adotar novos modelos légicos, como aqueles que séo
utilizados pelas bases de dados NoSQL, de forma a assegurar escalabilidade, flexibilidade, e melhor

desempenho. No contexto desta dissertacdo, procurar-se-ad aplicar uma arquitetura de Bjg Data
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Warehouse, na qual o Druid tenha um papel central no armazenamento e analise de vastos conjuntos de

dados (historicos e em real-time) com alto desempenho (Yang et al., 2014).

2.2.5 Modelos de Dados

As bases de dados constituem uma componente essencial nos sistemas de informacao atuais,
sendo que, uma das suas caracteristicas fundamentais é o facto de fornecerem niveis de abstracdo sobre
os dados, isto &, ocultam detalhes do armazenamento dos dados e destacam caracteristicas essenciais
para uma melhor percecdo dos mesmos por parte dos utilizadores. Os modelos de dados - conjunto de
conceitos que pode ser usado para descrever a estrutura da base de dados — providenciam os meios
necessarios para alcancar esta abstracao (EImasri & Navathe, 2015; Vaisman & Zimnyi, 2014).

Os modelos de dados sdo pecas centrais em Business Intelligence e Analytics, uma vez que
asseguram que as necessidades analiticas sao devidamente consideradas e permitem que sejam
efetuadas analises aos dados através de diferentes perspetivas (M. Y. Santos & Costa, 2016b).

Segundo Elmasri e Navathe (2015), existem varios modelos de dados, que podem ser
categorizados de acordo com o tipo de conceitos que utilizam para descrever a estrutura da base de
dados e o nivel de abstracao que proporcionam. A Tabela 7 apresenta as categorias de modelos de dados

consideradas por estes autores e também mencionadas por Vaisman e Zimnyi (2014).

Tabela 7 - Categorias de Modelos de Dados. Baseado em (Elmasri & Navathe, 2015; Vaisman & Zimnyi, 2014).

Modelo de Dados Descricao

Fornece conceitos que sdo muito proximos da forma como os utilizadores
compreendem os dados. E um modelo de alto nivel e, como tal, ndo inclui pormenores
de implementacédo. Entidades, atributos e relacdes sao conceitos normalmente
associados a este modelo.

Providencia conceitos que podem ser facilmente compreendidos pelos utilizadores,
mas que nao possuem um detalhe muito distante da forma como os dados sao
armazenados. Ou seja, traduz e detalha o modelo concetual e serve de base ao modelo
fisico.

Concetual

Logico

Trata-se de um modelo de baixo nivel, como tal, detalha a forma como os dados estdo
armazenados. Este modelo, parte do modelo loégico e customiza-o para uma
plataforma de gestdo de base de dados especifica (exemplo: SQL Server). Este tipo de
modelos é geralmente concebido para especialistas e ndo para utilizadores em geral.

Fisico
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No que a implementacao de Data Warehouses diz respeito, Dehdouh, Bentayeb, Boussaid, e
Kabachi (2015) também distinguem estes trés niveis de abstracdo (Modelo Concetual, Modelo Légico e
Modelo Fisico), apresentados na Figura 18. Os modelos légicos visam a reorganizacdo dos dados de
acordo com a arquitetura de armazenamento mais adequada a potenciar os sistemas de gestdo de base
de dados. Desta forma, tal como é visivel na Figura 18, o modelo fisico situa-se entre 0 modelo concetual
e 0 modelo fisico, fornecendo mais detalhes que o primeiro sobre a estruturacdo dos dados e as suas
relacdes e preparando a transicdo para o nivel fisico. Estas caracteristicas, segundo os autores, fazem

do modelo légico o mais decisivo no processo de modelacao.

P
[ConceptualModel] EDS I:FE}EIEI—S E’DEDD

Star schema Snowflake schema  constellation schema

Vv
Mapping to the logical model G U 3
[ Logical model ] I/R-OLAP rM-OLAP Columnar
_ | NoSQL-OLAP

4 4 4

Mapping to the physical model

RDBMS
Physical Model * Oracle
« MSSQL Server

Columnar NoSQL DBMS
* Hbase

* BigTable
* Cassandera

Figura 18 - Modelos utilizados na implementacao de um Data Warehouse. Retirado de
(Dehdounh et al., 2015).

0 esquema multidimensional € o modelo concetual de referéncia na construcdo de Dafa
Warehouses, sendo que os modelos mais populares sao 0 modelo em estrela, 0 modelo em floco de
neve e 0 modelo em constelacao, representados na Figura 18 (Dehdouh et al., 2015). Dada a importancia
destes trés modelos multidimensionais é apresentada, de seguida, uma descricao sucinta de cada um

deles (Elmasri & Navathe, 2015; Vaisman & Zimnyi, 2014):

e Modelo em Estrela - consiste numa tabela de factos central e um conjunto de tabelas em

volta, uma para cada dimenséao;
e Modelo em Floco de Neve - consiste numa variacdao do modelo em estrela. As tabelas das
dimensdes sao normalizadas, organizadas em hierarquias;

e Modelo em Constelacao - consiste num conjunto de tabelas de factos que partilham tabelas

de dimensoes.

Ao nivel do modelo logico, tradicionalmente tém sido utilizadas trés abordagens: ROLAP

(Relational-OLAP), MOLAP (Multidimensional-OLAP e HOLAP (Hybrid-OLAA. Contudo, o modelo logico
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adotado por estas abordagens tradicionais nao é adequado para vastos volumes de dados, inerentes a
contextos Bjg Data. Para suprir este problema tém surgido novos modelos, como os modelos NoSQL
orientados a colunas. Tal como se pode observar na Figura 18, estes novos modelos (na figura
exemplificados por “Columnar NoSQL-OLAP”) tém a missdo de fazer a associacdo entre os modelos
concetuais tradicionais e as bases de dados NoSQL adotadas no modelo fisico (Dehdouh et al., 2015).

M. Y. Santos e Costa (2016a) realcam que em contextos Bjg Data, devido as caracteristicas das
bases de dados NoSQL, as tarefas de modelacdo tém de ser vistas por outra perspetiva. Contudo,
segundo os autores, estas bases de dados também necessitam de modelos que assegurem o adequado
armazenamento e consulta dos dados. Além disso, mesmo que numa fase inicial de recolha de dados
se possa ser mais flexivel, a certa altura tera de se proporcionar alguma estrutura aos dados, de forma
a permitir analises por parte dos utilizadores.

De acordo com M. Y. Santos e Costa (2016a), se se pensar na vasta quantidade de bases de
dados relacionais atualmente implementadas e se fizer o exercicio de prever a necessidade de transferir
estas bases de dados para formatos colunares, devido ao crescente volume de dados, por exemplo,
conclui-se que a importancia dos modelos de dados em Bjg Data aumenta. Em contextos que exijam
uma rapida transicao do ambiente tradicional para o ambiente Bjg Data, a proposta de regras objetivas
para esta transicao beneficiaria os utilizadores e asseguraria o correto armazenamento dos dados.

Neste sentido, o trabalho de M. Y. Santos e Costa (2016a) propde um conjunto de regras para
a transicao automatica entre o ambiente tradicional e 0 ambiente Bjg Data, considerando dois objetivos:
a identificacdo de um modelo de dados colunar a aplicar, por exemplo no HBase, para suportar
necessidades operacionais; € a identificacdo de um modelo de dados tabular, a aplicar por exemplo no
Hives, para suportar as necessidades analiticas. Os mesmos autores, em M. Y. Santos e Costa (2016b)
apresentam um exemplo para a construcdo de um Bijg Data Warehouse, propondo um conjunto de regras
para transformar um modelo multidimensional (normalmente utilizado para modelar um Data Warehouse
tradicional) num modelo de dados tabular, adequado a implementacéo no Hive.

Dehdouh et al. (2015) propdem trés tipos de modelos logicos: NLA (Normalized Logical
Approach), DLA (Denormalized Logical Approach), e DLA-CF (Denormalized Logical Approach by using
Column Family). Para além de descreverem cada um dos modelos e de demonstrarem como se pode
tirar partido dos mesmos para a construcao de Dafa Warehouses, os autores comparam o desempenho

dos trés modelos para suportar analises. Os modelos desnormalizados (DLA e DLA-CF) revelaram-se

1 https://hive.apache.org/
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mais adequados para responder a analises, uma vez que obtiveram um tempo de execucao trés vezes
inferior aos modelos normalizados (NLA).

No ambito desta dissertacdo pretende-se ter a capacidade de analisar os dados histdricos e em
real-time, em contextos Big Data, da forma mais rapida possivel. Para tal, o0 modelo de dados utilizado

tera de estar preparado de forma a otimizar este tipo de consultas.

2.3 Real-time em Big Data Warehouses

A analise dos dados para prever tendéncias de mercado ou melhorar o desempenho das
organizacdes esteve sempre presente na tarefa de liderar uma organizacao. Contudo, nos dias de hoje,
caracterizados por uma competicao cada vez mais agressiva e pela rapida mudanca das necessidades
dos clientes e das tecnologias disponiveis, os responsaveis pela tomada de decisao ja nao estao
satisfeitos com relatorios ou dashboards pré-configurados. Pelo contrario, pretendem fazer queries ad
hoc que retornem respostas rapidamente, tendo por base informacao em real-time e pretendem ter esta
visdo ao seu dispor quando e onde necessitarem (Azvine, Cui, & Nauck, 2005; Sahay & Ranjan, 2008).

Desta forma, as plataformas tradicionais de Bl (Business Intelligence), nas quais se
programavam refrescamentos diarios, semanais ou mensais aos dados, ja nao satisfazem os requisitos
das organizacdes (Liu, Lftikhar, & Xie, 2014). A integracdo de novos dados no Data Warehouse ndo pode
ocorrer da forma tradicional (offine), uma vez que isto acarreta que enquanto o refrescamento ocorre os
utilizadores e aplicacoes OLAP nao possam consultar os dados. Para evitar este problema, estas tarefas
eram calendarizadas para janelas temporais em que o0s sistemas nao eram utilizados (exemplo: apds o
horario de trabalho). Contudo, esta solucao é inviavel para empresas que operam durante todo o dia,
nao restando janelas temporais em que os sistemas nao sejam utilizados ou para aquelas que necessitam
da informacao da forma mais atempada possivel (R. J. Santos & Bernardino, 2008). Daqui surge a
necessidade de concretizacdo de um Real-Time Data Warehouse (RTDW), tema detalhado mais a frente
nesta seccao.

Mohamed e Al-Jaroodi (2014) reforcam a importancia de fazer analises em real-time (ou tempo
oportuno), em contextos Big Data, referindo que este é um dos aspetos essénciais para alcancar o
sucesso em muitas organizacdes e contextos, visto que, em muitos casos, se a informacao e analise da
mesma nao ocorrer em tempo oportuno esta deixara de ter valor. Os autores discutem ainda que rea/

time Big Data tem muitas aplicacdes importantes, como por exemplo em decisdes militares, e que a
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correta implementacao deste tipo de sistemas pode conduzir a vantagens e beneficios significativos como
salvar a vida de milhares de pessoas, melhorar a qualidade de vida, reduzir riscos e aumentar lucros.

Lebdaoui, Orhanou, e Elhajji (2014) acrescentam que, para atingir os requisitos de real-time é
importante ter em atencdo a gestdo dos dados provenientes de diversas fontes e o tratamento e entrega
dos mesmos para analise em tempo util. A integracdo dos dados ¢ efetuada por um processo de ETL
continuo, para garantir que a informacéo é entregue da forma mais rapida possivel (Liu et al., 2014).

De acordo com um survey de Big Data efetuado a 274 organizacdes na Europa, existe uma
tendéncia clara por tornar os dados disponiveis para analise em realtimee, 70% dos respondentes indica
a necessidade de processamento realtime. Contudo, apenas 9% das organizacdes fez progressos neste
aspeto, devido a complexidade e desafios técnicos no processamento realtime. Isto demonstra a
importancia do real-time em contextos analiticos de Big Data e todo o trabalho que ainda ha por fazer,
visto que apesar de lhe ser reconhecida importancia, poucas organizacdes conseguiram progressos nesta
area (Liu et al., 2014).

Na ética de Mohamed e Al-Jaroodi (2014), os desafios que a implementacédo de realtime Big
Data acarreta incluem: transferéncia de dados em real-time, descoberta de situacdes excecionais em
real-time, real-time analytics e tomada de decisao em real-time.

Importa clarificar que near real-time surge normalmente associado ao real-time, sendo que no
contexto desta dissertacao sera utilizado apenas o termo real-time. Este termo nao possui uma definicao

consensual, sendo que segundo Azvine et al. (2005) pode significar:

e O requisito para obter laténcia zero num processo;

e Que um processo tem acesso a informacdo sempre que necessario;

e Que um processo fornece informacao sempre que a gestao necessita;

e A capacidade de obter medidas de desempenho e analises nao apenas sobre dados historicos,

mas também sobre dados atuais.

Para a concretizacado do real-time, em contextos tradicionais ou em contextos Big Data, diferentes
abordagens tém sido seguidas, as quais sdo de seguida apresentadas.

Abordagens com tecnologias tradicionais

Numa abordagem tradicional (fora de contextos Bjg Data), comecou por ser identificada a
necessidade de possuir um Real-Time Data Warehouse (RTDW), tal como ja foi anteriormente referido. O

RTDW é visto como uma extensdo ao DW tradicional, capaz de capturar as rapidas alteracdes nos dados,
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assim como suportar o processo de analise e decisdo em reaktime. O grande desafio é o acesso aos
dados sem atrasos de processamento (Li & Mao, 2015).

Farooq e Sarwar (2010) levaram a cabo um trabalho, no qual referem que para além do desafio
da integracdo dos dados em reaitime (pelo processo de ETL), ha também que ter em conta a
manutencao do modelo multidimensional do Data Warehouse, isto porque, na otica dos autores, nao
existe nenhuma tecnologia de realtime ETL que consiga auxiliar a reduzir a laténcia, caso esta seja
causada pelos modelos. No seu estudo, os autores concluem que os modelos multidimensionais
semiestruturados (exemplo: modelo XML) trazem vantagens sobre os estruturados (exemplo: modelo
relacional), reduzindo o tempo de reposta na execucdo de queries ao RTDW.

Outros autores tém tentado enderecar o problema de reduzir a laténcia para que os dados
possam ser acedidos em real-time a fim de constituir uma importante vantagem competitiva. Vaisman e
Zimnyi (2014) argumentam que as necessidades por dados em real-time e a diminuicdo da laténcia sdo
dependentes do contexto, sendo que a estratégia de aumentar a frequéncia do processo de ETL
(denominada por near real-time ETL) é a mais simples. Contudo, esta estratégia nao é suficiente quando
a laténcia precisa de ser drasticamente reduzida.

Freudenreich et al. (2013) argumentam que o processo de integracdo dos dados no DW pode
ser otimizado se, ao invés de se tratar o processo de ETL como uma fase separada e executando numa
infraestrutura independente, se mover os dados para o DW através de um processo de ELT. De seguida
utilizam-se as capacidades de processamento do DW para fazer a transformacao dos dados e
materializacao de vistas para que estes possam ser acedidos. Assim, segundo os autores, faz-se uma
melhor utilizacao dos recursos, porque se processam apenas 0s dados realmente necessarios e se evita
ter de esperar que a fase de pré-processamento tenha de terminar para se poder analisar os dados.

Uma abordagem classica é a criacdo de particdes real-time. Neste caso os dados real-time e 0s
dados historicos sao guardados em tabelas separadas. A tabela com os dados em real-time tera 0 mesmo
esquema da tabela com os dados historicos, mas apenas tera disponivel, por exemplo, os dados de um
dia, de forma a garantir a rapida consulta dos dados. Neste exemplo de granularidade, no final do dia os
dados da tabela de real-fime sao integrados na tabela com os dados historicos. Na analise dos dados,
sao considerados os dados provenientes de ambas as tabelas. Todavia, esta abordagem pode
comprometer a qualidade dos dados (Kimball & Ross, 2013; Vaisman & Zimnyi, 2014). R. J. Santos e
Bernardino (2008) contribuem com uma abordagem semelhante de carregamento continuo de dados
para o DW. Nesta abordagem sao criadas tabelas temporarias com estrutura semelhante as tabelas do

DW, sem a definicao de qualquer tipo de chaves, indices ou restricdes de qualquer tipo. As consultas de
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dados consideram dados de ambas as tabelas e, ao fim do tempo desejado, os dados das tabelas
temporarias passam para o DW.

Li e Mao (2015) propdem uma framework de realtime ETL, apresentada na Figura 19, que
separa o processamento de dados histdricos do processamento de dados rea/-time e combina uma area
de armazenamento dindmico com uma tecnologia de replicacdo dindmica, de forma a evitar degradacao
de desempenho entre as queries OLAP e as atualizacdes OLTP. Os dados em realtime passam por uma
area de armazenamento dindmica que faz a sua gestdo e manutencao, utilizando técnicas de replicacéo.
De seguida, os dados sdo armazenados no DW, na area destinada aos dados em reaktime. O

processamento dos dados historicos é efetuado em baich diretamente para a area do DW que lhes ¢

destinada.
Sistema Area de Armazenamento Dinamica Data Warehouse
oLTP Gestor de Mirrors Dinamicos
ETL Mirror 1.1 Mirror 1.2 Mirror 1.x Area de
) Armazenamento de
Dados Real-Time Mirror 2.1 Mirror 2.2 Mirror 2.y Dados Aeal-Time
Mirrork.1 Mirrork.2 Mirror k.z
Area de
ETL Armazenamento de

Dados Histéricos Dados Histéricos

Figura 19 - Framework RTDW. Adaptada de (Li & Mao, 2015).

Golab e Johnson (2014) alertam que apesar da separacao entre os dados realtime e os dados
historicos ser uma solucao tipicamente apontada, ainda nao é completamente claro como € que esta
divisao deve ser feita. Para além disso, os dados historicos fornecem contexto para interpretar os novos
dados. Os autores destacam ainda alguns desafios e problemas em aberto, tais como a implementacao
de técnicas de controlo para garantir que as consultas ndo sao bloqueadas pela atualizacdo dos dados
ou a implementacao de técnicas ao nivel da organizacao dos dados, como o particionamento horizontal
por um atributo temporal.

Abordagens com tecnologias Big Data

Uma das arquiteturas identificadas na literatura é a arquitetura Lambda, proposta por Marz e
Warren (2015) e apresentada na Figura 20. A ideia principal desta arquitetura é pensar no sistema de
Big Data como um conjunto de camadas que satisfazem necessidades particulares e é desenhada para
lidar com grandes conjuntos de dados, sejam eles histdricos ou recolhidos em real-time (C. Costa &

Santos, 2017; Marz & Warren, 2015).
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A arquitetura esta dividida em trés camadas principais: Batch Layer, Serving Layere Speed Layer.
Na Baitch Layer, o Master Dataset armazena todos os dados. Como é impensavel ler de uma fonte de
dados que pode ter pefabyfes de informacdo sempre que uma query é executada, a Bafch Layer
disponibiliza Batch Views como resultado das funcdes que executa. Nesta fase entra a Serving Layer,
uma base de dados distribuida que carrega as Baich Views (pré-computacdes do Master Datasel e torna
possivel que sejam acedidas. Desta forma, a Serving Layer suporta queries arbitrarias, melhorando o
desempenho porque se evita que cada query tenha de consultar todo o Master Dataset. Apenas com
estas duas camadas, as Bafch Views rapidamente ficam desatualizadas, uma vez que vdo chegando
novos dados enquanto esta a ser percorrido o processo de pré-computacao das Batch Views, entre a
Batch Layer e a Serving Layer, o que compromete os requisitos de contextos que necessitem de dados
em real-time. Assim, os autores propdem ainda a Speed Layer, que tem o objetivo que computar funcdes
nos dados em real-time, de forma tao rapida quanto as aplicacdes ou contextos necessitarem. Quando
as Batch Views com os novos dados estejam processadas, as Real-Time Views com esses dados podem
ser descartadas (C. Costa & Santos, 2017; Marz & Warren, 2015).

Esta arquitetura ¢ um paradigma, ou seja, as tecnologias que implementam cada um dos Layers
sao independentes da ideia base. A Baich Layer pode usar tecnologias como por exemplo o Hadoop,
enquanto que a Speed Layer, tipicamente é implementada recorrendo a tecnologias como o Storm® e
Sparks. Por fim, a Serving Layer pode ser implementada através de sistemas como o HBase ou
Cassandra® (Liu et al., 2014).

Além desta arquitetura, tém surgido outras na literatura que tentam enderecar o desafio de
disponibilizar para analise dados historicos e em real-time e que dao mais detalhes quanto as tecnologias

utilizadas e dificuldades encontradas.

Speed Layer
Real-Time views
Q)

ol0100 Queries
e Batch Layer Serving Layer 2 ??? ?
Dados novos - ’

E - &
-
Master Dataset Baich views

Figura 20 - Arquitetura Lambaa. Adaptada de (Marz & Warren, 2015).

1 http://storm.apache.org/
15 https://spark.apache.org/
16 http://cassandra.apache.org/
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Mishne, Dalton, Li, Sharma, e Lin (2013) ilustram os desafios de se desenvolver um sistema que
suporte processamento real-time em contextos Bjg Data. Os autores comecaram por fazer uma
implementacao baseada no Hadoop, mas que se revelou inadequada para processamento de dados com
baixa laténcia, consequentemente, tiveram de fazer uma segunda implementacdo especialmente
desenhada para a tarefa. Baseados na experiéncia que este trabalho Ihes concedeu, os autores
consideram importante que, como trabalho futuro, se investigue e tente desenvolver plataformas que
consigam lidar tanto com vastos volumes de dados, como com a velocidade com que esses dados podem
fluir na rede. Cha e Wachowicz (2015) argumentam que o Hadoop é agora um competidor viavel aos
sistemas existentes, mas concordam que tem de ser desenvolvida investigacao, a fim de colmatar esta
falha em conceber plataformas para Feal-7Time Big Data Analytics.

No seu trabalho, G. J. Chen et al. (2016) consideram que as solucdes em reaktime sao
importantes porque fornecem informacao valiosa, em tempo util, 8 medida que os eventos vao
acontecendo, permitindo que se possa agir e decidir rapidamente. Estes autores referem também que é
relevante considerar cinco importantes decisdes, quando se pretende implementar um sistema de
processamento real-time, nomeadamente: a facilidade de utilizacdo, o desempenho, a tolerancia a faltas,
a escalabilidade e a exatidao dos dados. Baseados nos fradeoffs entre as varias alternativas, os autores
identificam e discutem a arquitetura que implementaram no Facebook. De uma forma resumida, na sua
arquitetura, os eventos que vao sucedendo nas fontes de dados sao registados e enviados, através da
tecnologia de distribuicdo de mensagens Scribe”, para os sistemas de streaming (Puma, Stylus® e
Swift®) e para o armazenamento dos dados (Laser”, Scuba® e Hive, cada um respondendo a diferentes
tipos de queries). A arquitetura considera ainda o Presto® para fazer consultas aos dados armazenados
no Hive.

Apesar dos contributos mais recentes, continua a ndo ser possivel identificar muitos trabalhos
gue enderecem a questao de construir uma plataforma capaz de considerar dados historicos e dados
em real-time e que a0 mesmo tempo garanta o rapido acesso e analise dos mesmos, um Real-Time Big
Data Warehouse (RTBDW). Além disso, as arquiteturas identificadas continuam a considerar diferentes
tecnologias para armazenar os dados Feal-7ime e os dados histdricos. Um exemplo disto é a arquitetura
proposta por M. Y. Santos, e S3, et al. (2017), na qual armazenam os dados rea/-time no Cassandra e

os dados historicos no Hive, utilizando depois o Presto para fazer gueries a ambas as tecnologias de

v Tecnologia em desenvolvimento, sem website oficial.
1 https://prestodb.io/
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armazenamento, de forma a conseguir consultar os dados de forma integrada. O trabalho de Lima (2017)
também utiliza uma abordagem semelhante a anterior, comparando o desempenho do Hive e do
Cassandra, mas considerando diferentes tabelas para os propdsitos de realtime e os propositos
historicos. Os melhores resultados deste autor foram numa abordagem de criacdo de uma tabela
particionada por hora, no Hive, para receber os eventos em realtime, sendo que depois os dados desta
tabela sdo movidos para uma tabela com diferentes caracteristicas e que conserva a informacao historica.

O Druid, tecnologia em foco nesta dissertacdo, é concebido para suportar analises exploratorias
em vastos volumes de dados, historicos e em real-time, pelo que sera importante perceber em que
contextos é que esta tecnologia podera efetivamente servir um RTBDW e obter melhor desempenho que
as solucdes existentes na literatura (como aquela proposta por M. Y. Santos, e S3a, et al. (2017))
colmatando todas as dificuldades que foram relatadas nos trabalhos que tentaram enderecar desafios
semelhantes (Yang et al., 2014).

Na comunidade cientifica existem ainda muito poucos trabalhos que explorem a incorporacao
do Druid e que demonstrem o seu desempenho, numa arquitetura com contextos semelhantes aos desta
dissertacdo. O trabalho de Fangjin Yang et al. (2017) ¢ um dos poucos exemplos propondo uma
arquitetura open source denominada de Realtime Analftics Data Stack (RADStack). Esta arquitetura é
baseada na arquitetura Lambda e utiliza o Druid como Serving Layer em detrimento do HBase, por
exemplo. Contudo, na comunidade técnica existem mais exemplos da implementacdo do Druid como se

verifica na pagina “Powered by Druid”* do website do Druid.

2.4 Mapa de Conceitos

De forma a sistematizar o enquadramento concetual é apresentado, na Figura 21, um mapa
integrando os conceitos mais relevantes que foram abordados neste capitulo. Para cada um dos
conceitos sao apresentadas algumas informacdes suportadas pela revisao de literatura, nomeadamente:
a forma como cada conceito se define, os desafios que encaram, as oportunidades que se vislumbram

e as suas limitacdes. E ainda evidenciado como € que os conceitos se relacionam entre si.

1 http://druid.io/druid-powered.html


http://druid.io/druid-powered.html

[ Bjg Data

Definido por: Volume, Velocidade, Variedade,

Volatilidade, Validade, Valor, Veracidade,

Complexidade, Variabilidade, Viscosidade,

Viralidade, Ambiguidade.

e Tecnologas Bjg Data nao substituem as
tradicionais, complementam-nas (ex: SQL)

e Faz processamento distribuido, recorrendo a
tecnologias como: NoSQL, Hadoop

Desafios: Desafios Gerais, Desafios Técnicos no
ciclo de vida do Big Data, Big Data em ambientes
Seguros, Privados e Monitorizados, Mudanca
organizacional.

Areas de Intervencido: Cuidados de Satide;
Setor  publico;  Agéncias de  Seguranca;
Geolocalizagao; Meio Ambiente; Producao.
Oportunidades: identificar novos mercados;
Melhor servico ao cliente; Melhoria da eficiéncia
operacional; Auxiliar tomada de decisao; Identificar
e desenvolver novos produtos e servicos |...)
Limitagdes: ainda possui aspetos que nao sao

consensuais, como por exemplo a sua definicao.
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Bases de Dados NoSQL

Definido por: lidar com vastas quantidades de
dados distribuidos, nao seguindo os modelos
relacionais tradicionais e tentando resolver os
problemas de escalabilidade e disponibilidade.
e Sacrificam as propriedades ACID em
detrimento do BASE.
Desafios: ultrapassar a complexidade associada
por nao suportar SQL; ultrapassar a falta de suporte
providenciado, em comparacao com as bases de
dados SQL; ultrapassar o facto destas tecnologas
ainda serem pouco conhecidas e, como tal,
receadas.
Oportunidades: grande parte das bases de
dados NoSQL s@o open-source, envolvendo baixos
custos de implementacao; utiliza modelos simples e
flexiveis; maior velocidade de processamento (...).

Limitagdes: nao suporta ACID.

Bijg Data Warehouse

Definido por: os mesmos objetivos do DI, mas
tirando partido das tecnologas Big Data.

Desafios: OLAP em contextos Bjg Data é um
topico emergente.

Oportunidades: essencial no auxilio a tomada
de decisao, suportando dados com caracteristicas
Big Data e auxiliando analises e descobertas que

seriam impossiveis no DW tradicional.
Limitagdes: nio permite a analise dos dados
Real Time.

Real-Time Big Data Warehouse|

=

Modelos de Dados

Definido por: assegurar adequado
armazenamento e consulta dos dados. Providenciar
niveis de abstracéo sobre os dados.

e Podem ser concetuais, logicos ou fisicos

e Em DW, o Modelo Multidimensional é o modelo
concetual de referéncia;

e ROLAP, HOLAP, MOLAP e Columnar NoSQL-
OLAP sao exemplos de modelos logicos em
DW.

Desafios: desenvolvimento de novos modelos.

Oportunidades: muitas bases de dados

relacionais precisarao de transferir os seus dados

para formatos colunares, por exemplo, devido ao
crescente volume de dados, sendo necessarios
modelos que guiem esta transferéncia.

Limitagdes: ainda existem poucos modelos

' amplamente reconhecidos para contextos Big Data.

\ Data Warehouse

Definido por: conjunto de regstos orientados
por assunto, integrados, nao volateis, variaveis ao
longo do tempo.

e Utiliza sistemas OLAP que diferem dos

sistemas OLTP

Desafios:.a melhor forma de concretizar um DW
e 0 seu desempenho constituem desafios, até
porque os vastos volumes de dados gerados
obrigam a novas abordagens.
Oportunidades: Essencial no suporte & deciséo

Limitagdes: Nao conseguir lidar com o Big Data;
nao permite a analise dos dados Reat Time.

Definido por: dotar o DW e o BDW da

capacidade de suportar Real-Time, para além de

dados historicos.

e Devido & intensa competicdo, a andlise e
tomada de decisao tem de ser Real-Time;

o A medida que o tempo passa os dados perdem
valor.

Desafios: implementar RTDW ou RTBDW, assim

como explorar o Druid como repositrio do RTBDW

é um desafio, até porque nao existem muitos

contributos na literatura.

Oportunidades: Uma decisao em tempo Util no

ambito militar, pode salvar milhares de pessoas.

Limitagdes: ndo existem muitos contributos que

auxiliem a implementacao de uma plataforma que

permita a analise integrada de dados historicos e

Real-Time.

Figura 21 - Mapa de Conceitos do Enquadramento Concetual.

Terminado o enquadramento concetual é possivel depreender que a ambiguidade frequentemente
associada a alguns dos conceitos pode ser dissipada pelo estudo da literatura cientifica e técnica.

Vive-se numa época em que as organizacoes e as pessoas que as constituem tém de lidar com
uma pressao cada vez maior para fazer mais, melhor e mais rapido, com cada vez menos recursos.
Desta forma urge tirar o melhor partido possivel das tecnologias a disposicao, a fim de suportar as
organizacdes no seu dia a dia e nos processos de tomada de decisdo que tém de ser rapidos e acertados.
Neste sentido, as organizacdes terdo de perceber os contextos para os quais a utilizacdo singular das
tecnologias tradicionais ja nao é adequada e alicercar os seus processos em tecnologias Big Dafa ou na

combinacdo destas com as tecnologias tradicionais.
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O Data Warehouse, nos dias que correm, € um exemplo da inadequacao para lidar com os dados
gue as organizacdes necessitam de analisar diariamente. A forma tradicional como os Dafa Warehouses
estdo construidos ndo suporta as caracteristicas do Bjg Data, de tal forma que as organizacdes terdo de
optar por outras estratégias para ter uma visao central da sua informacao. Essas estratégias passam por
dotar os Data Warehouses com as tecnologias Big Data, originando-se um Big Data Warehouse, que
respondera a objetivos semelhantes ao Data Warehouse, ao mesmo tempo que supre as suas limitacoes.

Contudo, ha ainda um importante aspeto a considerar, que se prende com o facto de as
organizacdes necessitarem nao so de analisar dados historicos, mas também dados em FReal-Time,
integrados num unico repositorio. Assim, & importante munir o Bjg Data Warehouse da capacidade de
integrar os dados em Real-7Time, concebendo-se um FReal-Time Big Data Warehouse. Além disso, para
assegurar o adequado armazenamento e acesso aos dados € importante considerar e desenvolver novos
Modelos de Dados.

Na comunidade cientifica ha poucos contributos demonstrando a implementacéao deste tipo de
plataformas. Existem ainda menos contributos que considerem o Druid como o repositorio do Real-Time
Big Data Warehouse, comprovando-se o caracter inovador desta dissertacao.

No enquadramento concetual procurou-se utilizar artigos relevantes na area e auxiliar a criacao de
uma base firme de conhecimento em volta das tematicas enderecadas, ajudando a perceber cada um
dos conceitos, os desafios encontrados, as areas que carecem mais de investigacdo e a enquadrar

melhor esta dissertacao.
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3.ENQUADRAMENTO TECNOLOGICO

Este capitulo apresenta as tecnologias que sao relevantes no contexto desta dissertacéo. O capitulo
sera essencialmente focado no Druid, por ser a tecnologia em foco nesta dissertacdo, contudo, também
sera apresentado o ecossistema Hadoop e outras tecnologias que podem ser relevantes no contexto
deste trabalho, uma vez que a sua integracado com o Druid permitira propor uma arquitetura de RTBDW.
O capitulo termina com a especificacdo do protocolo de testes efetuado nesta dissertacdo e com a

infraestrutura tecnolégica que permitiu a execucdo dos mesmos.

3.1 Ecossistema do Hadoop

O Hadoop ¢ um projeto gpen-source que permite 0 armazenamento e processamento de vastos
conjuntos de dados, de forma distribuida, num cluster escalavel com multiplos nodes e utilizando
commodity hardware, o que possibilita a sua utilizacdo incorrendo em baixos custos (Apache Hadoop,
2018; C. L. P. Chen & Zhang, 2014; C. Costa & Santos, 2017; Krishnan, 2013). Este projeto é inspirado
no Google File System (GFS) e no paradigma de programacao MapReduce (Zikopoulos et al., 2011). O
Hadoop inclui dois componentes principais: o Hadoop Distributed File System (HDFS) e o Hadoop
MapReduce, que é uma framework de processamento distribuido (C. L. P. Chen & Zhang, 2014; C. Costa
& Santos, 2017).

No que diz respeito ao HDFS, os dados sao partidos em ficheiros mais pequenos (denominados
blocks) distribuidos e replicados pelos varios nodes do cluster. Desta forma, as funcdes de Map e de
Reduce podem ser executadas em subconjuntos mais pequenos que a vasta fonte de dados original, o
gue providencia alguns requisitos, como por exemplo escalabilidade, disponibilidade e tolerancia a falhas,
importantes em contextos de processamento Bjg Dafa (C. Costa & Santos, 2017; Krishnan, 2013;
Zikopoulos et al., 2011).

Por sua vez, o0 Hadoop MapReduce & um modelo de programacéo e um motor de execucao para
0 processamento distribuido de vastas fontes de dados armazenadas no HDFS. O MapReduce é baseado
num meétodo de dividir e conquistar, isto &, divide um problema complexo em varios problemas mais
simples e, no final, combina a solucdo de cada problema simples, a fim de retornar a solucao para o
problema original. Este processo é implementado em duas fases, a fase de Map e a fase de Reduce (C.

L. P. Chen & Zhang, 2014; C. Costa & Santos, 2017).
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Os principais componentes que constituem o HDFS, dividem-se em dois tipos de rodes: o
NameNode, responsavel por armazenar metadados sobre os blocks e os nodes,; e o DataNode, que
armazena os blocos de dados (C. Costa & Santos, 2017; Krishnan, 2013). Quanto ao Hadoop
MapReduce, este também é constituido por dois tipos de nodes. o JobTracker, responsavel por agendar
jobs e distribuir tarefas pelo outro tipo de nodes, denominado 7ask7racker (C. L. P. Chen & Zhang, 2014).
Ao longo dos anos, o Hadoop tem evoluido, tendo sido feita uma transicdo do MapReduce para o YARN
(ou MapReduce 2.0), que repensa o JobTracker e o Tasklracker, substituindo-os por um
ResourceManager, um NodeManager e um ApplicationMaster, de forma a resolver alguns dos problemas
identificados no Hadoop MapReduce (C. Costa & Santos, 2017).

Os principais modulos que constituem o Hadoop sdo os seguintes (Apache Hadoop, 2018):

e Common - suportam os outros modulos do Hadoop;

e HDFS: sistema de ficheiros distribuido que permite 0o armazenamento e acesso a grandes
conjuntos de dados;

e Hadoop YARN: #ramework de gestao de tarefas e de recursos do cluster,

e Hadoop MapReduce - utilizado para o processamento paralelo de grandes conjuntos de dados.

Além disto, existem muitos projetos relacionados com o Hadoop e que formam o ecossistema
Hadoop, como por exemplo: Ambariz, Avro#, Cassandra, Chukwa#, HBase, Hive, Mahout=, Pig#, Spark,
Tez »e Zookeeper* (Apache Hadoop, 2018).

Importa referir que alguns destes projetos (e outros que nao se encontram listados) serao
abordados na seccao 3.3.

Para terminar, é relevante referir que o Druid também possui relacdo com o ecossistema Hadoop,
uma vez que utiliza o HDFS e o Zookeeper, sendo que esta utilizacao sera abordada na seccao seguinte

(Yang et al., 2014).

» https://ambari.apache.org/

2 https://avro.apache.org/

2 http://chukwa.apache.org/

= https://mahout.apache.org/

= https://pig.apache.org/

» https://tez.apache.org/

% https://zookeeper.apache.org/


https://ambari.apache.org/
https://avro.apache.org/
http://chukwa.apache.org/
https://mahout.apache.org/
https://pig.apache.org/
https://tez.apache.org/
https://zookeeper.apache.org/
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3.2 Druid

O Druid foi disponibilizado como uma solucdo open-source em 2012, por desenvolvedores da
Metamarkets?. Este sistema é um repositorio de dados distribuido, orientado a colunas, que possui uma
arquitetura shared-nothing e que utiliza estruturas avancadas de indexacao para permitir analises
exploratorias sobre vastos conjuntos de dados historicos e realtime, suportando rapidas agregacoes de
dados, filtros flexiveis e baixa laténcia na ingestdo de dados (Chambi et al., 2016; Diaz, Martin, & Rubio,
2016; Yang et al., 2014, 2017).

A principal motivacdo para a criacdo do Druid advém do facto de plataformas como o Hadoop
armazenarem grandes quantidades de dados, mas ndo garantirem o quao rapidamente estes dados
podem ser ingeridos, armazenados e acedidos. Também os sistemas de bases de dados relacionais e
as bases de dados NoSQL se revelaram inadequadas para estes contextos. O Druid surgiu entdo com o
objetivo de suprir estes problemas, providenciando uma plataforma adequada para contextos que
requerem baixa laténcia na ingestao e consulta do dados, assim como analises flexiveis e rapidas com
diferentes agregacdes sobre os dados (Diaz et al., 2016; Yang et al., 2014). Um dos desafios desta
tecnologia & permitir que os utilizadores consigam fundamentar as suas decisdes, de uma forma
atempada, em factos que derivam da analise de dados recebidos reaitime. O tempo desde que um
evento ocorre até ao tempo em que este seja consultavel, determina o quao rapidamente as partes
interessadas podem reagir a potenciais situacdes anomalas nos seus sistemas. Em 2016, o Druid ja era
adotado por organizacdes como: eBay, Yahoo e Netflix (Chambi et al., 2016).

Por fim, é relevante referir que o Druid possui integracdo com o Ambari, o que facilita a sua

instalacao, configuracéo e manutencao (Hortonworks, 2018b).

3.2.1 Arquitetura

Um cluster Druid é composto por diferentes tipos de rodes, cada um deles concebido para fazer
um conjunto de tarefas muito preciso, de forma a separar responsabilidades e simplificar a complexidade
do sistema. Numa arquitetura distribuida, cada node estara presente numa maquina e sera totalmente
independente dos outros rodes no cluster. Desta forma, 0os rodes nao partilham dados nem recursos
materiais com outros nodes do cluster, por isso, falhas infra-cluster terdao um impacto minimo na

disponibilidade dos dados (Chambi et al., 2016; Yang et al., 2014).

7 https://metamarkets.com/


https://metamarkets.com/
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A designacao Druid surgiu da classe Druid presente em muitos role-playing games (RPG): ¢ um
mutante, capaz de adquirir diferentes formas para cumprir papéis distintos (Yang et al., 2014). Esta
inspiracdo pelo nome reflete a capacidade desta tecnologia se adaptar a diferentes papéis, através dos
varios nodes, sendo capaz de lidar com dados historicos e dados que sdo recebidos em realtime,
juntando todos os nodes num Unico sistema. A composicdo de um cluster Druid e o fluxo de dados que

ocorre através do mesmo é apresentada na Figura 22, sendo que 0s nodes da arquitetura serao a seguir

explicados.
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Figura 22 - Visao Geral de um cluster Druid. Baseado em (Druid, 2018a).

Os Real-time nodes encapsulam a funcionalidade de ingerir, consultar e criar segmentos de
dados a partir de streams de eventos. Os eventos indexados através destes nodes ficam de imediato
disponiveis para serem consultados. Estes nodes s6 estdo preocupados com os eventos que ocorrem
numa janela temporal relativamente pequena (exemplo: horas) e periodicamente entregam baiches de
eventos imutaveis, que recolheram durante esta janela temporal, para os Aistorical nodes, especializados
em lidar com este tipo de dados. Os rodes reportam o seu estado e os dados que servem, utilizando o
Zookeeper= (Yang et al., 2014, 2017).

Os Real-time nodes empregam uma /og structured merge tree. Estes nodes mantém um in-memory
index buffer para todos os eventos que vao sendo recebidos, sendo que estes indices sdo incrementais

e diretamente consultaveis. Periodicamente, ou quando um numero maximo de linhas (parametrizavel)

= https://zookeeper.apache.org/
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¢ atingido, os real-time nodes persistem o0s seus /n-memory indexes para o disco, hum processo que
converte os dados armazenados neste buffer para segmentos orientados a colunas, descritos adiante.
Os indices armazenados sao carregados para offheap memory para que possam continuar a ser
consultaveis. Durante todo este processo, ilustrado na Figura 23, os dados estdo sempre disponiveis

para consulta (Yang et al., 2014, 2017).

Queries

Off-heap memory and

Heap and in-memory index persisted indexes

event_34982
event_35783 event 23312 event_1234 event_3456
event 36791 —*| e“e”:-gggg; event_2345 event_4567
event_

event_5678 event_7890
event_6789 event_8901

/—-m L
S :

Disk and persisted indexes

event_1234 event_3456 :
event_2345 event_4567 Load :

event_5678 event_7890
event_6789 event_8901

~N_

Figura 23 - Processo de persistir os indices em memodria. Retirado de (Yang et al., 2014).

Periodicamente, cada realtime node, agenda uma tarefa que procura por todos os indices
persistidos localmente e os integra, construindo um bloco imutavel de dados, denominado por segmento
e que contém todos os eventos que foram ingeridos por este node, durante um periodo de tempo. Durante
a fase de entrega (handoff stage), o real-time node carrega este segmento para um armazenamento
permanente de dados, normalmente um sistema de ficheiros distribuidos como o HDFS, que o Druid
denomina por deep storage (Yang et al., 2014, 2017).

A Figura 24 evidencia o conjunto de operac0Oes realizadas por um real-time node. No exemplo, 0
node inicia as 13:37 e anuncia que ira servir o segmento de dados para o intervalo entre as 13:00 e as
14:00 horas. Este intervalo de uma hora é designado segment granularity e é configuravel. A cada 10
minutos o node ira persistir os seus Jn-memory indexes para o disco. Este intervalo de 10 minutos
denomina-se window period e também é parametrizavel. Perto do final da hora corrente, quando o rnode
comecar a receber eventos pertencentes ao intervalo entre as 14:00 e as 15:00 horas, o rode prepara-
se para receber dados da proxima hora, criando um novo /n-memory index e anunciando que esta a
senvir o segmento de dados entre as 14:00 e as 15:00 horas. As 14:10, que é o fim da hora mais o

window period (minimiza o risco de perda de dados decorrente de atrasos), o node junta todos os indices
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persistidos entre as 13:00 e as 14:00 horas num Unico segmento imutavel e inicia a fase de entrega dos
dados para o deep storage. Depois, é criada uma entrada no repositério de metadados (pode ser
implementado, por exemplo em MySQL ou PostgreSQL) para indicar que foi criado um segmento. Os
historical nodes podem consultar esta entrada no repositério de metadados e transferir e servir o
segmento. Finalmente, quando o segmento ja esta carregado e € consultavel, o node liberta todas as

informacdes sobre este segmento e anuncia que ja ndo o serve (Yang et al., 2014, 2017).

13:47 14-07 ~14:11
persist data for 13:00-14:00 persist data for 13:00-14:00 - unannounce segment
for data 13:00-14:00

13:57
persist data for 13:00-14:00

|

| T ] I 1 I
13:00 14:00 15:00
13:37 14:10

- node starts - merge and handoff for data 13:00-14:00

- announce segment B : 00-15-
for data 13:00-14:00 persist data for 14:00-15:00

~14:00
- announce segment
for data 14:00-15:00

Figura 24 - Operacoes de um real-time node. Retirado de (Yang et al., 2014).

Os Historical nodes s3o dedicados a servir dados histéricos. Estes nodes encapsulam a
funcionalidade de carregar e servir segmentos imutaveis de dados, criados pelos realtime nodes ou
inseridos em batch. Quando sao inseridos em batch, os segmentos sao diretamente carregados para o
deep storage, sendo que também sao criadas entradas no repositério de metadados, por cada segmento
criado. Tal como os realtime nodes, estes nodes reportam o seu estado e 0s dados que estao a servir
ao Zookeeper. Através do Zookeeper também sao enviadas instrucdes para carregar ou eliminar
segmentos, assim como informacdes sobre a localizacdo destes segmentos no deep storage e como 0s
descomprimir e processar. Antes de um Aistorical node transferir um segmento do deep storage, primeiro
verifica a sua /ocal cache, que mantém informacédo sobre os segmentos que ja existem no rode. Se
verificar que a /ocal cache nao contém informacao sobre o segmento, ira transferi-lo e, assim que o
processo estiver completo, ird informar o Zookeeper que serve o segmento e este passa a ser consultavel

(Yang et al., 2014, 2017). Este processo encontra-se ilustrado na Figura 25.
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Figura 25 - Processo até disponibilizar os aados nos historical nodes. Retirado de (Yang et al., 2014).

create key

De referir que os historical nodes podem ser agrupados em diferentes camadas, onde todos os
nodes de uma camada tém uma configuracao idéntica. O proposito das camadas é permitir dar maior
ou menor prioridade aos segmentos, de acordo com a sua importancia ou frequéncia com que sao
acedidos. Por exemplo, pode construir-se uma camada com melhores recursos computacionais para
servir segmentos de dados que sao frequentemente acedidos e uma camada com menores recursos
computacionais para servir segmentos menos consultados (Yang et al., 2014).

Por fim, é relevante referir que o Druid, por defeito, utiliza um motor de armazenamento com
uma estrutura mapeada em memoria, ao invés de operar numa estrutura totalmente em memoria. Desta
forma, o Druid depende do sistema operativo para fazer page ine page out dos segmentos da memoria.
Dado que os segmentos sé podem ser consultados (responder a gueries) se estiverem carregados em
memoria, o motor utilizado para mapear os segmentos em memdaria, permite que 0s segmentos recentes
permanecam em memoria, enquanto que aqueles que nunca sao consultados sao libertados da memoria
(page oud). Utilizando esta abordagem, existe a limitacdo de quando uma query necessita de carregar
mais segmentos para memoria (page /n) do que a capacidade do rode. Nestes casos o desempenho
sera afetado pelo custo de muitas operacbes de page in e page out da memoria. Contudo, esta
abordagem permite incorrer em menos custos do que aqueles que um motor totalmente em memoria
acarreta (uma vez que a memoria RAM é um recurso mais caro que o disco). Se o desempenho for critico
e 0 preco da mais elevado da infraestrutura ndo for um problema, o utilizador pode optar por configurar
0 motor do Druid para trabalhar s6 em memodria (Druid, 2018d, 2018g; Yang et al., 2014).

Broker nodes atuam como query routers dos historical e real-time nodes. Os broker nodes
compreendem os metadados publicados no Zookeeper sobre os segmentos consultaveis e onde é que
estes se localizam. Estes nodes sdo responsaveis por fazer roufe das queries, de tal forma que estas

consultem os corretos fistorical e real-time nodes. Além disso, também juntam os resultados parciais,
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retornados pelos historical e realtime nodes, antes de devolver o resultado final consolidado aos
utilizadores (Chambi et al., 2016; Yang et al., 2014, 2017)

Um aspeto importante destes nodes é que também possuem uma cache. Desta forma, sempre
que o broker node recebe uma query, primeiro ira mapea-la com um conjunto de segmentos, sendo que,
0s resultados para certos segmentos podem ja existir em cachie, ndo sendo necessario voltar a computa-
los. No caso de os resultados nao existirem em cache, o broker node ira encaminhar a query para 0s
corretos Aistorical e real-time nodes e no fim combinara os resultados. Quando os Aistorical nodes
retornarem resultados, o broker ird guarda-los em cache, para futura utilizacdo. Os dados em real-time
nunca sao guardados em cache, porque nao seria adequado, visto que estdao constantemente a ser
alterados. Este processo é demonstrado na Figura 26. De referir que a cache também pode atuar como
um nivel adicional de durabilidade dos dados, visto que, no caso dos Aistorical nodes falharem, ainda

sera possivel consultar os resultados, se estes ja estiverem em cache (Yang et al., 2014).

Cache (on broker nodes) Historical and real-ime nodes
results for segment 2013-01-01/2013-01-02 segment for data 2013-01-03/2013-01-04

Query for data
results for segment 2013-01-02/2013-01-03 poiril Sisgli

results for segment 2013-01-07/2013-01-08 segment for data 2013-01-05/2013-01-06

Query for data
from 2013-01-01
to 2013-01-08

segment for data 2013-01-04/2013-01-05

segment for data 2013-01-06/2013-01-07

Figura 26 - Broker nodes combinam os segmentos em cache com os que néo estao. Retirado de (Yang et al., 2014).

A tarefa principal dos Coordinator nodes reside em gerir a distribuicdo dos segmentos entre os
historical nodes do cluster. Estes nodes aplicam um conjunto de regras e comunicam aos Aistorical nodes
para carregar dados, eliminar dados desatualizados, replicar dados e mover dados para equilibrar a carga
do cluster. O Druid utiliza um multi~version concurrency control swapping profocol, que é responsavel por
eliminar algum segmento que contenha dados que sao completamente obsoletos pelos novos segmentos,
mantendo, assim, visualizacOes estaveis. Periodicamente, o coordinafor node compara o estado atual do
cluster com o estado expectavel e, a semelhanca do que acontece com o0s outros n70odes, mantém uma
conexao com 0 Zookeeper para estar ao corrente de informacao sobre o cluster. Além disso, estes rnodes
também mantém uma conexao com o repositorio de metadados, que contém informacdes importantes
sobre os segmentos servidos pelos Aistorical nodes, assim como regras sobre como os segmentos devem
ser criados, destruidos e replicados no c/uster (Chambi et al., 2016; Yang et al., 2014, 2017).

Os Indexing Service nodes formam um cluster de workers para ingerir dados em batch e em
real-time para o sistema, assim como fazer alteracdes aos dados ja armazenados. O /ndexing Service
possui uma arquitetura master-slave, composta por trés componentes principais: peon, capaz de

executar uma tarefa de cada vez; middle manager, que gere 0s peons e um overford que gere a
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distribuicao de tarefas pelos middle managers. Os overlords e os middle managers podem executar no
mesmo node ou distribuidos por diferentes nodes, enquanto que os middle managers e os peons
executam sempre nos mesmos nodes. Estes nodes suprem algumas das limitacdes apontadas aos real
time nodes, como por exemplo o facto de ser necessario reiniciar os real-time nodes para que alteracoes
no modelo de dados tenham efeito (Druid, 2018j, 2018d).

Na Figura 27 apresenta-se uma visdo geral do /ndexing Service, na qual se pode verificar a

distribuicao dos varios componentes e as interacdes entre 0s mesmos.

new_task

Overlord

new_task ew_lask_status

ZooKeeper

/mml

.| /tasks | /mm2 /status

/new_task

new_task_status

Figura 27 - Viséo Geral do Indexing Service. Retirado de (Druid, 2018)).

3.2.2 Formato de Armazenamento dos Dados

As tabelas do Druid (denominadas por dafa sources) sao colecbes de fimestamped events,
particionados num conjunto de segmentos de dados, tipicamente possuindo entre 5 e 10 milhdes de
linhas. Os segmentos definem-se como colecdes de registos de um certo periodo de tempo e representam
a unidade fundamental de armazenamento no Druid, sendo que a replicacdo e distribuicao é feita ao
nivel dos segmentos (Yang et al., 2014, 2017).

O Druid requer sempre uma coluna #imestamp, como método de simplificar as politicas de
distribuicao de dados, as politicas de retencao de dados e um primeiro nivel de poda sobre as gueries
(query pruning. As tabelas do Druid sdo particionadas em intervalos de tempo bem definidos,
tipicamente uma hora ou um dia, e podem adicionalmente considerar valores de outras colunas, para
atingir o tamanho desejado para o segmento (utilizando particionamento, que é explicado adiante). A
granularidade temporal para particionar os segmentos (segrment granularity) € uma funcao que considera

o volume dos dados e o intervalo de tempo. Uma fonte de dados com #imestamps espalhados ao longo
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do ano é melhor particionada por dia, enquanto que uma fonte de dados com #imestamps espalhados
ao longo de um dia é melhor particionada por hora (Yang et al., 2014, 2017).

Os segmentos sdo armazenados num formato colunar, visto que guardar informacao agregada
em colunas, ao invés de linhas, traz varias vantagens de desempenho, como por exemplo o facto do
motor de queries apenas ler as colunas necessarias para responder a uma gqguery. Uma das
caracteristicas dos segmentos é o facto de serem imutaveis, o que permite consisténcia e que mdultiplas
threads possam utilizar o mesmo segmento em simultaneo, auxiliando a alcancar um melhor
desempenho de leitura (Yang et al., 2014, 2017).

Os segmentos no Druid sao identificados por um identificador da tabela (data source), o intervalo
de tempo dos dados e a versao (que incrementa quando um novo segmento é criado). Estes metadados
sao utilizados pelo sistema para fazer o controlo de versdes anteriormente referido, no qual os segmentos
com versdes mais recentes que servem dados no mesmo intervalo de tempo que os segmentos com
versdes mais antigas, os substituem.

Os formatos dos dados do Druid consistem em trés tipos diferentes (Chambi et al., 2016; Yang

etal., 2017):

o Timestamps - representa a data do evento e sédo armazenados em colunas com do tipo /ong
e Dimensoes - atributos utilizados pelas gueries OLAP para filtrar os dados. Sdo equivalentes as
dimensdes dos Data Warehouses tradicionais e sao armazenadas em colunas do tipo string
e Métricas - sao equivalentes as métricas dos Data Warehouses tradicionais, contendo valores

numeéricos utilizados pelas qgueries OLAP para fazer agregacoes e calculos (exemplo: SUM,

COUNT, AVG...). Podem ser armazenadas em colunas do tipo /nt. float, longou double.

Dependendo do tipo de coluna, diferentes métodos de compressao podem ser utilizados para

reduzir o custo de armazenar a coluna em memoria ou no disco (Yanget al., 2017).

3.2.3  Query Granularity

Uma das caracteristicas do Druid é a sua capacidade para fazer agregacdes sobre os dados
durante a sua ingestdo, num processo denominado de rof-up. Esta funcionalidade permite reduzir as
necessidades de armazenamento, visto que os dados agregados constituem uma reducao no nimero de
registos que sao necessarios armazenar. A documentacao refere que esta reducao pode atingir um fator

100, em relacao aos dados originais (Druid, 2018e).
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Contudo, esta reducao na necessidade de armazenar tantos registos possui o custo de se perder
o detalhe sobre os dados. A medida que os dados sdo mais agregados, o detalhe disponivel sobre os
mesmos é cada vez menor, ou seja, a granularidade definida para a agregacao constituiu a granularidade
minima a que sera possivel analisar os dados. A definicdo da granularidade a utilizar para agregar os
dados durante a sua ingestdo ¢é feita através da propriedade “queryGranularity”, sendo que a
granularidade minima suportada ¢ o milissegundo (Druid, 2018e).

Na Figura 28 demonstra-se um exemplo de aplicacdo desta funcionalidade com a propriedade

“queryGranularity” definida como hora.

Timestamp productName quantity
2018-01-01T10:11:45Z Product x 3
2018-01-01T10:11:45Z Producty 2
2018-01-01T10:31:222 Producty 5.
2018-01-01T10:55:59Z Producty 1
2018-01-01T11:11:24Z Product x 4
2018-01-01T11:25:07Z Product x 9

¥

Timestamp productName quantity

2018-01-01T10 Product x 3
2018-01-01T10 Producty 8
2018-01-01T11 Product x 13

Figura 28 - Aplicacao da Query Granularity hora.

3.2.4 Particionamento dos Segmentos de Dados

Os segmentos de dados do Druid, tal como ja foi mencionado, sao sempre particionados
baseados no atributo #imestamp, contudo, podem ser combinadas outras estratégias para particionar os
segmentos, de tal forma que atinjam o tamanho desejado (Druid, 2018b).

O Druid suporta particionamento /sashed (baseado no /ash das dimensdes de cada linha) e
particionamento por dimensdo (baseado nos diferentes valores que uma dimensao pode assumir). O
primeiro tipo é recomendado pela documentacao, visto que melhora o desempenho na indexacao dos
dados e gera segmentos de tamanhos mais uniformes, em comparacdo com o segundo tipo de
particionamento (Druid, 2018b).

Na Figura 29 apresenta-se um exemplo da aplicacdo de hashed partitions. Tal como se verifica
na figura, foi aplicada a propriedade “numShards=3" que divide o segmento de dados original em 3

shards semelhantes. De referir que os shards possuem as mesmas caracteristicas que os segmentos e
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sao tratados pelo Druid da mesma forma. Na pratica, o segmento de dados original foi dividido em 3
segmentos que servem dados do mesmo intervalo de tempo (“Monday”, por exemplo). Contudo, por
uma questdo de nomenclatura e distincdo entre conceitos, nesta dissertacédo, refere-se segmento de
dados quando se pretende abordar os segmentos que ndo foram particionados em varios segmentos
para 0 mesmo intervalo de tempo e refere-se shards quando se pretende abordar os varios segmentos

particionados que foram gerados a partir dos segmentos originais (Druid, 2018b, 2018m).

Monday_shard0 5*10° rows

Monday numShards=3 Monday_shardl 5*10° rows

Monday_shard2 5%10° rows

Tuesday_shard0 6.67*10° rows

Tuesday numShards=3 IECENREIG I 6.67*10° rows

ULk el 6.67710% rows

Wednesday_shard0 [ L=y
Wednesday numShards=3 Wednesday_shardl [T

VVECHEGEI G ElfPAN 5*10° rows

Figura 29 - Exemplo da Aplicacao de Hashed Partitions.

3.2.5 Filtros

As qgueries OLAP frequentemente perguntam por totais agregados de certas métricas, filtradas
por algumas dimensdes, durante um intervalo de tempo. Para otimizar a resposta a este tipo de queries
0 Druid utiliza indices. Na Tabela 8 apresenta-se uma amostra de dados que sera util para o exemplo

que sera apresentado de seguida.

Tabela 8 - Exemplo de dados. Retirado de (Yang et al., 2017).

Timestamp Publisher Advertiser | Gender | City Click | Price
2011-01-01T01:01:35%Z | bieberfever.com google.com | Male San Francisco | 0 0.65
2011-01-01T01:03:63% | bieberfever.com google.com | Male Waterloo 0 0.62
2011-01-01T01:04:51% | bieberfever.com google.com | Male Calgary 1 0.45
2011-01-01T01:00:00Z | ultratrimfast.com | google.com | Female Taivuan 1] 0.87
2011-01-01T02:00:00Z | ultratrimfast.com | google.com | Female | New York 0 0.99
2011-01-01T02:00:00Z | ultratrimfast.com | google.com | Female | Vancouver 1 1.53

Um exemplo de guery a Tabela 8, pode ser “Quantos cliques ocorreram e que receita foi gerada
pelos publishers bieberfever.com e ultratrimfast.com?”. Para cada publisher é possivel identificar num
array salientando em que linhas da tabela o publisherem questao esta presente. Esta informacdo pode

ser guardada num arragy de binarios, no qual os indices do array representam as linhas da tabela. Se um
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publisher em particular esta presente na linha da tabela, o indice do array para a linha em questao é
marcado com o valor 1. Esta abordagem, demonstrada na Figura 30, de mapear os valores das colunas

para indices de linhas, forma os indices invertidos (Yang et al., 2014, 2017).

bieberfever.com -> rows [0, 1, 2] -> [11[11[1][0][0] [0]
ultratrimfast.com -> rows [3, 4, 5] -> [01[0][0]1[1][1][1]

Figura 30 - Indiice invertido. Retirado de (Yang et al., 2017).

Para responder a guery referida no exemplo o Druid tem de agregar duas métricas, sendo que,
ndo é necessario analisar toda a coluna das métricas, fruto da utilizacdo dos indices. Por exemplo, para
0 publisher “bieberfever.com” apenas sera necessario considerar as linhas 0, 1 e 2 na coluna das
meétricas (Yang et al., 2014, 2017). Tipicamente, o Druid utiliza ainda algoritmos de compressédo de

bitmaps, nomeadamente os algoritmos Concise e Roaring (Chambi et al., 2016).

3.2.6  Query API

O Druid tem a sua prépria linguagem e aceita as gueries como pedidos POST. O corpo do pedido
POST é um objeto JSON, contendo pares chave-valor que especificam os varios parametros das queries.
Tipicamente, uma gquery contém o nome da tabela, a granularidade, o intervalo de tempo de interesse,
o tipo de pedido e as métricas utilizadas para fazer as agregacoes. As gueries podem ainda conter filtros,
sendo que, quando sao especificados filtros, apenas o subconjunto dos dados que pertence ao filtro sera
analisado. Os resultados da guerytambém serao um objeto JSON, contendo as métricas agregadas, num
intervalo de tempo (Yang et al., 2014). A Figura 31 apresenta um exemplo de uma query, do tipo
timeseries, que retorna a contagem de linhas, na tabela “wikipedia”, entre 2013-01-01 e 2013-01-08,

filtradas pelas linhas cujo valor da dimensao “page” equivale a “Ke$ha”.

{
"queryType" : "timeseries",
"dataSource" : "wikipedia",
"intervals" : "2013-01-01/2013-01-08",
"filter" : {
"type" : "selector",
"dimension" : "page",
"value" : "Ke$ha"
}:
"granularity" : "day",
"aggregations" : [{"type":"count", "name":"rows"}]
¥

Figura 31 - Exemplo de query ao Druid. Retirado de (Yang et al., 2014).

Os resultados da guery sao integrados num arrgy JSON, como se apresenta na Figura 32.
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[ {
"timestamp": "2012-01-01T00:00:00.000Z",
"result": {"rows":393298}

"timestamp": "2012-01-02T00:00:00.000Z",
"result": {"rows":382932}

"timestamp": "2012-01-07T00:00:00.000Z",
"result": {"rows": 1337}

+1

Figura 32 - Resultado da query exemplo ao Druid. Retirado de (Yang et al., 2014).

O Druid suporta muitos tipos de agregacdes, incluindo somatdrios, minimos, maximos,
agregacoes javaScript e agregacdes complexas, como por exemplo estimativa de cardinalidade e
estimativa de quantis aproximados, sendo que os resultados das agregacdes podem ser combinados em
expressdes matematicas para formar outras agregacdes (Druid, 2018a; Yang et al., 2014). Além de
agregacOes durante a ingestao de dados o Druid suporta ainda agregacdes executadas nas gueries,
denominadas de Post-Aggregations (Druid, 2018l).

Importa referir que, recentemente, o Druid adicionou a funcionalidade SQL, providenciada
através de um parsere de um planner baseado no Apache Calcite®, embora deixem a nota que esta é
ainda uma versao experimental. Sendo assim, esta versdo nao suporta algumas das funcionalidades
suportadas pelo Druid, como por exemplo DataSketches® aggregators. O oposto também se verifica, ou

seja, o Druid nao suporta algumas funcionalidades SQL, como por exemplo joins (Druid, 2018n).

3.2.7 Extensoes ao Druid

O Druid implementa um sistema de extensdes que permite adicionar funcionalidades em tempo
de execucao. As extensdes sao normalmente utilizadas para adicionar o suporte para o deep storage
(HDFS ou S3, por exemplo), repositorios de metadados (MySQL ou PostgreSQL, por exemplo), novas
agregacoes, novos formatos de dados de entrada (ORC e Avro, por exemplo), entre outros. Clusters
produtivos utilizam, no minimo, duas extensdes: uma para 0 deep storage e outra para o repositorio de
metadados (Druid, 2018f).

As extensoes do Druid dividem-se em dois grupos: extensdes core (sdo mantidas atualizadas pelos

contribuidores do Druid) e extensdes propostas pelos membros da comunidade do Druid (ndo sao

» https://calcite.apache.org/
» http://druid.io/docs/latest/ development/extensions-core/datasketches-aggregators.html
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mantidas pelos contribuidos do Druid e podem ter passado por menos testes de validacdo) (Druid,
2018f).

De entre as extensdes propostas pela comunidade existem algumas que se destacam,
proporcionando ferramentas de visualizacdo para analisar os dados do Druid (Superset e Pivot, por
exemplo) ou clientes para fazer gueries sobre os dados armazenados no Druid, implementados em
diferentes linguagens, nomeadamente: python, R, SQL, java, scala, php, entre outras (Druid, 2018c).

O Tranquility® é outro projeto relevante, uma vez que auxilia na ingestdo de dados no Druid, via

streaming (Druid, 20180).

3.3 Tecnologias de Possivel Integracao com o Druid

Nesta dissertacao é estudado o Druid no processamento analitico de dados em contextos de BDW
e RTBDW, como tal, é necessario estudar as tecnologias que poderao integrar com o Druid, numa
arquitetura capaz de responder aos requisitos que se exigem. Desta forma, apresentam-se nesta seccao
um conjunto de tecnologias, divididas nas seguintes categorias: processamento streaming (Tabela 9),

SQL-on-Hadoop (Tabela 10) e visualizacao de dados (Tabela 11).

Tabela 9 - Tecnologias para o Processamento em Streaming.

Tecnologia Descricao

Sistema que permite a publicacdo e subscricdo de mensagens em reaktime. As
mensagens sao associadas a particoes distribuidas pelos varios noés de um cluster, de
Kafka forma a obter tolerancia a falhas. Um cluster Kafka retém as mensagens publicadas
durante um tempo configuravel, a partir do qual sdo descartadas (C. L. P. Chen &
Zhang, 2014; Liu et al., 2014).

E um sistema distribuido, confiavel e disponivel, que recolhe, agrega e transfere

Flume grandes quantidades de dados de eventos (normalmente dados de logs) de forma

eficiente, tipicamente para o HDFS (C. L. P. Chen & Zhang, 2014; Liu et al., 2014).

Segundo os autores esta ¢ uma tecnologia que torna mais facil o processamento de
aplicacoes streaming, de uma forma escalavel e tolerante a falhas. Além disso, possui
Spark Streaming | integracdo com o Spark, permitindo assim combinar o processamento streaming e
batch e com queries interativas (Apache Hadoop, 2018; Apache Spark, 2018b; Liu et
al., 2014).

E um sistema de computacéo em real-time para processar streamscom baixa laténcia,
garantindo que todos os dados sdo processados. E também caracterizado por ser

Storm

@ https://github.com/druid-io/tranquility
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escalavel e tolerante a falhas (C. L. P. Chen & Zhang, 2014; Liu et al., 2014; Marz &
Warren, 2015).

Tabela 10 - Tecnologias SQL-on-Hadoop.

Tecnologia Descricao

O Hive LLAP combina um mecanismo inteligente de /mmemory caching com
servidores de guery persistentes, de forma a providenciar rapidas respostas as queries
SQL, sem sacrificar a escalabilidade pela qual o Hive e o Hadoop sado conhecidos
(Hortonworks, 2018c).

Hive (LLAP)

E um motor de queries SQL distribuido, open-source e que ¢ utilizado para executar
Presto queries analiticas interativas a grandes conjuntos de dados. Esta tecnologia permite
fazer queries sobre distintas fontes de dados, incluindo o Hive, Cassandra, bases de

dados relacionais e até bases de dados proprietarias (Presto, 2016).

E um sistema de ad-hoc querving escalavel, que providencia uma linguagem
| | semelhante ao SQL para executar gueries sobre os dados armazenados no HDFS e
mpala _ . .
HBase. Esta tecnologia processa os dados em memdria o que permite retornar os

resultados das gueries rapidamente (Liu et al., 2014).

Trata-se de um motor de analytics para o processamento de grandes quantidades de
dados, e que é capaz de combinar SQL, processamento streaming, machine learning
Spark e outras operacdes analiticas complexas. O Spark suporta ainda o processamento /-
memory, de forma a suportar melhores desempenhos (Apache Spark, 2018a; Liu et
al., 2014).

Tabela 11 - Tecnologias para a Visualizacao de Dados.

Tecnologia Descricao

E uma plataforma web de suporte & componente de analise e visualizacdo de dados
em sistemas de business intelligence. Possui algumas funcionalidades relevantes,
como por exemplo: criacao e partilha de dashboards, utilizando as varias visualizacdes
disponibilizadas, definicbes de seguranca e permissdes de acesso, integracao com
repositorios de dados SQL, através do SQLAIchemy. Possui ainda uma forte integracao
com o Druid (Apache Superset, 2018).

Superset

Trata-se de uma ferramenta de visualizacdo que torna a exploracao dos dados mais
intuitiva e que é otimizada para disponibilizar aos utilizadores todas as colunas
Tableau provenientes dos dados, permitindo-lhes junta-las (diferentes tabelas, por exemplo).
Possui conectores para diversas tecnologias, como por exemplo o Hive (C. L. P. Chen
& Zhang, 2014).

E uma tecnologia que permite andlises exploratorias sobre dados de eventos,
Pivot permitindo efetuar operacdes OLAP, de forma intuitiva, & medida que os dados vao

ivo
chegando. O Pivot foi concebido para tirar o maximo de vantagem das funcionalidades

do Druid. Esta tecnologia comecou por ser um projeto open-source e foi desenvolvida
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recorrendo ao projeto gpen-source Plywood, no entanto tornou-se uma ferramenta
comercial (Imply, 2018).

3.4 Protocolo de Testes

Primeiramente, na seccdo 1.2 desta dissertacdo é possivel identificar objetivos de indole
concetual e experimental. Os objetivos do primeiro tipo ja foram sendo abordados ao longo deste capitulo,
na qual foi efetuado um enquadramento tecnologico do Druid e das tecnologias que lhe surgem
habitualmente associadas. Contudo, para alcancar os objetivos de indole experimental e para melhor
sustentar os objetivos tedricos, é necessario definir como sera levada a cabo a vertente experimental
desta dissertacao.

Assim, a fase experimental estara dividida em dois aspetos principais, apresentados de seguida:

e Druid para Processamento Analitico de Dados em BDW - avaliacéo e estudo do comportamento
do Druid em contextos de Big Data Warehousing, vocacionados para o processamento de vastos
volumes de dados historicos (processamento em baitch);

e Druid para Processamento Analitico de Dados em RTBDW - avaliacdo e estudo do
comportamento do Druid em contextos de Aeal-Time Big Data Warehousing., no qual dados os
dados recebidos tém de ser processados a medida que sdo recolhidos (processamento em

streaming).

3.5 Infraestrutura de Testes

Para efetivar o protocolo de testes previamente apresentado, e que inclui duas fases, foi utilizada
uma infraestrutura de testes idéntica aquela que foi utilizada por E. Costa (2017), E. Costa, Costa, e
Santos (2017), permitindo que seja feita uma comparacao rigorosa entre o desempenho do Druid e os
resultados obtidos pelo Hive e Presto, apresentados no trabalho dos autores acima nomeados. Desta
forma, os contributos desta dissertacdo complementarao outros contributos cientificos e técnicos, para
além de constituir mais um avanco na investigacao do projeto no qual esta dissertacao se integra.

Desta forma, a infraestrutura de testes consiste num cluster Hadoop de 5 rnodes (1 HDFS

NameNode e 4 HDFS Data Nodes), cada um dos quais com as seguintes caracteristicas de haradware:

e 1 Intel Core i5, quad core, com clock speed entre 3.1-3.3 GHz;
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e 32 GB de DDR3 Random Access Memory (RAM), com clock speed de 1333 MHz e 24 GB
disponivel para processamento de queries;

e 1 Samsung 850 EVO 500GB Solid State Drive (SSD) com uma capacidade de leitura de 540
MB/s e uma capacidade de escrita de 520 MB/s;

o 1 gigabit Ethernet card conectado através de cabos Catbe Ethernete um gigabit Ethernet switch.

O sistema operativo utilizado em todos os rodes do cluster é o CentOS 7 com um sistema de
ficheiros XFS. A distribuicdo do Hadoop em utilizacdo foi atualizada para a versdo Hortonworks Data
Platform (HDP) 2.6.4, por disponibilizar uma versdo mais recente e estavel do Druid, face aquela que
era utilizada por E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017). As configuracdes utilizadas por estes autores
nao foram modificadas, ou seja, a distribuicdo do Hadoop em utilizacdo continua com as configuracdes
por defeito e mantem-se um fator de replicacao 2.

Por fim, foi instalada a versdo 0.10.1 do Druid e a versado 0.15.0 do Superset, via Ambari, sendo
que todas as configuracdes foram deixadas por defeito na instalacdo. Mais tarde, para responder a
componente experimental desta dissertacao foi necessario adicionar ou alterar algumas propriedades no
Druid ou noutros servicos com os quais se relaciona (ex: Map Reduce, YARN, Hive), sendo que estas
alteracOes serao apresentadas e explicadas no capitulo 4. De referir que os componentes do Druid e do
Superset foram distribuidos pelos varios nodes do cluster, da forma que esta ilustrada na Figura 33. No
NameNode ficaram alojados o Druid Broker, o Druid Coordinator, o Druid Overlord, o Druid Router e o
Superset enquanto que os Druid Historicals e os Druid MiddleManagers ficaram distribuidos pelos

DataNodes do cluster.

NameNode

Druid Broker
Druid Coordinator
Druid Overlord
Druid Router
Superset

DateNode DateNode DateNode DateNode
Druid Historical Druid Historical Druid Historical Druid Histarical
Druid Middle Manager Druid Middle Manager Druid Middle Manager Druid Middle Manager

Figura 33 - Distribuicdo dos Componentes do Druid e ao Superset pelo Cluster.
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4.DRUID PARA PROCESSAMENTO ANALITICO DE DADOS EM BDW

Neste capitulo pretende-se avaliar o Druid no processamento de dados em contextos de Bjg Data
Warehousing com vastos volumes de dados histdricos e perceber de que forma a modelacdo e o
particionamento dos dados afetam o seu desempenho. Também serd objetivo estudar e aferir a
integracao do Druid com o Hive e as vantagens que dela advém. Além disso, considera-se relevante
comparar o desempenho obtido, com aquele que pode ser alcancado recorrendo a outras tecnologias
SQL-on-Hadoop. Neste sentido, novamente se realca que sera efetuada uma comparacdo com os
resultados do Hive (OnTez) e do Presto, retirados de E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017). Para todos
0s cenarios de teste apresentados neste capitulo sera utilizado o Star Schema Bechmark (SSB).

Este capitulo inicia-se com a apresentacao do conjunto de dados utilizado e a exposicao e
explicacdo dos cenarios de teste que serdo utilizados. Seguidamente, apresentam-se os resultados
obtidos nos varios cenarios. Tal como ja foi referido, também se abordara o potencial da integracao entre
o Hive e o Druid, assim como o comportamento destas tecnologias em ambientes multiutilizador. Por
fim, é efetuada uma analise dos resultados face ao tipo de queries utilizadas e uma sintese geral de
resultados.

Os resultados obtidos serao utilizados como base para identificar em que cenarios a utilizacao do
Druid é mais vantajosa e para definir algumas recomendacdes de utilizacao, a fim de otimizar a utilizacao

e 0 desempenho desta tecnologia.

4.1 Conjunto de Dados

Tal como foi anteriormente referido, o conjunto de dados utilizado para efetuar os testes
necessarios € o Star Schema Benchmark (SSB), a semelhanca do que é feito na parte experimental do
trabalho de E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017).

O SSB consiste num DW tradicional de vendas modelado de acordo com estruturas
multidimensionais (estrelas). Além disso, este benchmark inclui treze queries utilizadas para avaliar o
desempenho no processamento analitico de dados (OLAP) (O’Neil, O'Neil, & Chen, 2009). Importa referir
que o SSB é baseado no TPC-H2, com algumas modificacoes propostas por O'Neil et al. (2009),

fundamentadas em muitos dos principios de Kimball e Ross (2013) e que estao relacionadas sobretudo

= http://www.tpc.org/tpch/
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com a transformacédo do esquema relacional do TPC-H num esquema em estrela. Contudo, algumas
destas alteracdes nao foram implementadas, uma vez que estas nao foram utilizadas nos trabalhos de
E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017), sendo necessario manter o mesmo cenario de teste para que
seja possivel a comparacao entre as diversas tecnologias e entre os resultados daqueles estudos e os
apresentados nesta dissertacdo. Neste contexto, ndo foi efetuada a diminuicdo do scale factor das
dimensdes CUSTOMER e SUPPLIER (apresentadas de seguida) e a dimensao temporal utilizada inclui
menos atributos do que aqueles que sdo definidos por O'Neil et al. (2009).

A Figura 34 apresenta o modelo de dados em estrela que serviu de base ao benchmark conduzido
por E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017), e o processo de desnormalizacdo que originou os 2 modelos
de dados utilizados nos varios testes apresentados neste capitulo: 0 modelo com todos os atributos
disponiveis no esquema de dados e o modelo com o subconjunto dos atributos necessarios para
responder as queries do SSB. A utilizacdo destes dois modelos permitirda comparar os resultados aqui
obtidos com os resultados obtidos por E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017), visto que estes autores
utilizaram o primeiro modelo, com todos os atributos disponiveis. No entanto, e para perceber o impacto
gue o modelo de dados tem no Druid, ao nivel dos atributos disponiveis, este trabalho analisa um cenario
alternativo, comparando os resultados alcancados no primeiro e no segundo modelo.

0O modelo de dados do SSB inclui uma tabela de factos, LINEORDER, ligada a 4 tabelas de
dimensdo, CUSTOMER, SUPPLIER, DATE e PART. Realca-se que a desnormalizacdo da tabela
“LINEORDER", apresentada na Figura 34, originou 53 atributos (no modelo com todos os atributos),
devido aos dois relacionamentos que a tabela “DATE” mantém com a tabela LINEORDER: 9 dos quais
por intermédio do atributo “Orderdate” (prefixo “od_") e outros 9 por intermédio do atributo
“Commitdate” (prefixo “cd_"). Existem ainda 11 atributos provenientes apenas da tabela “LINEORDER”
gue nao possuem qualquer prefixo. Os restantes atributos, oriundos das tabelas “CUSTOMER”,
“SUPPLIER"” e “PART" apresentam os prefixos “c_", "s_" e "p_", respetivamente.

No que diz respeito a criacdo do modelo com os atributos necessarios, ilustrado na Figura 34, o
processo passou por uma analise das gueries do SSB, com o objetivo de se gerar um modelo orientado
a responder a todas elas, sem considerar atributos adicionais néo utilizados por estas. A Unica excecao
é 0 “od_datestandard” que nao é utilizado nas queries do SSB, mas é necessario porque os segmentos
de dados no Druid requerem sempre um timestamp.

Neste trabalho, o SSB benchmark é utilizado com diferentes Scale Factors (SFs), nomeadamente
30, 100 e 300. O SF influencia o tamanho do conjunto de dados gerado, por exemplo, um SF de 30 ira

gerar uma tabela de factos (“LINEORDER”) com cerca de 180.000.000 linhas, influenciado também as
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restantes tabelas (calculadas de acordo com as formulas apresentadas na Figura 34, junto ao nome de

cada tabela).

CUSTOMER (c_) LINEORDER (LO_) PART (P_)

1 SF*150.000 SF*6.000.000 200.000*[1+LOG, SF] H
H ]
[
: Custkey Orderkey Partkey :
[
H Name LineNumber Name H
[
: Address » Custkey MFGR :
: ]
E City Partkey Category :
[ Nation Brandl H
1 » Suppkey ]
H Region Color 1
H Orderdate < H
: Phone Type H
OrdPriori H
H Mktsegment ity Size '
H .
: ShipPriority Container :
i Quantity :
[
[ ] [
H SUPPLIER (S_) . ExtendedPrice DATE (D_) :
H SF*10.000 ! OrdTotalPrice 7 anos H
H 1 ]
E Suppkey 1 Discount Datekey H
] [
H Name ! Revenue DateStandard '
: Address : SupplyCost Date :
H 1 ]
H Cil WeekNuminY
: ity E Tax ‘eekNuminYear E
1 Nation . MonthNumInYear
[ H Commitdate '
H Region ! Year '
H Phone E DayNumInMonth H
1
H i YearMonthNum E
H E YearMonth H
1
1 1
H ]
' Modelo do SSB H
! H
[
H Processo de Desnormalizagdo H
: :
H '
1 I |
[
1
[
H h 4
LYY - c_custkey s_suppkey p_partkey ad_datekey cd_datekey orderkey
c_name s_name p_name od_datestandard cd_datestandard linenumber
c_address s_address p_mfgr od_date cd_date orderpriority
c_city s_city p_category od_weeknuminyear cd_weeknuminyear shippriority
c_nation s_nation p_brand1 od_monthnuminyear cd_monthnuminyear quantity
c_region s_region p_color ad_year cd_year extendedprice
c_phone s_phone p_type od_daynuminmonth cd_daynuminmonth ordertotalprice
c_mktsegment p_size od_yearmonthnum cd_yearmonthnum discount
p_container od_yearmonth cd_yearmonth revenue
supplycost
tax

Todos os Atributos

Atributos Utilizados nas Queries do
SSB

c_city s_city p_mfgr ad_year quantity
c_nation s_region od_datestandard od_yearmonth supplycost
c_region p_category od_weeknuminyear discount revenue
s_nation p_brandl od_yearmonthnum extendedprice

Atributos Necessarios

Figura 34 - Processo de Desnormalizacao do SSB.
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Por fim, destaca-se que apenas serdo utilizados modelos desnormalizados, uma vez que o Druid
ndo suporta joins, pelo que ndo seria possivel implementar o modelo em estrela do SSB (Yang et al.,
2014, 2017). Apesar desta caracteristica ser muitas vezes apontada como uma limitacdo do Druid,
abordagens recentes na implementacdo de Big Data Warehouses tém-se focado em estruturas
totalmente desnormalizadas para suportar os requisitos analiticos (Dehdouh et al., 2015; M. Y. Santos &
Costa, 2016b, 2016a; M. Y. Santos, Martinho, & Costa, 2017). Dado que o Druid ndo suporta joins,
neste trabalho sdo utilizadas as 13 queries do SSB, adaptadas para consultar modelos desnormalizados.
Estas gueries podem ser consultadas no Apéndice 1 - Queries e sdo designadas de Q1.1, Q1.2, Q1.3,

Q2.1,02.2,02.3,Q3.1,03.2, Q3.3,Q03.4, Q4.1, Q4.2 e Q4.3.

4.1.1 Cardinalidade

Antes de avancar para a execucao dos varios testes considera-se importante fazer uma analise
exploratdria dos dados, quer ao nivel da sua cardinalidade (apresentada nesta subseccao), quer ao nivel
da sua distribuicao (apresentada na subseccao seguinte). Esta andlise sera util para classificar as varias
gueries do SSB (seccao 4.6), assim como podera ser um auxilio na avaliacdo dos resultados obtidos.

Importa referir que esta analise foi efetuada recorrendo ao modelo de dados desnormalizado,
apenas para aqueles atributos que sao utilizados nas queries do SSB. Além disso, foi considerada a
amostra de dados gerada pelo SF 1 (cerca de 6.000.000 linhas). Uma vez que se trata de um dafaset
gerado automaticamente, as amostras produzidas por diferentes SFs seguem distribuicdes e
cardinalidades semelhantes, pelo que esta amostra é suficiente para avaliar as caracteristicas dos dados.

A Tabela 12 apresenta a cardinalidade dos varios atributos do modelo considerado (todos os
atributos utilizados nas queries do SSB, excluindo métricas, como por exemplo: “revenue”,
“extendedprice”), obtidas através de varias gueries para calcular os valores distintos presentes em cada

atributo.

Tabela 12 - Cardinalidade dos Atributos do Modelo Desnormalizado do SSB.

Atributo Cardinalidade
c_city 225
c_nation 25
C_region 5
S_city 225
S_nation 25
S_region 5
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p_mfgr 5
p_category 25
p_brand1 975

od_weeknuminyear 53
od_year 7
od_yearmonthnum 80
od_yearmonth 80

4.1.2 Distribuicao

A analise da distribuicdo dos atributos foi realizada recorrendo a ferramenta Superset.
Seguidamente, recorrendo a varias figuras sera apresentada a analise de distribuicdo efetuada aos varios
atributos, dividida pela tabela da qual os atributos advieram.

A Figura 35 apresenta varios graficos que ajudam a verificar a distribuicdo dos atributos
relacionados com “CUSTOMER”. E possivel verificar que os atributos “c_region” e “c_nation” possuem
uma distribuicao relativamente uniforme, com os valores a variarem entre 1.19M-1.21M (milhdes de
registos) e 246k-233k (mil registos), respetivamente. Quanto ao atributo “c_city”, devido a sua maior
cardinalidade ¢é dificil apresentar na figura toda a distribuicdo que o caracteriza. Contudo, pela analise

dindmica do grafico apresentado na figura, verifica-se que os valores variam entre 30.9k-24.2k.

Andlise dos Atributos Relacionados com o Customer «

c_region c_nation
@EUROPE @ASIA @AMERICA @AFRICA @MIDDLE EAST

count (6.00M)
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.
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Figura 35 - Distribuicéo dos Atributos Relacionados com "CUSTOMER".
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Na Figura 36, evidencia-se a distribuicdo dos atributos relacionados com “SUPPLIER”,
recorrendo a uma abordagem semelhante a anterior. Mais uma vez, conclui-se que o atributo “s_region”
tem uma distribuicao uniforme, variando entre 1.17M-1.22M. O atributo “s_nation” e o atributo “s_city”
ndo apresentam distribuicdes tao uniformes quanto o atributo anterior, sendo que os seus valores variam
entre 262k-217k e 35.6k-19.9k (nado visivel na figura, mas analisavel recorrendo ao grafico dinamico),

respetivamente.

Analise dos Atributos Relacionados com o Supplier

s_region s_nation
@AMERICA @MIDDLEEAST @ASIA  GEUROPE B AFRICA

count (6.00M)

117M

__ UN"ED o

Zﬁék

s_city

356k

3

0k
25.0k
20.0k]
15.0k
10.0k
5.00k]
u.un

0

L
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Figura 36 - Distribuicao aos Atributos Relacionados com "SUPPLIER".

A Figura 37, ilustra a analise realizada aos atributos que advém da tabela “Part”. Quanto a estes
atributos verifica-se que o “p_mfgr” possui uma distribuicdo regular entre os valores 1.19M-1.21M. O
atributo “p_category” nao é tao uniforme na distribuicao pelos valores possiveis, uma vez este atributo

se distribui no intervalo 247k-235k. Por fim, a distribuicao do atributo “p_brand1” varia entre 7.66k-
5.41k.
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Analise dos Atributos Relacionados com a Part =

p_mfgr p_category
OMFGR#3 @MFGR#5 @MFGR#1 @MFGR#4 @ MFGR#2

count (6.00M)
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Figura 37 - Distribuicéo dos Atributos Relacionados com "PART".

Finalmente, realizaram-se mais algumas analises exploratérias, de forma a adquirir uma maior
percecao sobre os dados base para os varios cenarios de teste deste trabalho. Um exemplo destas
analises exploratorias é apresentado na Figura 38, na qual se verifica a distribuicdo do niumero de linhas

por més, assim como os valores de algumas métricas.

Andlise dos atributos relacionados com a LineOrder «

Numero de Linhas por Més Andlise das Principais Métricas

® count od_yearmonthnum “  sum_extendedprice ‘sum_quantity ‘sum_revenue ‘sum_supplycost

791k 199201 2966 1.98M 2966 387M

75.0K 199202 2766 1.84M 2756 36.0M

199203 2956 197M 2.956 38.6M

70.0k] 199204 2846 1.90M 2846 37.1M

199205 2936 1.95M 2.926 38.2M

650K 199206 2856 1.90M 2.856 37.3M

0.0 199207 2946 1.96M 2.946 38.6M

199208 2936 1.95M 2.926 38.1M

55.0K 199209 2.866 1.90M 2.856 37.2M

199210 2956 197M 2946 38.5M

50.0k 199211 25826 1.88M 2826 36.9M

504 199212 2976 1.98M 2976 38.9M

199301 2956 1.96M 2.956 38.5M

40.0K] 199302 266G 1.78M 2.66G 34.9M

199303 2.95G 1.97M 2.95G6 38.6M

35.0k| 199304 2.86G 1.91M 2.86G 37.4M

199305 292G 1.95M 2.92G6 381M

30.0k 199306 2.87G 1.91M 2.87G 37.4M

25.0K] 199307 2.98G 1.98M 2.98G 389M

199308 2.93G 1.96M 2.93G 384M

20.0k] 199309 2.886 1.92M 2886 37.8M

199310 2.966 197M 2956 38.5M

5.0k 189311 2886 1.92M 2886 37.6M

199312 2926 1.95M 2926 38.5M

100K 199401 3016 2.00M 3.006 39.3M

5,004 199402 2,646 176M 2646 34.6M

199403 2996 1.99M 2.996 39.0M

0.00' 199404 2856 1.90M 2.856 37.5M

ez 1003 e 1905 o8 1007 1958 199405 2956 197M 2.956 38.6M

199406 2876 1.92M 2876 37.6M M
A I

Figura 38 - Distribuicdo dos Atributos Relacionados com "LINEORDER".
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4.2 Cenarios de Teste

Neste capitulo, tal como anteriormente mencionado, pretende-se investigar o impacto que a
modelacao e o particionamento dos segmentos de dados tém no desempenho do Druid, quer seja no
tempo de processamento das queries, quer seja noutros aspetos, como por exemplo, 0 espaco ocupado.

Para efetuar esta analise aplicar-se-ao varios cenarios de teste, explicados de seguida:

e Cenario T - grupo de cenarios de teste, no qual se utiliza um modelo desnormalizado com todos
os atributos. Este grupo de cenarios esta assim subdividido em:

o Cenario TS - cenario no qual se estudara de que forma a definicdo do segment
granularity impacta o Druid. Testar-se-dao as granularidades dia, més, trimestre e
semestre;

o Cenario TSP - cenario no qual se analisara qual o impacto causado no Druid, pela
utilizacao de hashed partitions, em juncao com a definicao do segment granularity.

e Cenario N - grupo de cenarios de teste, no qual se utiliza um modelo desnormalizado contendo
apenas os atributos necessarios para responder as queries do SSB. Este grupo de cendrios
subdivide-se em:

o Cenario NS - cenario semelhante ao TS, com o objetivo acrescido de analisar o impacto
que a reducao do numero de atributos considerados no modelo tem no Druid. Também
se irdo utilizar as granularidades dia, més, trimestre e semestre;

o Cenario NSQ - cenario no qual se investigara de que forma é que a definicdo da query
granularity impacta o Druid. Testar-se-a, como query granularity, o dia, a semana € 0
més.

o Cenario NSQP - cenario que possui o objetivo de estudar os resultados alcancados

pela combinacao da definicao do segment granularity, da query granularity e de hashed

partitions.

A definicdo das siglas atribuidas a identificacao dos cenarios segue a seguinte nomenclatura: T
(Todos os Atributos), N (Atributos Necessarios), S (Segment Granularit)), Q (Query Granularit)) e P
(Hashed Partitions).

E relevante referir que a escolha das granularidades a utilizar no segment granularity, segundo
a documentacao do Druid, ¢ uma funcao entre o volume de dados e o intervalo de tempo pelo qual os
dados se distribuem. Por exemplo, uma fonte de dados com #imestamps espalhados ao longo do ano

obtera um melhor desempenho particionado por dia, enquanto que uma fonte de dados com #imestamps
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espalhados ao longo do dia ira obter um melhor desempenho particionado por hora. Assim, selecionaram-
se as granularidades dia, més, trimestre e semestre, excluindo-se granularidades superiores (como, por
exemplo, ano), visto que se iriam gerar grandes segmentos de dados, degradando o desempenho e
exigindo uma grande quantidade de memoria para os processar, uma vez que na ingestao de dados (feita
através de um job MapReduce) é gerado um numero de reduces igual ao numero de shards/segmentos.
Isto significa que se a fonte de dados possuir 7 anos e se definir o segrment granularity como ano, serdo
gerados 7 segmentos e consecutivamente 7 reduces (Chambi et al., 2016; Druid, 2018m, 2018h; Yang
et al., 2014). Mesmo assim, com as granularidades definidas, para algumas tabelas estavam a ser
originados erros de memoria. Para ultrapassar este problema, aumentou-se a memodria maxima
disponivel para o MapReduce e o Yarn atribuirem a cada container para 12 GB. Contudo, para o SF de
100, por exemplo, o carregamento de uma tabela com o segment granularity definido ao semestre, e
sem qualquer tipo de particdes ou query granularity definidas, falhou devido a um erro de memodria, tal

como se demonstra na Figura 39.

2018-06-27T09:26:22,131 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce job - map 100% reduce 53%
2018-06-27T09:28:50,803 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce.job - map 100% reduce 54%
2018-06-27T09:31:20,167 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce.job - map 100% reduce 55%
2018-06-27T09:33:54,642 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce. job - map 100% reduce 56%
2018-06-27T09:36:28,203 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce.job - map 100% reduce 57%
2018-06-27T09:39:02,584 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce.job - map 100% reduce 58%
2018-06-27T09:41:39,986 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce.job - map 100% reduce 59%
2018-06-27T09:44:22,517 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce.job - map 100% reduce 60%
2018-06-27T09:44:22,517 INFO [task-runner-0-priority-0] org.apache.hadoop.mapreduce.job - Task Id ©
attempt_1536053433420_0002_r_000010_0, Status : FAILED
Container [pid=13720, containerlD=container_e183_1530053433420_0002_01_000358] is running beyond physical memory
limits. Current usage: 12.1 GB of 12 GB physical memory used; 28.4 GB of 25.2 GB virtual memory used.
Dump of the process-tree for container_e183_1530053433420_0002_01_000355 :

|- PID PPID PGRPID SESSID CMD_NAME USER_MODE_TIME(MILLIS) SYSTEM_TIME(MILLIS) VMEM_USAGE(BYTES)
RSSMEMLUSAGE(PAGES) FULL_CMD_LINE

Figura 39 - Erro na Ingestéo de Dados para o Druid.

No que a query granularity diz respeito, face as caracteristicas dos dados e as queries do SSB,
a granularidade minima possivel de ser utilizada é o dia, visto que o #imestamp da fonte de dados do
SSB tem informacao diaria (ndo tem informacao da hora, por exemplo). Além disto, selecionou-se ainda
a granularidade semana, por permitir uma comparacao com alguma distancia temporal. Por fim, como
se observou que apenas a guery 1.3 do SSB exigia um atributo com informacao mensal, acrescentou-se
também a query granularity, més de forma a ter mais um cenario de comparacao em que o efeito da
query granularity pudesse ser mais evidente, sendo que, a guery 1.3 nos cenarios em que a qguery
granularity estiver definida como més, ndo ird retornar resultados. E importante referir que a query
granularity ndo foi aplicada ao modelo com todos os atributos, visto que, este modelo possui registos

Unicos (por considerar atributos que sao identificadores tnicos, como por exemplo o “orderkey”) e, como
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tal, a query granularity nao iria fazer qualquer agregacao nos dados (o efeito seria 0 mesmo a nao utilizar
esta funcionalidade) (Druid, 2018h, 2018i).

Por fim, no que a particbes diz respeito, a documentacdo do Druid refere que o mais
recomendavel é a definicdo de hashed partitions (baseadas no hash de todas as dimensdes em cada
linha), tal como ja foi anteriormente referido, uma vez que melhora o desempenho na indexacado dos
dados e cria segmentos mais uniformes relativamente as particdes do tipo single-dimension. Optou-se
ainda por definir as hashed partitions, configurando a propriedade “numShards”, a fim de ter um maior
controlo sobre o0 numero de partices geradas para cada intervalo de tempo e porque a documentacao
do Druid refere que desta forma a ingestdo de dados sera mais rapida (Druid, 2018b, 2018m).

O numero de hashed partitions a testar serd uma funcdo entre o tamanho dos segmentos
gerados, o nimero de linhas por segmento e ainda a evolucao do desempenho entre os diferentes testes.
Segundo a documentacdo do Druid, ¢ recomendavel que os segmentos tenham tamanhos uniformes
compreendidos entre 300 MB e 700 MB e um numero de linhas por segmento de cerca de 5.000.000.
Sublinha-se que a documentacdo é contraditéria, uma vez que Druid (2018m) refere o intervalo
anteriormente mencionado, enquanto que Druid (2018b) aponta para um intervalo de 500 MB a 1 GB.

Através destes testes, sera possivel aferir qual a melhor estratégia a utilizar num BDW
implementado no Druid. Para tal comparar-se-ao os resultados obtidos para os varios cenarios de teste,
a fim de se perceber a influéncia do segment granularity, do query granularity e das hashed partitions no
desempenho do Druid e no espaco ocupado, assim como a evolucao dos resultados ao aumento do
volume de dados, uma vez que seréo aplicados 3 SFs diferentes (30, 100, 300). Além disso, e como ja
foi mencionado, comparar-se-a o desempenho do Druid com o Hive e o Presto, recorrendo aos resultados
obtidos por E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017) o que possibilitara perceber se o Druid tem
capacidade para substituir estas tecnologias ou para ser utilizado como complemento as mesmas.

A Figura 40 sintetiza os cenarios de teste que serao analisados neste capitulo. Salienta-se que
além dos testes ja abordados sera ainda conduzido um teste para estudar o potencial da integracao entre
o Hive e o Druid e alguns testes em ambientes multiutilizador, que serao detalhados numa fase mais

adiantada deste capitulo.
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Big Data Warehouses
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Figura 40 - Cendrios de Teste ao Druid para Processamento Analitico de dados em BDW.

Preparacao dos Cenarios de Teste

teste, isto €, todas as tarefas necessarias para preparar e executar os varios testes.

NsaP

Antes da apresentacao dos resultados obtidos é importante detalhar a preparacao dos cenarios de

Numa primeira fase € necessario gerar a fonte de dados do SSB com o SF pretendido e guarda-la

no HDFS, sendo que, de seguida, é necessario criar no Druid as tabelas para os varios cenarios. Estas

tabelas séo criadas através de uma tarefa para ingerir os dados em bafch denominada por Hadoop-

ingestion task, que executa no cluster Hadoop (Druid, 2018b). Na Figura 41, apresenta-se um exemplo

de ingestdao de dados no Druid. No exemplo ilustrado esta a ser carregada uma tabela do SF 300,

utilizando o modelo s6 com os atributos necessarios para responder as queries do SSB, com a segment

granularity definida como trimestre (“quarter’), a query granularity definida como dia (“@day’) e ainda um

numero de 15 Aashed partitions. De referir que no “tuningConfig” foram ainda definidas as propriedades

“maxRowsInMemory” e “numBackgroundPersistThreads” para valores apontados como recomendaveis
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para tornar a ingestdo de dados mais rapida (Druid, 2018b). As restantes tarefas de ingestdo de dados

podem ser consultadas em: https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark.

1
"type"” : "index_hadoop”,
rspec” o
"ioConfig” : {
"zype" : "hadoop”,
"inputSpec” : {
Ttype" @ “static”,
"paths" : "/user/lid4/correia/ssb/ssb_analytical objects.analytical_obj300/"
1
1,
"dataSchema” : {
"dataSource” : "analytical_obj300_SQuarter_QDay_PHashedls",
"granularitySpec” : {
"type" : "uniform",
"segmentGranularity" : "guarter",
"queryGranularity” : “"day",
"intervals® : ["1851/1383"]
b,

"parser" : {
"type" : "hadoocpyString”,
"parseSpec” : {
"format" Tesv",
"columns” : ["c_custkey",™ ,"c_address" nation","c_region", "c_phone" " s_suppkey","s_name","s_address"”,"s_city”,
“s_nation "s_phone", "p_partke _name","p_mfgr", "p_category color","p_type", "p_size","p_container",

"od_datekey","od_datestandard","od_date","od_weeknuminyear","od_monthnuminyear”,"od_year", "od_daynuminmonth","od_yearmonthnum",
"od_yearmonth","cd_datekey”,"cd_datestandard”,"od_date”,"od weeknuminyear", "od_monthnuminyear”,"cd_year”, "od_daynuminmonth",
"ed_yearmonthnum", "ed_yearmonth","orderkey","linenumber", "orderpriocrity”,"shippriority”, "quantity",K "extendedprice” K "ordertotalprice”,
"discount”, "revenue", "supplycost®, "tax", "shipmode”],
"delimiter™:"|"
"dimensionsSps
"dimensions

B
["e_city", "c_nation", "c_region™, "s_city", "s_nation", "s_reglon", "p_mfgr", "p_category", "p_brandl",
"od_weeknuminyear”, "od_year", "od_yearmonthnum", "od_yearmonth”]

b
"timestampSpec” @ {
"format™ @ "yyyy-iH-dd",
"eolumn” @ "od_datestandard"
+
}
N
"metricsSpec” [
{

"type” : “doubleSum",
"name" "guantity",
"fieldName® : "quantity™

b,

{

"type” : “doubleSum",

"name" : “extendedprice”,

"gieldName™ : "exntendedprice"
|

[§

"type" : "doubleSum",
"name” : “discount”,
"fieldName” : "discount™

"type" "doubleSum",
"name" @ "revenue",
"fieldName™ : "revenue"

"type" "doubleSum",
"name" : "supplycost”,
"fieldName™ : "supplycost™
b
1
b,
"tuningConfig” : {
"type" : "hadoop",
*maxRowsInMemory" : “200000",
"numBackgroundPersistThreads" "1l",
*partiticnsSpec": {
"eype": "hashed",

},
*jobProperties” : {

}

Figura 41 - Exemplo de Ingestao de Dados no Druid.

A Figura 42 apresenta um exemplo da submissao da tarefa de ingestdao apresentada

anteriormente, através do método POST suportado pelo protocolo HTTP (Druid, 2018p).


https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark
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[adminfnodeS correia]s curl -X 'POST' -H "Content-Type:application/json' -d @gerarsSsSE
fnec:essary_attributes;"analytical_objSOO_SQ'JE.IEEI_QDE.y_PZ-las'nedlS_dI'.:Lid.json localhost:
2090/druid/indexer/vl/task
{"task":"index hadoop analytical obj300 SQuarter QDay PHashedlS5 2018-07-06T10:01:31.1
E0Z"} [adminfnodeS correialé

Figura 42 - Submeter Tarefa de Ingestao de Dados no Druid.

Submetida a tarefa de ingestdo, o seu estado pode ser acompanhado recorrendo a “Overlord

Console” do Druid, evidenciada na Figura 43.

Running Tasks
Show[10 v | entries
id createdTime queueinsertionTime location host location port more

index_hadoop_analylical_obj300_SMonth_QWeek_hive_2018-07-09T12:4346 4502 2018-07-09T1243484572  2018-07-09T124348458Z  noded dsi uminho pt 8100 payload status log (all) log flast 8kb) il
Showing 1 to 1 of 1 entries

Pending Tasks - Tasks waiting to be assigned to a worker
Waiting Tasks - Tasks waiting on locks

Complete Tasks - Tasks recently completed

Show [10_v | eniries

id statusCode duration Tocation host Tocation port
index_hador ical_obj300_Shonth_QDay_hive_2015-07-08T05:31:52.2502 SUCCESS 13267400 null = bz
index_hadoop_analylical_obj1_Shenth_QDay§_2015-07-09T07.44:14 6452 SUCCESS 452353 nul 1 bay
Kill_default feste_1991-06-27T00:00:00 000Z_2000-06-01T00:00:00.000Z_2018-07-09T07:41:15 2662 SUCCESS 5144 nul 1 B2,
Kill_analytical_obj300_SMonth_QDay_1991-06-27T00.00:00.000Z_2000-06-01T00-00.00.0002_2015-07-09T07:40:30.3562  SUCCESS 5663 null 1 pay
Kill_default feste_1991-06-27T00:00:00 000Z_2000-06-01T00:00:00.000Z_2015-07-09T07:39:13.312Z SUCCESS 5043 nul 1 payload sialus log (al) log (lasi 8kd)
Kill_analytical_obj1_SMonth_QDay6_1991-06-27T00:00:00.000Z_2000-06-01700:00-00.000Z_2018-07-09T07:38:26.703Z  SUGGESS 5563 null 1 hayioad status log (al) log (last Bkh)

SUCCESS 443142 null 1 payioa
z  success 200126 null 1 b2
SUCCESS 7378 nul 1 L]
nalytical_obj1_Shonth_QDay5_ SUCCESS 508112 null 1 pay
Showing 1 to 10 of 31 entries
Remote Workers
Show[10 v | entries
worker host workerip C‘;’z;‘g& rorker currCapacityUsed availabilityGroups. runningTasks
nodss. 0.pt8091 3 0 1 [index_hadoop_analytical_obj300_Shanth_QiVeek_hive_2018-07-09T12:43:48 45027 [index_hadoop_analytical_obja00_SMontn_ QiWeek_hive_2018-07-09T12:43:48 4502
node2. 0.pt8091 3 0 0 i i
node11 dsi.uminho.pt:8081 3 0 o ] ]
node3.dsiuminho.pte0gl node3dsiuminnopt 3 0 0 i i

Showing 1 to 4 of 4 entries

Figura 43 - Druid Overford Console.

Se a tabela for carregada com sucesso, pode ser consultada na "Coordinator Console” do Druid,
apresentada na Figura 44, na qual é possivel verificar varias informacdes, como por exemplo 0 nimero
de segmentos de dados e shards originados, o tamanho de cada um deles, a granularidade, os atributos
gue constituem cada um dos segmentos, entre outras acoes. De referir que as tabelas sdo criadas com
um fator de replicacado 2 (configuracao por defeito) e sera analisado o espaco que ocupam no HDFS
(deep storage utilizado pelo Druid) e nos Aistorical nodes do Druid. Os valores apresentados nao incluirao
a replicacao, sendo que, como esta a ser usado um fator de replicacdo 2, o valor total sera o dobro

daquele que é apresentado como ocupado nos Aistorical nodes do Druid.
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cluster  indexing  datasources
/ analytical_obj30_SQuarter_PHashed3 (RS

§5.3GB

553 GB

daily @& | monthly &

Figura 44 - Druid Coordinator Console.

Depois de carregadas as tabelas para o Druid, € necessario definir de que forma é que se irao
executar as varias queries do SSB. Neste sentido, dado que estas gueries estao implementadas em SQL
e tendo em conta que esta é uma linguagem sfandard optou-se por utilizar a funcionalidade de SQL
providenciada pelo Druid, ao invés da sua linguagem nativa baseada em JSON. Para utilizar esta
funcionalidade foi necessario definir a propriedade “druid.sql.enable = true”, nas configuracées do Druid
Broker. E relevante mencionar que a documentacdo do Druid refere que o SQL é uma funcionalidade
ainda experimental, contudo, todas as queries do SSB foram suportadas por esta funcionalidade. Por
fim, sublinha-se que, segundo a documentacao, para além de uma pequena sobrecarga na traducao do
SQL para a linguagem nativa do Druid, ndo existe qualquer outra perda de desempenho a considerar
(Druid, 2018n).

Com o objetivo de se obterem resultados mais rigorosos foram criadas scripts responsaveis por
executar 4 vezes cada uma das 13 queries do SSB, abordagem ja seguida no trabalho de E. Costa
(2017), E. Costa et al. (2017). Estas scripts terao ainda variacbes para executar em ambiente
multiutilizador, com ou sem o0 mecanismo de cache ativo e efetuando as qgueries diretamente ao Druid
ou através do Hive. Todas estas scripts estdo disponiveis em
https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark. Por fim, & importante deixar a nota que durante
a analise dos resultados obtidos ndo sera utilizada apenas a média dos quatro resultados de cada guery,
mas também o primeiro resultado. Dessa forma sera possivel perceber melhor o efeito da cache do

Druid, uma vez que no primeiro resultado a cachie nao tem ainda impacto, porque a gquery nao foi


https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark
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executada anteriormente. Apds a execucdo das primeiras queries é possivel comecar a perceber as

vantagens da cache no processamento dos dados.

4.3 Resultados Obtidos

Finalizada a analise do conjunto de dados e apresentados os varios cenarios de teste, nesta seccao
serdo apresentados e analisados os resultados obtidos que constituirdao uma base para tecer algumas
recomendacdes sobre a implementacdo de um BDW no Druid e qual o desempenho desta tecnologia
face as alternativas.

Antes da apresentacao dos resultados obtidos, considera-se relevante esclarecer a nomenclatura
que ira ser seguida para o nome das tabelas guardadas no Druid e ainda os simbolos utilizados nas
tabelas informativas. Assim, o nome das tabelas do Druid segue a logica S{Segment Granularit}_Q{ Query
Granularith_PHashed{Numero de Particdes}. Seguindo esta notacdo, uma das tabelas nomeia-se, por
exemplo, “SMonth_QDay_PHashed2". Nos cenarios em que a tabela nao possui hashed partitions ou
query granularity, estas sdo excluidas do nome, como se verifica nos casos “SMonth”,
“SMonth_PHashed2"” ou “SMonth_QDay".

Quanto aos simbolos utilizados para representar as caracteristicas das tabelas carregadas no

Druid, esclarece-se de seguida o seu significado:

N Espaco ocupado no HDFS (utilizado N\ /'  Espaco médio ocupado por cada
v\ como deep strorage do Druid). ¢ N shardou segmento.

N /' Espaco ocupado nos Aistorical nodes

druid

aw Numero de atributos do modelo
evenue | c_city

¢ N do Druid. utilizado.
oo Numero de segmentos. . Numero médio de linhas por shard
000
000 ou segmento.
® Numero de shards gerados. Y Desempenho.
®dg
@

Destaca-se, ainda, que sera recorrente circundar a verde os melhores desempenhos obtidos e sera
também frequente apresentar ndo s6 a média de resultados obtidos, mas também o resultado obtido na
run 1 das queries, de forma a perceber-se melhor o efeito da cachie do Druid (uma vez que na primeira

execucdo da qguery, os resultados necessarios ainda nao estardo em cache).
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4.3.1 Cenario T - Modelacdo com Todos os Atributos

Este cenario, tal como anteriormente mencionado, engloba todos os cenarios de teste que tém
por base um modelo desnormalizado com todos os atributos do modelo original do SSB. Desta forma,
serao aqui apresentados os tempos de processamento e varias informacdes sobre cada uma das tabelas
utilizadas, para possibilitar a analise do impacto da definicdo da Segrment Granularity e Hashed Partitions
no Druid.

E importante destacar que, dado o elevado tempo de ingestdo das tabelas do SF 300, optou-se
por uma estratégia para minimizar a criacdo de muitas tabelas para o SF em questdo. O tempo de
ingestao de cada tabela (com o modelo com todos os atributos), do SF 30 para o SF 100, evoluiu de
uma média de cerca de 1 hora e 19 minutos para cerca de 4 horas e 14 minutos, pelo que ingerir as
varias tabelas para o SF 300 demoraria um tempo que podia prejudicar a evolucdo do restante trabalho.
Desta forma, considerou-se suficientemente representativo realizar todos os cenarios para o SF 30 e SF
100 e, baseado nos resultados obtidos, escolher os cenarios considerados relevantes para explorar com

SF 300.

Cendrio TS - Segment Granularity

A Tabela 13 apresenta as caracteristicas das varias tabelas utilizadas neste cenario. Pela analise
desta tabela, verifica-se que a segment granularity influencia o espaco de armazenamento das tabelas,
sendo que, quanto menos detalhada for a granularidade definida menor o espaco ocupado. Para o SF
30, por exemplo, a tabela com granularidade dia (tabela “SDay”) ocupa 29 GB no HDFS e 69 GB nos
historical nodes do Druid, enquanto que para guardar os mesmos dados numa tabela com granularidade
Semester 0 espaco ocupado reduz para 20 GB no HDFS e 36 GB no Druid. Além disso, por comparacao
do espaco ocupado pelas tabelas no SF 30 e SF 100, verifica-se que existe um aumento quase na mesma
proporcao, isto &, 100/30 ¢é igual a cerca de 3.33 €, para o caso da tabela “SDay” o espaco ocupado

evoluiu numa proporcao de 3.41 no HDFS e de 3.30 no Druid.

Tabela 13 - Informacao Geral sobre as Tabelas do Cendrio TS.

[}
b CdEE]
SF Tabela N |\ | oee ° | /7N
(GB) (GB) | (INT) | (INT) | (MB) NT) | (x*10¢)
SDay 29 68 2406 2406 29 0.07
30 SMonth 23 45 80 80 564 2.25
SQuarter 21 39 27 27 1452 53 6.67
SSemester 20 36 14 14 2542 12.86
100 SDay 99 227 2406 2406 94 0.25
SMonth 76 149 80 80 1860 7.50
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:@f N2 | eas | eE N IEE
SF Tabela \ | | e ° | /7N
(GB) | (GB) | (INT) | (NT) | (MB) | (INT) | (x*10%)

SQuarter 71 130 27 27 4810 22.22
SSemester Erro de memodria.

Analisadas as caracteristicas das tabelas utilizadas neste cenario, importa agora observar os
resultados obtidos por cada uma delas. Assim, na Figura 45, apresentam-se os tempos médios de
processamento obtidos pelas varias tabelas, em cada uma das gueries, sendo que os melhores
resultados (menores tempos de processamento) por query estdo circundados a verde. Através da
exploracdo da figura, conclui-se que a tabela com granularidade trimestre (“SQuarter”) obtém os
melhores resultados em 8 gueries para o SF 30 e em 9 qgueries para o SF 100. Contudo, neste SF e nas
queries Q1.2 e Q1.3, os tempos obtidos sdo iguais aos obtidos pela “SMonth”. Além disto, verifica-se
ainda que a tabela “SMonth” apresentou um melhor desempenho no SF 100 face ao apresentado para
SF 30, uma vez que obteve um menor tempo de processamento em 6 gueries, enquanto que para o SF

30 tinha obtido 0 menor tempo de processamento em apenas 3 gueries.

Query

SF Tabela Qi Q12 | 13 | a2 @22 | Q23 | a3zt @32 | @33 | a34 | Qa1 Q42 | Qa3
SF30 SDay B 200] oss] 1o JEoe] oss| oat]] 174] 03]  o03s|  o03a] os1] 03] 028
SMonth | os1]  ooo] oo 12| 028 ots]  oss|  o47]  o0a7]  00s] @s0| @159 (o1i
sauarer | (17| ©os| ©o3] oss| (029 ©13] o040 @29 @19 0o0s| ost] 021| (ai
ssemeser | 023|007 Qo3| (@se2| 031| 01s| (@39 o033] o17] @o3] oss| o028 o8
SF100 SDay B 20] o] oss B 141] ozl s3]l 1es|  oer]] a2l s7s|  oe2] 040
SMonth | @47 @1 ool 221] o078] o0ar] oso] os0o| o0a3s] o] Gas| @3] (@2
sauarer | os3| @15 ©oef] Gre] (7d] (3] o4 (@e2| (@3] @) 1s8] o0s2| 032

Figura 45 - Tempos Médios de Processamento de cada Query (em segundos) - Cendério TS.

Considerando agora a Figura 46, é possivel verificar os tempos totais de processamento por
tabela (média dos tempos totais das quatros execucdes das gueries), tendo em contra ambos os SF.
Assim, confirma-se que, de facto, a tabela “SDay” obteve um desempenho bastante inferior as restantes
e que a tabela “SQuarter” obteve o0 melhor desempenho em ambos os SFs. Mais se observa que, tal
como referido anteriormente, a tabela “SMonth” aproximou-se do desempenho da “SQuarter”, quando
comparada a evolucao de ambas do SF 30 para o SF 100. Enquanto que no SF 30 a tabela “SQuarter”
obteve um tempo médio de processamento das gueries 26.42% inferior a tabela “SMonth”, para o SF

100 a diferenca reduziu para 7.21%.
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Total
SF 30 SF 100

w
o

N
(&)

N
o

O
8
3 15
=
10
5
0 - - -
SDay SMonth SQuarter SSemester SDay SMonth SQuarter
SF 30 SF 100
SDay SMonth SQuarter SSemester SDay SMonth SQuarter
Run 1 (s) 42.06 8.96 5.43 5.66 63.05 14.70 12.71
Média (s) 18.85 4.37 3.21 3.58 29.58 8.71 8.08
Dif. Média (%) -76.84% -26.42% 11.32% -70.56% -7.21%

Figura 46 - Tempos Totais de Processamento das Queries - Cendrio TS.

Confrontando os resultados obtidos por cada tabela, com as suas caracteristicas anteriormente
apresentadas, verifica-se que as tabelas que obtiveram melhores desempenhos, no SF 30, “SMonth” e
"SQuarter”, possuem segmentos de dados que ocupam, em média, 564 MB e 1452 MB, respetivamente
e, um numero médio de linhas por segmento de 2.25*10¢, no caso da “SMonth” e de 6.67*10¢, no caso
da “SQuarter”. Estes valores encontram-se mais proximos dos valores recomendados pela
documentacdo do Druid (cerca de 5*10¢ linhas por segmento/ shard e um espaco médio entre 500 MB
- 1 GB), do que as restantes tabelas, o que pode explicar o desempenho alcancado (Druid, 2018m,
2018b).

Para o SF 100, mais uma vez, a tabela “SDay” é caracterizada por muitos shards pequenos
(2406 shards), uma vez que possuem um tamanho médio de 94 MB e um numero médio de linhas de
0.25*10s, distante dos valores recomendados. Quanto as tabelas “SMonth” e “SQuarter”, embora
tenham obtido melhor desempenho, as suas caracteristicas afastaram-se das recomendadas dado o
aumento do volume de dados. Os segmentos de dados da tabela “SQuarter” possuem agora um espaco
medico ocupado de 4810 MB e um numero médio de linhas de 22.22*10¢. Isto explica que a tabela
“SMonth” tenha evoluido o seu desempenho (aproximando-se do desempenho da “SQuarter”), uma vez
que se encontra mais proxima dos valores recomendados. Ainda que os valores da tabela “SQuarter”

sejam superiores ao recomendado, os resultados indicam, para ja, que é preferivel ter um menor nimero
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de ficheiros de maior dimens&o, por oposicao a muitos ficheiros de menor dimensdo, que é o caso da

tabela “SDay".

Cendrio TSP - Segment Granularity e Hashed Partitions

Dado que tanto para o SF 30, como para o SF 100, se verificou que existia ainda alguma
diferenca de valores face ao recomendado, quer no espaco médio ocupado, quer no numero médio de
linhas por shard, neste cenario ira explorar-se a definicdo de hashed partitions e o seu impacto no
desempenho e nas caracteristicas das tabelas geradas.

E importante voltar a referir que a definicdo do numero de hashed partitions ira ter em conta se
as caracteristicas das tabelas estao préximas do recomendado e se 0 desempenho obtido esta a melhorar
ou piorar. Por exemplo, para uma tabela que ainda nao esta no intervalo de valores aconselhado (espaco
e numero de linhas por shard), vai-se aumentando o numero de particdes até que as caracteristicas
fiqguem mais proximas desses valores. Depois, observa-se a evolucao do desempenho e quando a tabela
ja estiver com caracteristicas semelhantes as recomendadas e o seu desempenho tiver piorado,
considera-se irrelevante aumentar o numero de particoes.

A Tabela 14 apresenta as caracteristicas das varias tabelas utilizadas neste cenario. Examinando
esta tabela é possivel verificar que a definicao de /#ashed partitions implica 0 consumo de mais espaco
de armazenamento. Por exemplo, para o SF 30, se se comparar as tabelas “SSemester_PHashed5” e
“SSemester” (Tabela 13), verifica-se que o espaco ocupado pela primeira é 43.5% superior no HDFS
(evoluiu de 20 GB para 29 GB) e 60.5% superior no Druid (evoluiu de 36 GB para 58 GB). Quando se
analisam as tabelas do SF 100, como por exemplo a “SQuarter_PHashed20” e a “SQuarter” (Tabela 13)
0 impacto ¢ ainda maior, visto que a primeira ocupa 77% mais espaco no HDFS (evoluiu de 71 GB para

126 GB) e requer um armazenamento 115% maior no Druid (evoluiu de 130 GB para 279 GB).

Tabela 14 - Informacao Geral sobre as Tabelas do Cenario TSP,

[}

PRI EE]

SF Tabela N\ |\ | oo | 7\ [C
(GB) (GB) (INT) (INT) (MB) (INT) | (x*109)
SMonth_PHashed? 27 57 80 160 355 1.13
SQuarter_PHashed? 25 49 54 904 3.33
SQuarter_PHashed3 27 55 27 81 683 2.22
SQuarter_PHashed4 29 60 108 555 1.67
30 SQuarter_PHashed5 30 64 135 471 53 1.33
SSemester_PHashed?2 24 44 28 1581 6.43
SSemester_PHashed3 26 50 14 42 1192 4.29
SSemester_PHashed4 28 54 56 969 3.21
SSemester_PHashedb5 29 58 70 822 2.57
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N7 /ese =
duid | CDED@ .<:
SF Tabela /@D Ny | e ™ .

(GB) | (GB) | (INT) | (INT) (x*10)

SMonth_PHashed? 91 187 160 3.75

SMonth_PHashed3 101 213 80 240 2.5
SMonth_PHashed4 107 232 320 1.88
SQuarter_PHashed3 92 183 81 7.41
SQuarter_PHashed4 98 198 108 5.56
SQuarter_PHashed5 102 210 135 4.45
SQuarter_PHashed6 106 220 27 162 3.70
SQuarter_PHashed10 115 247 270 2.22
100 SQuarter_PHashed15 122 267 405 1.48
SQuarter_PHashed20 126 279 540 1.11
SSemester_PHashed3 87 166 42 14.29
SSemester_PHashed4 92 180 56 10.72
SSemester_PHashedb5 96 190 70 8.57
SSemester_PHashed10 108 224 14 140 4.29
SSemester_PHashed15 115 243 210 2.86
SSemester_PHashed20 119 256 280 2.14
SSemester_PHashed?25 122 266 350 1.71

Importa agora perceber se 0 aumento no espaco de armazenamento, ditado pela definicao de
hashed partitions, produz uma melhoria no desempenho do processamento de queries. Desta forma, na
Figura 47 sao apresentados os resultados obtidos por cada uma das tabelas, deste cenario e do cenario
TS (para ser mais facil a comparacéo), na execucdo das varias gueries.

Por analise da figura supracitada é possivel verificar que, para o SF 30, a tabela
“SQuarter_PHashed3” obteve os menores tempos médios de processamento em 6 das 13 gueries. Além
disso, é visivel que a tabela em questao registou melhor desempenho que a “SQuarter” em 11 das 13
queries, revelando-se aqui um impacto positivo da definicao de #ashed partitions. Esta tendéncia também
se verifica para o SF 100, visto que a tabela “SMonth_PHashed?2"”, por exemplo, alcancou tempos médios
de processamento menores que a tabela “SMonth” em 11 gueries. Continuando a analisar o SF 100, a
tabela “SSemester_PHashed20” foi a que obteve melhores resultados médios num maior numero de
queries (4 de 13). No entanto, através de uma analise mais pormenorizada, conclui-se que esta tabela
nao tera sido aquela que exigiu menor tempo para processar todas as gueries, tendo em conta os tempos
mais elevados nas queries Q2.1, Q3.1, Q3.2 e Q4.1. Refira-se, ainda, que tempos mais elevados na

resposta a estas gueriese a Q1.1 é uma tendéncia transversal a todas as tabelas.
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Query

SF Tabela Qi a12 | a13 | a21 22 | a23 | as1 | a32 | a33 | a34 | Q41 | a42 | ass

SF30  SMonth ost|  ooo|  oos|ll 126] o028 oasfl  ossfl  o0a7]  017]  oosf]  0so]  0as| o
SMonth_PHashed2 0.57 | 011 ool 154] o28]  otsf] oe7l]l  oss|  o1s]  ooof]l  0ss] o014 0.11
SQuarter 017)  oos|  oosfll oss] o025 o] o4 o20] o15]  oosf]  os]  o021| o
SQuarter_PHashed2 013|  oos| o3[l oe3] oas|  o1afl  osofl  o0sas] o013]  oosf] o0so]  o0is| o
SQuarter_PHashed3 o10]  (0o3]  oos]] @3] o018 o0a1] (026 (oie]  o13]  oos] (a0] 014 (009
SQuarter_PHasheds 0.17 | 0.09 | oo3fll oss| (o16) o1l oasl]  os|  (0iz]  (oos| o041 0.12) 0.10
SQuarter_PHasheds 009 oos| oos[ll 129] o020 o1l ossfl  oso] o1s|  oo7l  oso]  o13] o0
SSemester 023]  o07|  oosfll os2]l o031 o0as] o3l o03s] o17]  (oosfl oss]  o28| o1
SSemester_PHashed2 0.15 0.05 | oozl 077|023 o2l o1l o0s7|  o16]  oosf] 047]  oasf 0.11
SSemester_PHashed3 0.11] 0.03) oosfll  oss| o8] o12f]  oas]]  o0s2|  o19]  oosf]  ost] o6 0.11
SSemester_PHashed4 o15]  oo07|  oos[ll oss| 018  o0a2f] os2]  o0s7]  o1a| (o5  oss] 014 (009
SSemester_PHasheds 021]  007|  oos[ll oes| o018 (oiofl  ossfl  o04a7] o020 (o5l o044  013| (008

SF 100 SMonth

047 o1s| oozl o078l o4l ocofll ocofl  oss] ol 14s)]  o0az] oz
0.21) 0.09 | ool 18]l ossll  ost tsll tosfl oss) ol 134  os7] oz
032|  oos|  ooo[lz0ol]l oss] o3l 12 ool o040  ors[ll 130] oss] o024
048  oo0s|  ooc Bl oes] ol 120 107l oas]  ors|M el oss]  oss
os3|  o1s|  oos[Ml sl o7l o7l oeafl  oe2]  o3s| ozl 1ssl]  os2] o3
0.33 | 0.08 | ool 157l oss)l ost [l tosll ossfl o042 o1l 132] oss] o026
o42|  o07|  oos|ll 1s0fl o062l  ozall ool o7l  ose] o[l 1s3)]  os2] o2
027] (o] oot jll20l o057 ozl sl sl (s2] ozl 120]  oss] o024
032|  o07|  oos|lll 120l oss]  oall Cosdfl (0]  o3s| o[l Gat]  o42] oz
0.50 | 0.12 | oo BEIN  osofl o l ool 167 o04s]  ors 130]  o03s]  ozs
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Figura 47 - Tempos Médios de Processamento de cada Query (em segundos) - Cenario TSP.
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SSemester_PHashed5

Analisando agora a Figura 48, na qual estao expressos os tempos de processamento agregados
de todas as qgueries para o SF 30, é possivel confirmar em que casos é que a definicdo de hashed
partitions permitiu que fossem atingidos melhores desempenhos do que aqueles que tinham sido
alcancados no cenario TS. Um destes casos ¢ o da tabela “SQuarter_PHashed3” que obteve os melhores
resultados para o SF em questdo, 2.09 segundos de média das quatro execucdes das queries (a primeira
execucdo demorou 2.72 segundos), enquanto que a tabela “SQuarter” havia atingido o desempenho de
3.21 segundos (5.43 na primeira execucdo das queries). Ou seja, neste caso a definicao de hashed
partitions permitiu uma melhoria de 34.9% no tempo total médio de processamento de todas as gueries.

Comparando a evolucdo do desempenho das tabelas de granularidade trimestre com as suas
caracteristicas, conclui-se que a tabela sem particdes armazenava 27 shards que, em média, ocupavam
1452 MB e possuiam 6.67*10¢ linhas (Tabela 13). Ou seja, ndo apresentava as caracteristicas apontadas
como recomendadas pelo Druid (ja anteriormente mencionadas), pelo que, a priori, se esperasse que a
definicao de particoes causasse uma melhoria no desempenho, pelo facto de dividir os dados num maior
numero de Shards com caracteristicas mais proximas das recomendadas. Contudo, os testes a tabela
“SQuarter_PHashed2" revelaram um pior desempenho que a tabela nao particionada, mesmo possuindo

esta tabela caracteristicas ja enquadradas no recomendavel (54 shards com 904 MB e 3.33*10¢ linhas
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em média), o que evidencia também alguma instabilidade nos resultados produzidos pela aplicacao desta
estratégia. A tabela “SQuarter_PHashed3", tal como ja foi referido, alcancou os melhores resultados e é
constituida por 81 shards com 683 MB e 2.22*10¢ linhas em média. Continuando com a granularidade
quarter, a definicdo de 4 ou mais hashed partitions comecou a gerar tabelas com shards mais pequenos,
0 que piorou o desempenho (Druid, 2018b, 2018m).

Ainda na Figura 48, verifica-se que a definicdo de particdes na tabela com granularidade month
ndo se revelou vantajosa. A tabela “SMonth” ja possuia 80 shards com 564 MB e 2.25 *10¢ linhas em
média e a definicdo de hashed partitions gerou um maior nimero de shards mais pequenos, degradando

0 desempenho.
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Figura 48 - Tempos Totais de Processamento das Queries, SF30 - Cenario TSP.
Recorrendo agora a Figura 49, é possivel fazer uma analise idéntica a anterior, mas agora sobre
os resultados obtidos para o SF 100. Importa relembrar que nao sdo demonstrados resultados para a
tabela “SSemester”, no SF 100, visto que houve erro no seu carregamento. Desta vez, no que diz respeito

a granularidade month, verifica-se uma melhoria de desempenho quando se definem hashed partitions.
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Este comportamento explica-se pelo facto de a fonte de dados ser agora o SF 100, ou seja, possui um
maior volume de dados, originando segmentos de dados maiores para a granularidade monthe, passiveis
de serem particionados, a fim de se alcancarem melhores desempenhos. A tabela ndo particionada
“SMonth” possuia 80 shards com 1860 MB e 7.50*10¢ linhas em meédia, enquanto que a
“SMonth_PHashed?2"” ja possuia 160 shards com 1169 MB e 3.75%10¢ linhas em média.

Continuando o estudo dos resultados apresentados na Figura 49, comprovam-se as conclusdes
também retiradas na analise a Figura 48, isto &, também para os testes realizados a este SF se observam
melhorias de desempenho resultantes da definicdo de hashed partitions e alguns comportamentos
instaveis. Quanto aos comportamentos instaveis, estes verificam-se tanto na granularidade quarter, como
na granularidade semester, visto que, na primeira delas, houve uma melhoria ligeira de desempenho até
a definicao de 4 hashed partitions, seguida de uma degradacao no desempenho da tabela
“SQuarter_PHashed5” e acompanhada de uma melhoria na tabela “SQuarter_PHashed6” que foi aquela
gue obteve os tempos médios de processamentos mais baixos para o SF 100. De referir que na
granularidade semester se verifica uma tendéncia semelhante. No que diz respeito as melhorias de
desempenho, a figura em andlise demonstra que o particionamento das tabelas produziu melhores
resultados em todas as granularidades, dependendo do numero de particoes adotado e das
caracteristicas que a adocdo desse nimero de particdes produziu nas tabelas em questao.

Para finalizar, tal como ja foi referido, a tabela “SQuarter_PHashed6” obteve os melhores tempos
totais médios de processamento (e também se se tiver apenas em consideracao a run 1 das queries),
sendo que atingiu um tempo cerca de 24.26% inferior ao da tabela “SQuarter” (24.74% melhor

desempenho que o da tabela “SQuarter_PHashedb5").



Druid para Processamento Analitico de Dados em BDW |95

Total
SF 100
10
8
z
L 6
o
@
=
4
2
0
F=1 o o < a—, [ae] < 0 © o wn o (s < wn o 0 o w0
H 2 ? ? t B ? 3 3 ] o S 3 ? ? 5 ] S S
=) <= < < © < < < < 5] 5] 5] = < < @ @ @ 5]
= @ @ @ S @ @ m ® 2 £ £ @ @ @ £ £ £ £
= & & & ¢ & & & £ g g g & & & § § % 3
o o o o o o o T T T o o o T T T T
I | | l l l Nl o a o ol l l o o o o
] = E] o} o} o} o} o o o o} o} o} o o o o
< c < £ £ H H 5 5 & 3 2 3 o o 5 5
s s = > S S S © © c 2 2 2 2
2] » n g g g g 5 5 5 g 5 5 £ £ £ £
%] %] @» @a 8 g g » » » o} o @ @
7] 7] 1] 1]
@ @ @ 7] 1) ) 7]
SF 100
o < 0 o [t} S 10
~ - - © 3 © < 2 Ed IS kS 2 3 b=t 5 S g
3 32 9 @ i} @ @ b 3 o 2 2 2 51 @ @ @
2 2 o = < < = Q 2 o @ 5 & < < < <
£ 2 2 _ a 5 % 3 < < < 2 3 8 @ 8 8 ]
£ £ £ £ ¢ £ £ £ £ & £ =2 & & & % & &% £
é T o [y <] o o o o x a [ N N o o, e, o o,
¢} 5] ) 5] o) - o o 2 2 2 5] 5] 5] 5]
@ E g E ? - £ £ E 2 2 2 8 g 8 z z 3 g
© (o] © © Q [ Q [
° = 2 S S =1 =} < < < £ = £ £ £ £ £
7 3 & g g g g 3 3 3 3 3 3 S 8 g S
@ « @ «n « « %] » %] %]
Run 1 (s) 1470 1286 1381 1644 1271 1150 1251 1376  (9.02) 2098  17.66 19.65 1131 1115 1500 922 1631 1635  16.27
Média (s) 8.71 7771 8.21 9.39 8.08 7.55 7.60 8.14 @ 1.1 9.92 10.75 7.73 7.14 8.41 6.17 9.15 9.27 9.21
Dif. Média (%) -11.50%  6.56% 14.37% 6.54% 0.70% 6.98% -24.74% 81.42% -10.72%  8.38% 7.67% 17.76% -26.63% 48.37%  1.26% -0.57%

Figura 49 - Tempos Totais de Processamento aas Queries, SF 100 - Cenario TSP.

A Figura 50 providencia uma analise comparativa do aumento no espaco ocupado e das
diferencas no tempo médio de processamento das gueries, causadas pela definicao de hashed partitions.
Para a elaboracdo desta figura apenas foi tida em consideracdo a tabela “SQuarter” e as tabelas
particionadas que advém dela, no SF 100. Assim, verifica-se que a tabela “SQuarter_PHashed6” que
atingiu o melhor desempenho, acarretou um espaco de armazenamento 62% superior a tabela nao
particionada (“SQuarter”), isto para atingir um tempo de processamento 24% inferior a essa tabela.
Através da analise da mesma figura é ainda percetivel, mais uma vez, que o desempenho obtido pela
utilizacdo desta funcionalidade pode ser um pouco instavel, visto que, por vezes, as tabelas particionadas

obtiveram pior desempenho (exemplo: “SQuarter_PHashed5").
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cenario T, assim como as caracteristicas de cada uma delas.

Tabela 15 - Melhores Desempenhos no Cenario T.
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Figura 50 - Comparagéo entre o Aumento no Espaco Ocupado e as Diferencas no Desempenho.

20
405
101%
10.75
33%

0.5

04

o

-0.3

Dif. Desempenho (%)

Finalmente, na Tabela 15, apresentam-se as tabelas que obtiveram os melhores resultados no

I\ /| oee o
- R K
SF Tabela N |\ | oo ° | /7N
(GB) | (GB) | (INT) | (INT) | (MB) | (x*10¢) (s)
30 SQuarter_PHashed3 27 55 27 81 683 2.22 2.09
100 SQuarter_PHashed6 106 220 27 162 1360 3.70 6.12

4.3.2 Cenario N — Modelacdo com os Atributos Necessarios

Ao longo deste cenario, tal como a designacao faz antever, serao apresentados e discutidos os

resultados obtidos nos varios testes que partilham em comum o facto de utilizarem como base um

modelo desnormalizado do SSB orientado as qgueries pré-definidas, ou seja, que tem em conta apenas

o0s atributos necessarios para responder a todas as queries em avaliacao.

A estruturacao e discussao desta subseccado sera idéntica aquela que foi utilizada para o cenario

T. Como objetivos, para aléem daqueles que sao comuns ao cenario T (analisar o impacto da definicao

da Segment Granularitye Hashed Partitions no Druid) existem agora os objetivos acrescidos de perceber

0 impacto da definicdo da query granularity e da reducdo de atributos do modelo de dados, no
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desempenho e nas caracteristicas das varias tabelas, nhomeadamente no espaco necessario para
armazenamento.
Cendrio NS - Segment Granularity

A Tabela 16 apresenta entdo as caracteristicas das tabelas utilizadas neste cenario, e que irdo
permitir perceber as alteracdes produzidas pela transformacéo no modelo de dados, que considera agora

18 atributos, ao invés dos 53 utilizados no cenario T.

Tabela 16 - Informacao Geral sobre as Tabelas do Cenario NS.

Nt D druf ::: .<E \f/' %@ .
SF Tabela {@ N\ | e ° | /7N

(GB) (GB) (INT) (INT) (MB) (INT) | (x*10¢)

SDay 6 9 2406 2406 4 0.07

30 SMonth 5 9 80 80 106 2.25

SQuarter 5 9 27 27 315 6.67

SSemester 5 9 14 14 607 12.86

SDay 18 29 2406 2406 12 18 0.25

100 SMonth 18 28 80 80 354 7.50
SQuarter 18 28 27 27 1050 22.22

SSemester 18 28 14 14 2020 42.86

300 SMonth 54 85 80 80 1060 22.50
SQuarter 54 85 27 27 3150 66.67

Para efetuar entdo uma comparacédo do cenario NS e do cenario TS, no que diz respeito ao
espaco ocupado, a Figura 51 sera um importante auxilio a este estudo. Nesta figura, apresenta-se o
espaco total ocupado (HDFS + Druid) pelo modelo com todos os atributos (representado pela sigla TA),
pelo modelo com os atributos necessarios (representado pela sigla AN) e a diferenca percentual entre
ambos, para o SF 30 e SF 100. Posto isto, por analise da figura em questdo, percebe-se que a reducao
de 53 para 18 atributos considerados no modelo de dados, causou um decréscimo no espaco necessario

ao armazenamento das tabelas, que se situa entre os 75% € 0s 86%.



Druid para Processamento Analitico de Dados em BDW |98

350
300

250

o
8
T 200
2
(=]
& 150
'S
=]
E
100
. I I I I
0 || | || | I I I
SF30 SF 100
-50
SDay SMonth ~ SQuarter SSemester SDay SMonth  SQuarter
 TA - HDFS + Druid (GB) 97 68 60 56 326 225 201
AN - HDFS + Druid (GB) 15 14 14 14 47 46 46
Diferenca (%) -85% -79% -T7% -75% -86% -80% -17%
M TA - HDFS + Druid (GB) W AN - HDFS + Druid (GB) Diferenca (%)

Figura 51 - Diferenca no Espaco Ocupado pelas Tabelas do Cendrio TS e do Cenério NS.

Além disto, importa referir também as diferencas no tempo de ingestao das tabelas de ambos
0s cenarios. Para o cenario TS, as tabelas do SF 30 obtiveram um tempo médio de ingestdo de cerca de
1 hora e 19 minutos, enquanto que as tabelas do SF 100 necessitaram em média de cerca de 4 horas
e 14 minutos. Ja para o cenario NS, as tabelas do SF 30 demoraram em média 29 minutos (cerca de
63% menos tempo que no cenario TS), as do SF 100 alcancaram uma média de cerca de 1 hora e 22
minutos (aproximadamente 68% menos tempo que no cenario TS) e as tabelas do SF 300 prolongaram-
se, em média, durante 3 horas e 43 minutos (cerca de 12% menos do que a média das tabelas do SF
100 do cenario TS).

Desta forma, verifica-se que o numero de atributos considerados no modelo de dados tem
consequéncias tanto no espaco de armazenamento como no tempo de ingestao, dado que quanto mais
atributos forem considerados, maior o numero de indices que tera de ser calculado durante a ingestao
de dados, consumindo mais tempo e mais espaco de armazenamento.

Importa agora verificar se também existiu alguma melhoria no desempenho. Neste sentido, a
Figura 52 apresenta os tempos médios de processamento de cada guery, tanto para as tabelas baseadas
no modelo com todos os atributos (sigla “TA” na figura), como para as baseadas no modelo com os
atributos necessarios (sigla “AN” na figura). Analisando a figura em questao, verifica-se que a tabela
“SMonth” obteve melhor desempenho num maior nimero de gueries em todos os SFs, ao contrario do

gue sucedera no cenario TS, no qual a tabela “SQuarter” tinha conseguido atingir os melhores resultados.
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Além disto, verifica-se que, no geral, as tabelas que usam o modelo com os atributos necessarios

obtiveram melhores resultados face as tabelas que utilizam o modelo com todos os atributos.

Query
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Figura 52 - Tempos Médios de Processamento de caaa Query (em segundos) - Cenério NS.

Contudo, para validar se de facto as tabelas do modelo com os atributos necessarios obtiveram
melhores resultados é relevante analisar também a Figura 53, que proporciona uma analise sobre os
tempos totais médios de processamentos das qgueries. Esta permite confirmar que, de facto, a “SMonth”
foi a tabela que obteve o melhor desempenho em todos os SFs (apesar de ndo ser possivel, para o SF
300, realizar uma comparacao entre os cenarios TA e AN). Em adicdo, também se confirma que as
tabelas com menor nimero de atributos obtiveram quase sempre um melhor desempenho que as tabelas
com todos os atributos. A reducéo no tempo despendido a processar as queries variou entre 3.15% e
78.39%. A excecao foram as tabelas “SQuarter” e “SSemester” do SF 30, com uma perda de
desempenho a rondar os 5%.

Tendo em conta que o Druid é uma base de dados orientada a colunas, a priori, ndo se esperava
que a reducao do numero de atributos tivesse um grande impacto no desempenho. No entanto, os
segmentos de dados no Druid sao carregados para memoria, tal como ja foi explicado no capitulo 3.
Assim, face as configuracdes definidas, o sistema operativo vai gerir que segmentos de dados é que sao
carregados até, no limite, esgotar a memoria definida. Neste caso as queries, para além de recorrer aos
dados em memoria vao também recorrer aos dados armazenados no disco, o que reduz o desempenho.
No caso em que o modelo de dados tem menos atributos, cada segmento de dados vai ocupar menos
espaco (tal como este cenario ja demonstrou), apesar de conter a mesma informacdo em termos do
numero de linhas (o que deixou de existir foram atributos nao necessarios para responder as queries).

Desta forma, como os segmentos de dados serdo mais pequenos, sera possivel carregar mais segmentos
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de dados para memdria, do que no cenario com todos os atributos o que se traduzira numa melhoria do

desempenho (Druid, 2018g, 2018d).
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Figura 53 - Tempos Totais de Processamento aas Queries - Cenario IVS.

Cendrio NSQ - Segment Granularity e Query Granularity

Neste cenario explorar-se-a o impacto causado pela definicao da query granularity. Importa
relembrar que esta funcionalidade esta intrinsecamente ligada ao modelo de dados, visto que é
responsavel por fazer a agregacao dos dados durante a sua ingestao e, para que esta agregacao ocorra,
0 modelo de dados nado pode gerar todas as linhas distintas, tal como ja foi explicado no capitulo 3.

E ainda relevante mencionar que, a fim de poder ter uma granularidade que sumarizasse mais
os dados, e assim avaliar melhor o potencial desta funcionalidade, foi adicionada a query granularity
més. Contudo, nos testes em que esta granularidade for utilizada, a guery 1.3 nao podera ser respondida,
visto que utiliza o atributo “od_weeknuminyear”, que foi removido para que este teste pudesse ser
efetuado (este atributo possui o detalhe da semana, pelo que, se fosse utilizado inibiria a sumarizacao
dos dados, para a granularidade més).

Através da analise da Tabela 17 é possivel aferir como evoluiram as caracteristicas das tabelas,

face a definicdo da query granularity. Desta forma, confirma-se que esta funcionalidade tem um impacto
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positivo (de reducdo) no espaco necessario para armazenamento das tabelas, assim como no tamanho
e numero de linhas em média guardadas num shard. Este impacto deve-se ao facto da acdo da query
granularity promover uma reducdo do numero de linhas antes da sua ingestdo (através da agregacao),
ndo havendo necessidade de guardar todos os dados. Para o SF 300, a tabela “SQuarter_QDay", por
exemplo, promoveu uma reducdo do numero de linhas por shard de 0.76% (de 66.67*10¢ para
66.16*10¢). Quando se analisa a tabela “SQuarter_QWeek”, este impacto aumenta, tendo alcancado
uma reducdo de 3.55% (de 66.67*10¢ para 64.30%10¢). Por fim, se a granularidade for definida para o
nivel do més (“SQuarter_QMonth”) a reducdo do nimero de linhas por shard atinge os 18.73% (de

66.67*10° para 54.18*10¢).

Tabela 17 - Informacao Geral sobre as Tabelas do Cenario NSQ.

@
AHESEINdEEl |
SF Tabela Ny | Oee ° | /7N

(GB) (GB) (INT) (INT) (MB) (INT) | (x*109)
SMonth_QDay 4 6 74 2.25

80 80
SMonth_QWeek 4 5 66 18 2.24
SQuarter_QDay 4 6 220 6.67
30 SQuarter_QWeek 4 5 27 27 195 6.64
SQuarter_QMonth 3 5 178 17 6.52
SSemester_QDay 4 6 425 18 12.85
SSemester_QWeek 4 5 14 14 376 12.81
SSemester_QMonth 3 5 343 17 12.58
SMonth_QDay 12 18 80 80 226 7.48
SMonth_QWeek 11 17 206 18 7.41
SQuarter_QDay 12 18 667 22.17
100 SQuarter_QWeek 11 17 27 27 611 21.95
SQuarter_QMonth 10 14 526 17 20.70
SSemester_QDay 12 18 1290 18 42.75
SSemester_QWeek 11 17 14 14 1180 42.34
SSemester_QMonth 10 14 1010 17 39.91
SMonth_QDay 35 50 80 80 630 22.33
SMonth_QWeek 32 46 574 18 21.70
300 SQuarter_QDay 35 50 1870 66.16
SQuarter_QWeek 32 46 27 27 1700 64.30
SQuarter_QMonth 25 35 1310 17 54.18

A Figura 54 permite que se faca agora uma analise a diferenca no espaco ocupado pelas tabelas,
causada pela aplicacdo da query granularity. Nesta figura foi apenas utilizada a tabela “SQuarter” e as
tabelas criadas a partir desta com definicao de query granularity, nos trés SFs (30, 100, 300), de forma
a facilitar a analise (isto porque o impacto nas outras tabelas é semelhante e pode ser derivado a partir

da Tabela 16 e da Tabela 17). Assim, por analise desta figura, verifica-se que no minimo houve uma
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reducao de 29% no espaco necessario para armazenamento da tabela (espaco no HDFS + Druid) e, no

maximo, existiu uma reducao de 57%.
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Figura 54 - Diferenca no Espaco Ocupado, causada pela Aplicacédo da Query Granularity.

Ja foi possivel perceber-se que a query granularity tem efetivamente um efeito positivo nas
caracteristicas das tabelas (ao nivel do espaco ocupado e nuimero de linhas guardadas). Sendo assim,
importa agora perceber se este efeito positivo € acompanhado por uma melhoria de desempenho. Para
tal, comecando pela analise dos tempos médios de processamento de cada guery, expostos na Figura
bb, é percetivel que, no geral, o desempenho alcancado pelas tabelas que tiram partido da query
granularity € superior ao desempenho das tabelas com o raw data (dados sem agregacdes), visto que

obtém os menores tempos num maior numero de gueries, em todos os SFs.



Druid para Processamento Analitico de Dados em BDW | 103

Query

SF Tabela @11 | @12 | @13 | @21 | @22 | @23 | @31 | @32 | @33 | @34 | Q41 | Q42 | Q43

SF30  SMonth 02|  ©os oo3] oso| @16 @11 o028] 017|014 o0s] 038] 012|009
SMonth_QDay 010 ©05 o003] o040] @18 @10 o020| o0o0s] o0o0o] 00s] 031 o011 007
SMonth_QWeek 010 ©03 o0o03] (3D o021 @11 @13 ©o @03 o003] ©23 @08 o006
SQuarter 05| o00s| ©ofl o94| o022 o0aal os4] 038] o01s|  oos] 042|017 012
SQuarter_QDay 014  o00s| ©o2] os8| o024 0a2| o022 010 o11| oos] o034| 012|007
SQuarter_QWeek 014|  ©os5 oo4a] o0es| o021] o01s] 017] o0os| o0o0s| o003] o030] o009 o006
SQuarter_QMonth 013|  ©.05)] J oso] 025 o016 o018] (@oa| (@03 ©o2] 031 o (@05
SSemester 020 005 o003l oso| o027] 05| o0a4] 041|018 o007l o0s9] o030 o018
SSemester_QDay 024 00s] o003l oss|] o023 05| o028] 012] 013  om] 042|021 om
SSemester_QWeek 02s| ©05 oo4a] o0s4] 034] 06| o020] o00s| o004 003] 043] o016] o008
SSemester_QMonth 024  (0.05) | os4] o024 019] 01s] ©oa] o0os| ooa] 031] 013|006

SF 100 SMonth 039 o014 oo7[ll 157 oe1] o033l o093 oso] o044 07l 123] o038] o025
034 o018| oos Ml 240l o70] ©30f o054 008] 007] ©o3f] oso| o21] 010
03D o020 ool 239 os1] 037] o041  o00s| o004 ©o3f o8| @20 o009
044 o014 ©osfll 168 @57 ossf] 110l oes] o038 ots[ll 1s0] 048] 030
047  o016| Qoo 190f] o7 o037 oss| o011 ooo] oosaf] 105] 035|020
o4s| 014]  oos Ml 230)] oss] o030] o046 o00s| 005 @03 10s] o031 o1
049) o014 B el oss]  o3s] @38 o3 @03 ©o3f] @81 o022 @08
079 o014]  oos [l 241 121]  osa2|l]l 4o oes]] o0s3|  oas[l] 1sof] o094 o048
074  ©13 oos[ll 1s3] oss] o4l oe4| 012]  o11| oosfl 122] os1] o022
073 @13 oozl 196l o7l 048] o0s3| o007] oo04] oos[l]l 130] o043 o015

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
sSemester_ aMonth | 0.66 0.14 B Gl oe7] o040  oss 005 (.03 003f] o8] 032 (@08
|
|
|
|
|
|

SMonth_QDay
SMonth_QWeek
SQuarter
SQuarter_QDay
SQuarter_QWeek
SQuarter_QMonth
SSemester
SSemester_QDay

SSemester_QWeek

SF 300 SMonth oss| 033 oG 570 ocs Mol 1ssl 1o04] oz [ DT 10l o072
oss| 034|011 JEes Jll 1es oot tos|  oas|  o11|  oo7[ll278)] oss| o023
082] o032 o3 R Jl 1eof]l ossll 102 o011  o0o07]  ooc |31 ] 04| o015
127] o34 o1t NSEI NN 207l ot [l2ec Jll 1s3ll tos]  oss NS 151l oo
125]  os3s| oS Bl sl 7l 120]  o1s| o1 oos [l o073| o0z
124 037 o [JlBos [l 1esl 103l 0] o012 o07]  ©odll 220 072|022

squarter_aMonth ] 097]|  ©26) Gl ol o7l ©ss ©o)] @03 ool Gso] @37 o7

SMonth_QDay
SMonth_QWeek
SQuarter
SQuarter_QDay

SQuarter_QWeek

Figura 55 - Tempos Médios de Processamento de caaa Query (em segundos) - Cenério NSQ.

Recorrendo agora a Figura 56, complementa-se a analise da evolucao do desempenho ditado
pela utilizacdo de query granularity, confirmando-se que a aplicacao desta funcionalidade foi vantajosa
em todos os SFs, uma vez que as tabelas que recorreram a ela obtiveram os melhores resultados. No
caso do SF 30, a tabela que obteve melhor desempenho foi a “SMonth_QWeek”, que conseguiu uma
reducao de cerca de 36% (de 2.22s para 1.42s) na média de tempo necessario para processar todas as
queries, face a tabela “SMonth” que ndo possui os dados agregados. Analisando outro exemplo, desta
vez para o SF 300, a “SQuarter_QMonth” obteve os melhores resultados que sao cerca de 62% inferiores
a média obtida pela “SQuarter”.

E interessante destacar que, no caso do SF 100, se nao tivesse sido aplicada a query granularity
més, a tabela “SMonth_QWeek" teria alcancado o melhor desempenho do SF em questao. Outra nota
relevante ¢ o resultado obtido pela tabela “SMonth_QWeek”, para o SF 300, ser pior do que o obtido
pela "SMonth_QDay"”, demonstrando, mais uma vez, que os resultados podem, por vezes, ser um pouco
instaveis. Contudo, no geral, existe uma tendéncia para que os melhores desempenhos a considerar em

cada segment granularity, estejam presentes na tabela que mais agrega os dados, ou seja, que aplica
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na query granularity um periodo menos detalhado (a guery granularity més, por exemplo, no geral, obtém

melhores resultados que a query granularity semana, considerando o mesmo segment granularity).
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Figura 56 - Tempos Totais de Processamento aas Queries - Cenario NSQ.
Antes de terminar as consideracdes sobre este cenario, € importante destacar que as melhorias
de desempenho e a reducdo do espaco de armazenamento, causadas pela aplicacdo da query

granularity, acarretam um custo. Isto €, 8 medida que se agregam os dados, perde-se a capacidade de
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consultar os eventos originais, com o maximo detalhe. Ou seja, a query granularity determina a
granularidade minima a que ira ser possivel consultar os dados agregados. Assim, é importante que
antes da aplicacao desta funcionalidade se esteja ciente que o aumento de desempenho (pela aplicacdo
da qguery granularity) acarreta menor flexibilidade na exploracdo dos dados, o que influencia as operacdes
de arill-down (Druid, 2018d).

Refira-se, ainda, que se os dados do SSB possuissem um detalhe temporal mais especifico
(exemplo: hora ou segundo, ao invés de dia) seria expectavel um impacto superior. A utilizacdo da guery
granularity més foi precisamente para se poder observar uma maior influéncia sobre os dados do SSB,
tendo em conta as suas caracteristicas. Se se considerarem dados de cliqgues num website, com
informacédo temporal ao milissegundo, por exemplo, estes dados nao terdo grande valor para serem
analisados individualmente. Nestes casos o ganho pela aplicacao da query granularity podera ser maior
(aplicado sobre detalhes temporais que originalmente sdo muito especificos) e sem grandes custos, visto

que os registos individuais normalmente ndo possuem interesse (Druid, 2018d).

Cendrio NSQP - Segment Granularity, Query Granularity e Hashed Partitions

As tabelas utilizadas no cenario NSQ, possuiam caracteristicas préximas ou até abaixo do espaco
médio recomendado por shard. Contudo, esta reducdo no espaco ocupado, face as tabelas que foram
sendo utilizadas no cenario T, deveu-se a diminuicao do numero de atributos considerados no modelo
de dados, tal como se verificou anteriormente. Assim, o numero médio de linhas por shard, em alguns
casos, continua a apresentar valores ainda distantes dos recomendados.

Posto isto, neste cenario estudar-se-a se a aplicacao de hashed partitions ira ser capaz de
melhorar o desempenho obtido no cenario NSQ. E relevante referir que a escolha da segment granularity
a utilizar no SF 300 fez-se de acordo com os melhores resultados do cenario NSQ e NSQP para o SF 30
e SF 100. Sendo assim, foram selecionados como segment granularity o més e o trimestre. Optou-se por
nao utilizar mais combinacdes de granularidades, por se considerar que ja existia um numero de testes
suficientemente representativo e porque cada tabela do SF 300 demora em média 3 horas e 43 minutos
a ser carregada, o que podia atrasar o decorrer da parte experimental da dissertacao.

Mesmo assim, este cenario possui um grande numero de tabelas, pelo que a apresentacdo dos
resultados de todas elas seria complexa. Neste sentido, a analise realizada neste cenario ira contemplar
apenas as tabelas do SF 300 que serdo suficientes para retirar as conclusdes necessarias sobre este

cenario, sendo que, os resultados dos restantes SFs podem ser consultados nos apéndices 4 e 5. No
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final sera apresentada uma tabela resumo com os melhores resultados e que incluird também o SF 30
e o SF 100.

A Tabela 18 apresenta as caracteristicas das varias tabelas utilizadas neste cenario para o SF
300. A tabela completa com informacdes sobre os restantes SFs pode ser consultada no Apéndice 2 -
Tabela Completa do Cenario NSQP. Tal como sucedera no cenario TSP, pela analise da Tabela 18, volta
a verificar-se que a aplicacdo de hashed partitions acarreta um incremento no espaco necessario para
armazenar as tabelas. Se se considerar, por exemplo, as tabelas “SQuarter_QMonth” (Tabela 17) e
“SQuarter_QMonth_PHashed20" verifica-se que a ultima ocupa (no HDFS e Druid) 18.3% mais que a
primeira (evoluiu de 60 GB para 71 GB). Destaque-se, no entanto, que este impacto é bastante inferior
aqueles que foram observados no cenario TSP, pelo que, também neste aspeto a reducao do numero de

atributos e a aplicacéo da query granularity terao tido um papel fundamental.

Tabela 18 - Informacao Geral sobre as Tabelas do Cendrio NSQP.

[}
eI EE
SF Tabela Ny | PO e | N

(GB) (GB) (INT) (INT) (MB) (INT) (x*10¢)
SMonth_QDay_PHashedb5 37 56 400 141 4.47
SMonth_QDay_PHashed10 39 59 80 800 74 2.23
SMonth_QWeek_PHashed5 34 50 400 124 4.34
SMonth_QWeek_PHashed10 35 51 800 64 2.17
SQuarter_QDay_PHashed5 37 56 135 416 13.23
SQuarter_QDay_PHashed10 39 59 270 219 18 6.62
SQuarter_QDay_PHashed15 39 61 405 150 441
300 SQuarter_QDay_PHashed20 40 62 540 115 3.31
SQuarter_QWeek_PHashedb5 34 50 135 367 12.86
SQuarter_QWeek_PHashed10 35 51 27 270 190 6.43
SQuarter_QWeek_PHashed15 36 53 405 130 4.29
SQuarter_QWeek_PHashed20 36 54 540 99 3.21
SQuarter_QMonth_PHashed5 27 40 135 296 10.84
SQuarter_QMonth_PHashed10 28 41 270 152 17 5.42
SQuarter_QMonth_PHashed15 29 42 405 103 3.61
SQuarter_QMonth_PHashed20 29 42 540 78 2.71

De forma a analisar agora o impacto das hashed partitions no desempenho obtido, apresentam-
se, na Figura 57, os tempos médios de processamento das queries do SSB alcancados pelas varias
tabelas utilizadas no SF 300. Os resultados para o SF 30 e SF 100 estao disponiveis no Apéndice 3 -
Tempos de Processamento por Query (segundos)- Cenario NSQP . Estudando a figura supracitada
verifica-se que as tabelas particionadas (através de hashed partitions), no geral, foram sempre capazes

de atingir melhores desempenhos do que as tabelas nao particionadas, isto &, obtiveram tempos menores
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num maior numero de queries. A tabela “SMonth_QDay_PHashed5”, por exemplo, foi superior a tabela
“SMonth_QDay” para 8 das 13 queries. Ja a tabela “SMonth_QWeek_PHashed5"” foi capaz de superar
a tabela “SMonth_QWeek” em 10 queries. Porém, curiosamente, a tabela que foi superior num maior
numero de queries, no SF 300, foi a tabela “SQuarter_QMonth” que nao é particionada. Importa agora
confirmar se o facto de ter obtido menores tempos num maior niumero de queries, implicou a obtencdo

de um tempo menor para processar todas elas.

Query
SF Tabela Qi Q1.2 Q13 Q21 Q22 | Q23 | Q3.1 Q3.2 Q33 | Q34 | Qai Q4.2 Qa3
SF 300 SMonth_QDay I oss| 034] o1t 396 184 o9t 105 o01s] o11] oo7l 278] os8] o023
SMonth_QDay_PHashed5 | os3] 0.12] 007l 240 14a] o7l 117 0.24 | 030 otofl 195]  047] 0.24
SMonth_QDay_PHashed10 | oe2] 0.10] oos SO N 148 os7l 210] o072] 042 otsfll  199]  os8] 0.29
SMonth_QWeek I o082 032 o3l 420 189 o088l 102 o011] 007] oos [l 331] o049] 015
SMonth_QWeek_PHashed5 | o0s0] o0o09] oosll @230 130 o8] 09| o015] o009] oos 1ee] o040] 017
SMonth_QWeek_PHashed10 | os1] 0.09 | oo MBS 1650 os7l  130] o070 0.14 o1l 1s9] 0.0 0.19
SQuarter_QDay B 125] o038] otol4ctl 180 1170 120 o01e] o11] oosll 321] o073] o028
SQuarter_QDay_PHashed5 | o063 0.11) oos M 375 143]  os2)] 131] 025 0.24 007l 228]  os8] 0.35
SQuarter_QDay_PHashed10 | o059 0.11] ool 350l 147] os2] 146 036 0.46 | osfll 251] o057 0.35
SQuarter_QDay_PHashed15 | os7] 0.10] oos ll 302l 152] os2 1ss]  o042] 050 | otsll 245] o067 0.37
SQuarter_QDay_PHashed20 | o0a49] 0.10] oo 1 138 o092l 2021  126] 052 o020l 256] o71] 039
SQuarter_QWeek I 124 037] o1l 3930 168l 1030 110]  o012]  007] oosall 220] o072] o022
SQuarter QWeek PHasheds | 051  o011|  oo7 [l 450 1550 108l 138] 015|015  oosJl 259] 047] o018
SQuarter_QWeek_PHashed10 | 0.50 0.12] ooo M 476l 151] o8l 119 0.16 | 030 otoll 254] o043 0.21
SQuarter QWeek_PHashed1s | 047| (o8] oosJll 2200 131] os2l 105] o015] o013] oosl 176]  047] 022
SQuarter QWeek_PHashed20 | 0.85] 0.13] oo7 M 4521  121] o079l 120 017 0.14 oosfll  157] o041 0.20
SQuarter_QMonth I o097 0.26 | B 305 Go3] @711 oss8) 0.07] 0.03) 004l  150] 037 0.07
SQuarter QMonth_PHasheds | 0.75]  (0.08) B 24 118] o78] (©s83] o008] o004] @03l 161] ©31] o012
SQuarter_QMonth_PHashed10 |  (0.46)]  (0.08) B 23] 107] o7 oss| o10] oo0s| oo4fl G38] 034] o014
SQuarter_QMonth_PHashed15 | 0.59 0.10] el 138] o077l 105]) 0.14] 0.12 oosfl  1.42] 037 0.17
SQuarter_ QMonth_PHashed20 | 0.56]  0.11] sl 13s] o074l oss| o1s] 018|014l 172]  o036] 019

Figura 57 - Tempos Médios de Processamento de caaa Query (em segundos) - Cenério NSOP.

Como forma de complementar a analise anterior, a Figura 58 providencia uma visao sobre 0s
tempos totais (média dos totais das quatro execucdes das gueries) de processamento das queries para
todas as tabelas do SF 300. A mesma apresentacao para as tabelas do SF 30 é consultavel no Apéndice
4 - Tempos Totais de Processamento, SF 30 - Cenario NSQP, enquanto que os resultados para as tabelas
do SF 100 estao presentes no Apéndice 5 - Tempos Totais de Processamento, SF 100 - Cenario NSQP.
Através da figura supramencionada, conclui-se que a tabela “SQuarter_QMonth_PHashed10"” foi a que
conseguiu menor tempo total médio de processamento com 7.60 segundos (e melhor tempo também
se apenas se considerar apenas a primeira execucado das queries), um tempo cerca de 15.5% inferior ao
tempo médio observado para a tabela nao particionada (“SQuarter_QMonth”), comprovando-se uma
melhoria causada pela aplicacdo de /#ashed partitions.

Para a tabela “SMonth_QWeek”, por exemplo, também se obtiveram melhorias causadas pelo
particionamento, visto que a tabela “SMonth_QWeek_PHashed5” atingiu um desempenho 36.91%
superior, quando comparado com a tabela ndo particionada que lhe deu origem. Estes resultados

comprovam que hao é apenas o espaco médio ocupado por cada shard que influencia o desempenho



Druid para Processamento Analitico de Dados em BDW | 108

obtido, visto que, a tabela “SMonth_QWeek” ja possuia um tamanho médio de 574 MB, supostamente
enquadrado nos valores considerados recomendaveis. Contudo, tal como anteriormente referido, existiu
uma grande diminuicado deste espaco médio ocupado, fruto da reducdo dos atributos considerados no

modelo. Desta forma, era expectavel que o desempenho pudesse ser melhorado se as tabelas fossem
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Figura 58 - Tempos Totais de Processamento das Queries, SF 300 - Cenario NSQP.

particionadas, uma vez que, cada shard possuia, em média, 21.70*10¢ linhas, que sao valores distantes
daqueles que caracterizavam as tabelas que alcancaram os melhores resultados no cenario T.

E ainda relevante fazer uma analise comparativa do aumento no espaco ocupado, causado pela
definicdo de hashed partitions, contrabalancado com as diferencas de desempenho obtidas. Com esse
intuito, foi desenvolvido esse estudo apenas para a tabelas “SQuarter_QMonth” e as tabelas
particionadas originadas por esta, para o SF 300. Esta analise é apresentada na Figura 59, a partir da
qual se conclui que para atingir uma melhoria de desempenho de 15%, foi necessario precisamente mais
15% de espaco de armazenamento. Relembra-se que no cenario TSP, para alcancar uma melhoria de
24% no desempenho foi necessario um aumento de 62% no espaco de armazenamento, pelo que
também aqui se observaram melhorias que advieram do modelo de dados e da aplicacao da query

granularity.
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HDFS + Druid (GB)
=3
o

Dif. Desempenho (%)

=

: I

SQuarter_QMonth SQuarter_QMonth_PHashed5  SQuarter_QMonth_PHashed10  SQuarter_QMonth_PHashed15 SQuarter_QMonth_PHashed20 o2
m—HDFS + Druid (GB) 60 67 69 71 7
Dif. Espago (%) 12% 15% 18% 18%
899 824 76 12,59 14.05
Dif. Desempenho (%) -8% -15% 40% 56%

Desempenho (s)

- HDFS + Druid (GB) Dif. Espago (%) Desempenho (s) Dif. Desempenho (%)

Figura 59 - Comparagéo entre o Aumento no Espaco Ocupado e as Diferencas no Desempenho - Cenario NSQP.

Finalmente, na Tabela 19, apresentam-se as tabelas que obtiveram os melhores resultados no
cenario N, assim como as caracteristicas de cada uma delas. Comparando estas caracteristicas com as
caracteristicas das tabelas que obtiveram os melhores resultados no cenario T, verifica-se que existe uma
maior influéncia do nimero médio de linhas por shard, do que do espaco médio ocupado. Além disso, o
espaco ocupado mostrou sofrer um forte impacto consoante os atributos considerados no modelo de
dados. Desta forma, recomendar o espaco médio que cada shard deve ter para se obter um melhor
desempenho, pode ndo ser um método muito fidvel. Os resultados demonstram que, preferencialmente,
se deve optar por ter em atencdo o numero médio de linhas por shard. E ainda interessante destacar
gue os melhores resultados no SF 100, tanto no cenario T, como no cenario N, foram alcancados numa

tabela com um numero médio de linhas por shardigual (3.70*10¢).

Tabela 19 - Melhores Desempenhos no Cenario N.

_
25 8- @ ©
SF Tabela I}@\ Z \| OO °| /7N

(GB) | (GB) | (INT)| (INT) | (MB) | (x*10¢) (s)
T 30 SQuarter_PHashed3 27 55 27 81 683 2.22 2.09
T | 100 SQuarter_PHashed6 106 220 27 162 1360 3.70 6.12
N 30 | SQuarter_QMonth_PHashed?2 3 5 27 54 91 3.26 1.35
N | 100 SMonth_QWeek_PHashed?2 12 17 80 160 106 3.70 3.72
N | 300 | SQuarter_QMonth_PHashed10 28 41 27 270 152 5.42 7.60
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4.4 Hive e Druid: Qual o Potencial da sua Integracao?

Nesta subseccao, tal como o titulo permite antever, explora-se o potencial da integracdo entre o
Hive e o Druid. Para tal, primeiro apresentam-se um conjunto de vantagens da integracdo destas
tecnologias e, de seguida, apresenta-se um benchmark. De referir que neste benchmark nao é objetivo
voltar a estudar a influéncia da segment granularity, query granularity e hashed partitions, no
desempenho e caracteristicas das tabelas, visto que essas questdes ja foram enderecadas.

Assim, para avaliar esta integracdo, sera utilizada a tabela “SMonth_QDay"” para o SF 300, por se
tratar de uma tabela sem a definicdo de #ashed partitions (mais simples para utilizadores ndo avancados)
e porgue se trata de uma configuracdo ja utilizada por Shanklin (2017) na comunidade técnica. Os
resultados obtidos no benchmark a esta integracdo serao ainda comparados com os resultados obtidos
para a mesma tabela utilizando o Druid como motor de gueries.

De acordo com Shanklin (2017), o Druid combina o melhor dos repositérios orientados a colunas
e indices invertidos. Esta utilizacao de indices invertidos, segundo o autor, permite que o Druid seja
melhor que outras tecnologias SQL-on-Hadoop a responder a gueries com detalhe muito especifico e que
necessitam de poucas linhas (5 ou 10, por exemplo) de uma fonte com, potencialmente, milhdes de
linhas armazenadas. O autor denomina este processo como “encontrar agulhas num palheiro” e refere
gue a medida que se adicionam mais dimensdes, menos linhas sao necessarias e mais rapidamente
executam as gueries no Druid.

Tal como ja foi referido anteriormente, o Druid nao suporta a utilizacdo de joins. Existe apenas
uma funcionalidade ainda experimental, denominada de queny-time lookups que permite fazer a juncao
dos dados do Druid com pequenas tabelas carregadas de sistemas externos (Druid, 2018k). Contudo,
0s autores do Druid referem que a implementacao de joins em grande escala ndo é uma prioridade.
Além disso, a funcionalidade do Druid para suportar SQL é também muito recente, pelo que, operacdes
mais complexas como window functions ou joins se prevé que nao venham a ser suportadas num curto
espaco de tempo (Druid, 2018n; Shanklin, 2017; Yang et al., 2014).

Apesar da implementacao de joins nao ser uma prioridade para o Druid, esta constitui uma das
caracteristicas do Hive, assim como o suporte de SQL. Posto isto, a integracao destes projetos conjuga
bem as suas capacidades, beneficiando ambos. O Druid adquire a capacidade de ter a interface SQL
providenciada pelo Hive, ou seja, é possivel colocar gueries aos repositorios do Druid através do Hive,
para além de criar e eliminar tabelas do Druid através da mesma interface SQL. Isto significa, ainda, que

o Druid pode beneficiar da integracdo do Hive com as ferramentas analiticas (como, por exemplo, 0
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Tableau) através dos drivers ODBC/JDBC providenciados pela Hortonworks. O Hive, por sua vez,
beneficia do potencial dos repositérios do Druid (com informacéo histérica e realtime) com dados
agregados, guardados numa estrutura orientada a colunas e com indices invertidos (Shanklin, 2017).

O Hive consegue gerir de forma transparente os repositdrios nativos e os repositdrios externos,
fruto das interfaces providenciadas pelo seu StorageHand/er (neste caso o DruidStorageHandler). Importa
ainda referir que o Apache Calcite® tem um papel relevante nesta integracdo, uma vez que é responsavel
por otimizar, reescrever e dividir o trabalho necessario para responder as qgueries, pelos diferentes
motores, baseado nas suas capacidades (Hive, 2017; Shanklin, 2017).

Assim, o Apache Calcite vai gerir o trabalho, de tal forma que as gueries simples sejam respondidas
diretamente pelo Druid, ao passo que as mais complexas vao executar as operacdes possiveis no Druid
e, as restantes serao garantidas pelo Hive. Desta forma, é possivel, por exemplo, efetuar um joirn que ira
tentar executar partes da guery no Druid e a juncao final € efetuada pelo Hive, auxiliando numa tarefa
que o Druid é incapaz de garantir. A Tabela 20 sintetiza a divisao/colaboracao de tarefas entre o Hive e

o Druid para responderem as gueries (Shanklin, 2017).

Tabela 20 - Divisdo ao Trabalho entre Hive e Druid. Adapitado de (Shankiin, 2017).

Camada Ponto Forte Funcionalidades

e Joins

o Subgueries

e Window Functions

e Transformacoes
Operacdes analiticas complexas e em larga e Agregacdes Complexas

Hive escala e Ordenacdes Avancadas
e User Defined Functions (UDFs)
e Interface SQL
e (Conectores ODBC/JDBC para

ferramentas como Tableau
e Agregacdes Simples (agrupadas pelas
] - ) dimensoes - Group BY)
Queries que utilizam um grande numero de
Druid e TopN

dimensodes )
e Valores Min/Max

o  Jimeseries

= https://calcite.apache.org/
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Estudadas algumas das vantagens desta integracao, de seguida é apresentado um exemplo, com
um caso pratico, da integracdo que pode ser realizada entre o Hive e o Druid. Como pré-requisito para a
integracao destas duas tecnologias é necessario ativar a funcionalidade Live Long And Process do Hive
(Hive LLAP) no cluster utilizado como infraestrutura, visto que é aqui providenciado o
“DruidStorageHandler” (Hive, 2017).

Para tal, foi necessario fazer algumas configuracdes via Ambari, nomeadamente:

o Ativar pre-emption no YARN;

o Ativar /nferactive Query no Hive;

e Alterar o nimero de rodes utilizados pelo LLAP para 4;

e Alterar o nimero maximo de queries concorrentes para 4;
e Alterar a memoria por Daemon para 10750 MB;

o Alterar a /n-memory cache per Daemon para 3300 MB;

e Alterar para 12 GB a memoria maxima para o YARN atribuir aos containers.

Estas configuracdes foram definidas tendo em conta que as configuracoes por defeito atribuidas
ao Hive LLAP, nao permitiam gueries concorrentes e apenas utilizavam um né do cluster, ndo fazendo
paralelismo. A definicao destas configuracdes teve em consideracdo as recomendacdes de Hortonworks
(2018a).

De forma a ser possivel efetuar um benchmark a integracao entre Hive e Druid, foi entdo
necessario comecar por carregar a tabela “SMonth_QDay” do SF 300, tal como tinha sido referido
anteriormente. De referir que a tarefa de ingestao desta tabela teve de sofrer algumas alteracdes (face a
tarefa original de carregamento para o Druid), para suprir limitacdes que foram encontradas no decorrer
dos testes. Uma das limitacdes prendeu-se com o facto das queries a partir do Hive nao reconhecerem
os calculos “revenue - supplycost” e “extendedprice * discount”, pelo que foi necessario criar métricas
com estes campos ja calculados e adaptar as gueries. Além disto, o Hive também se revelou incapaz de
utilizar as métricas do Druid nos filtros (“quantity”, por exemplo), pelo que foi necessario adiciona-las
como dimensdes.

Por fim, a versdo do Hive utilizada possui um problema na criacdo dos segmentos no Druid
(quando se tentam criar tabelas no Druid a partir do Hive), relacionado com a zona horaria. O Druid esta

configurado para trabalhar em UTC (Coordinated Universal Time), enquanto que o Hive esta configurado
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para a zona horaria local, neste caso a de Portugal continental. Este problema, resolvido* numa versao
mais recente do Hive (que ainda ndo estava integrada na distribuicdo Hortonworks), impossibilitou criar
repositorios no Druid a partir do Hive.

De forma a contornar todos estes problemas os dados foram ingeridos no Druid, tal como havia
sido feito na seccdo 4.2, sendo depois criada uma tabela externa no Hive a referenciar os dados
armazenados no Druid. A tarefa de ingestdo  utilizada estd  disponivel em
https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark, no ficheiro que se denomina
“analytical_obj300_SMonth_QDay_hive_druid.json”. Desta tarefa de ingestdo é relevante destacar a
utilizacdo do JavaScript aggregator do Druid que permitiu criar métricas a partir de operacdes sobre os
atributos originais, sem a necessidade de processos de ETL (Druid, 2018a). Destaca-se ainda a
necessidade de definir, via Ambari, a propriedade “druid.javascript.enabled = true”, para que seja
possivel utilizar esta funcionalidade.

A Figura 60 demonstra a utilizacdo do JavaScript aggregafor para a criacdo dos atributos
“net_revenue” (corresponde a operacdo “revenue — supplycost”) e “discounted_price” (corresponde a
operacdo “extendedprice * discount”). Feito isto as gueries do SSB foram adaptadas para utilizar estes
dois novos atributos. Tal como anteriormente, foram desenvolvidas scripts para executar cada uma das
queries 4 vezes, sendo que estas scripts (contendo as qgueries adaptadas), podem ser consultadas em
https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark. Importa ainda referir que serdo apresentados os
tempos de processamento obtidos recorrendo ao comando “time”, visto que também foi esta a
abordagem utilizada para recolher os tempos de processamento do Druid e se pretende uma comparacéo
rigorosa. Contudo, e tendo em conta que na comunidade académica e técnica utilizam, por vezes, o
tempo de execucao devolvido pela Beeline® (os trabalhos de E. Costa (2017) e E. Costa et al. (2017) séo
um exemplo desta utilizacdo) este tempo também foi guardado e pode ser consultado nos apéndices 6

e’.

« https://issues.apache.org/jira/browse/HIVE-19155%attachmentOrder=asc
= Cliente JDBC para consultar os dados armazenados no Hive.


https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark
https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark
https://issues.apache.org/jira/browse/HIVE-19155?attachmentOrder=asc
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"metricsSpec™ - [

{
"type™ : "doubleSum",
“"name"™ : "revenue",
"fieldMame" : "revenue"

1,

{
“"type"™: "jawvascript",
"name": “"net_revenue",
"fieldNames": ["revenue™, "supplycost™],
"fnlkggregate™ : "functionl{current, rewvenue, supplycost) [ return current + (revenue - supplycost); }",
"fnCombine™: "functionipartiall, partialB) { return partiall + partialB; }",
"fnReset": "function() { return O0; }"

},

{
“"type"™: "jawvascript",
"name": “discounted price",
"fieldNames™: ["extendedprice™, "discount™],
"fnlkggregate™ : "functioni{current, extendedprice, discount) { return current + (extendedprice * discount); 1",
"fnCombine™: "functionipartiall, partialB) { return partiall + partialB; }",
"fnReset": "function() { return O0; }"

}

1
b,

Figura 60 - Utilizacao do Javascript Aggregator para criar atributos "net_revenue” e "discounted_price”.

Carregada a tabela para o Druid através de um processo semelhante ao referido na seccdo 4.2.1,
foi necessario criar uma tabela externa no Hive, a referenciar o repositério guardado no Druid, tal como

se demonstra na Figura 61.

CREATE EXTERMAL TRBLE analytical obj300_SMonth QDay hive
STORED BY 'org.apache hadoop.hive.druid.DruidStorageHandler’

TBLPROPERTIES ("druid.datasource™ = "analytical obj300_SHonth QDay hiwve™) ;

Figura 61 - Criacdo da Tabela Externa no Hive.

A Figura 62 apresenta os tempos de processamento do Hive a consultar os repositérios do Druid,
por comparacao com os tempos anteriormente obtidos utilizando o Druid como motor de consultas.
Ressalva-se novamente que os tempos recolhidos pela Beeline sao consultaveis no Apéndice 6 — Tempos
de Processamento Obtidos no Hive (tempo impresso pela Beeline) e no Druid. Pela analise da figura
referida, conclui-se que utilizando o Hive como motor de consulta levou a um aumento no tempo de
processamento em todas as qgueries, totalizando-se uma perda de 66% de desempenho em relacédo ao
tempo médio obtido na primeira execucdo das gueries no Druid e 76% em relacao a média das quatro

execucoes.
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Hive Druid

Query Run 1 (s) Média (s) Run 1 (s) Média (s)
Qi 11.80 5.22
Q12 459 3.12 (120 (034
Q13 3.98 3.49 (0.17)
Q21 11.60 7.45 (7.6 (3.99
Q22 4.09 5.62 (2.49 (1.84
Q23 3.97 3.94 (1.00 (099
Q3.1 353 4.11 (109  (1.09
Q32 2.46 3.00 019 (019
Q33 3.44 3.13 (0.12 (0.19
Q34 3.31 3.03 (007  (0.07
Q41 8.07 5.88 (479 (278
Q42 3.00 3.66 (059
Q43 351 3.39 (029 (023
Total 67.34 55.03
Df. (%) o o -66 -76

Figura 62 - Tempos de Processamento Obtidos no Hive e no
Druid.

Estes resultados serdo ainda comparados com os tempos obtidos nos trabalhos de E. Costa
(2017) e E. Costa et al. (2017) na seccéo 4.7.

Apesar dos desempenhos terem sido inferiores (tempos mais elevados) aos obtidos utilizando o
Druid como motor de consultas, esta integracdo acarreta outras vantagens, como por exemplo a
possibilidade de utilizar o Tableau para fazer analises aos repositorios do Druid, tal como se exemplifica
na Figura 63. Verifica-se, também, que o Hive acaba por beneficiar do mecanismo de cache do Druid,

tendo tempos de execucdo mais pequenos apos a primeira execucao das queries.

Receita Liquida por Nacéo do Cliente

MOZAMBIQUE CHINA

Receita Liquida 5 Receita Liquida: 2,717,617,033,886

GERMANY UNITED

KINGDOM
Receita Liquida:
JORDAN ROMANIA 2,711,924,809,409 Recelta Liquida:

2,711,523,059,645
Receita Liquida: 2,719,528,444,191 Receita Liquida: 2,717,458,676,947

INDONESIA

Receita Liquida: 2,718,697,212,197 717,173,817,709
KENYA

Receita Liquida: 2,711,462,123,547

RUSSIA
ARGENTINA

Receita Liquida: INDIA
Receita Liquida: 2,718,691,531,101 2,712,097,577,702

Receita Liquida: 2,710,920,802,734

Figura 63 - Dashboard Exemplo no Tableau.



Druid para Processamento Analitico de Dados em BDW | 116

Além disto, Shanklin (2017) refere que no futuro esta integracao tera continuidade e melhorias,
por exemplo no que diz respeito a velocidade de indexacao dos dados. Para terminar, importa destacar
gue o Hive e a funcionalidades que acrescenta ao Druid, podem constituir um importante auxilio para o
crescimento e aceitacdo desta tecnologia, visto que, numa fase inicial o Druid se revela uma ferramenta
complexa. O Hive e a integracdo do Druid na distribuicdo Hortorworks permite que utilizadores menos
avancados possam configurar e utilizar o Druid sem a necessidade de recorrer a sua linguagem de query
nativa, e utilizar ferramentas de visualizacdo a que ndo estdo acostumados, entre outros aspetos, que

podem afastar possiveis utilizadores (como o facto do Druid, nativamente, ndo suportar joins).

4.5 Hive e Druid em Ambiente Multiutilizador

Em cenarios reais, como por exemplo o ambiente do projeto de investigacdao no qual esta
dissertacdo se enquadra, o BDW nao vai ser consultado apenas por um utilizador, podendo haver
necessidade de suportar varios em simultaneo. Desta forma, & relevante perceber o desempenho destas
tecnologias em ambiente multiutilizador, a fim de detetar qual o padrao nas alteracdes de desempenho,
em comparacao com os resultados em ambiente com apenas um utilizador.

Desta forma, as scripts utilizadas nos testes anteriores deste capitulo, foram adaptadas para
distribuir as queries por quatro utilizadores em simultaneo, de forma diferente. Isto €, quando um
utilizador esta a executar uma qguery, os outros utilizadores estao a executar uma query diferente.
Recorrendo a este método, pretende-se simular um contexto o mais real possivel, no qual varios
utilizadores em simultaneo fazem diferentes consultas. Sendo assim, e como foram utilizados quatro
utilizadores neste teste, o utilizador 1 comeca com a ordem normal das gueries do SSB, o utilizador 2
comeca por executar a guery Q2.1 e termina a executar a Q1.3, o utilizador 3 comeca pela guery Q3.1
e termina na guery Q2.3 e assim sucessivamente. As scripts utilizadas encontram-se disponiveis em
https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark.

A Figura 64 apresenta os resultados alcancados pelo Hive e pelo Druid em ambiente
multiutilizador. Desde logo é percetivel que o Druid alcancou um desempenho 59% superior no que diz
respeito a primeira execucao das gueries e 67% superior na média das quatro execucdes das qgueries,
em relacdo ao Hive. Contudo, comparando estes resultados com aqueles que foram anteriormente
obtidos num ambiente com um Unico utilizador, o Hive evidencia que ¢ menos afetado por receber
queries de diferentes utilizadores em simultaneo, visto que, os tempos obtidos aumentaram cerca de

40% na primeira execucdo das queries (“Run 1”) e cerca de 49% na média das quatro execucdes. Embora


https://github.com/jmcorreia/Druid_SSB_Benchmark
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o Druid seja mais afetado que o Hive, neste cenario, o seu desempenho continua a ser satisfatorio, uma
vez que percentagens de aumento abaixo dos 300%, significam que, num ambiente com quatro
utilizadores, o sistema foi capaz de executar as gueries mais rapidamente do que se as executasse quatro

vezes num contexto com um unico utilizador.

Hive Druid

Query Run 1 (s) Média (s) Run 1 (s) Média (s)
Q1.1 10.53 6.21 4.69 1.19—
Q1.2 6.39 5.84 0.60 0.17
Q13 6.77 5.63 0.16 0.06
Q21 10.66 8.07 8.15 4.38
Q22 6.98 7.18 3.93 3.39
Q23 6.31 6.62 2.25 2.14
Q3.1 9.56 7.64 4.84 4.83
Q3.2 5.66 5.57 1.21 1.44
Q33 5.53 5.93 0.90 1.23
Q34 5.09 4.53 1.45 1.29
Q4.1 9.97 7.44 7.27 4.60
Q4.2 6.03 6.60 1.88 1.47
Q4.3 5.13 4.80 1.35 1.23
Total 94.59 82.06 38.69 27.42
Dif. (%) - J— -59 -67
?,/‘:;”e"w 40 49 67 111

Figura 64 - Tempos de Processamentos Obtidos no Hive e Druid em Ambiente Multiutilizador.

No sentido de perceber o efeito da cache do Druid, na Figura 65 apresentam-se os resultados
obtidos para o utilizador 1, o utilizador 2 e as médias dos 4 utilizadores, tirando ou nao partido do
mecanismo de cache do Druid. E importante relembrar que o utilizador 1 executa as queries do SSB na
ordem normal, enquanto que o utilizador 2 comeca na guery Q2.1.

Assim, comecando por analisar os resultados que tiram partido da cache, na parte da figura
circundada a verde, é possivel apurar que o utilizador 2 consegue beneficiar do facto do utilizador 1 ja
ter executado as qgueries Q1.1, Q1.2 e Q1.3 (obtém melhores desempenhos que o utilizador 1 nestas
queries), ao passo que o utilizador 1 beneficia do facto do utilizador 2 ja ter executado as queries Q2.1,
Q2.2 e Q2.3.

Analisando agora os resultados obtidos com o mecanismo de cache desligado, verifica-se que
continua a existir um beneficio, ou seja, um aproveitamento do facto das queries ja terem sido efetuadas
anteriormente por outros utilizadores, embora este beneficio ndo seja tao evidente. O utilizador 2, por

exemplo, para a guery Q1.1 obteve agora uma média de 2.76s, que ¢ melhor do que a obtida pelo
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utilizador 1 (9.92s). No entanto, o tempo obtido foi superior aos 0.02s necessarios pelo utilizador 2, com
recurso a cache.

Este comportamento benéfico entre utilizadores e gueries mantém-se, mesmo quando se desliga
a cache no Druid, porque & medida que vao sendo feitas gueries, os segmentos de dados que as servem
vao sendo carregados para memodria, de tal forma que, quando as préximas gueries sao efetuadas, estas
podem beneficiar, se alguns dos segmentos de dados que necessitam ainda estiverem carregados em
memoria. O ganho de desempenho que deixou de existir foi o da cache do Druid ao nivel do Broker (né
que recebe as querfes), que guarda os resultados obtidos, por segmento, das queries que vao sendo
respondidas. Este mecanismo permite que quando se recebe uma guery, depois de a mapear para 0s
segmentos de dados que serdo necessarios para devolver uma resposta, se verifiqgue se existem
resultados pré-computados para alguns desses segmentos. Caso existam esses resultados serdo

utilizados, nao havendo necessidade de os voltar a computar.

Cache / Utilizador

SIM NAO
Utilizador 1 Utilizador 2 Média Utilizador 1 Utilizador 2 Média
Query Run 1 Média Run 1 Média Run 1 Média Run 1 Média Run 1 Média Run 1 Média
Q1.1 18.68 4.70 0.02 0.02 4.69 1.19 27.53 9.92 2.84 2.76 9.84 5.00
Q1.2 2.36 0.61 0.02 0.02 0.60 0.17 1.47 1.36 1.33 1.31 1.42 1.35
Q13 0.60 0.18 0.02 0.02 0.16 0.06 0.38 0.65 0.30 0.36 0.35 0.42
Q21 7.13 4.65 17.98 6.32 8.15 4.38 4.70 4.85 17.88 6.61 7.39 5.25
Q22 1.63 2.51 3.13 3.51 3.93 3.39 5.14 5.70 7.51 3.77 4.43 3.52
Q23 1.59 2.33 3.80 3.25 2.25 2.14 1.26 2.00 2.57 5.32 1.46 2.88
Q3.1 7.39 4.73 3.85 5.37 4.84 4.83 8.50 5.30 3.71 3.44 5.43 4.28
Q3.2 1.08 1.22 1.79 1.45 1.21 1.44 0.67 1.41 3.27 2.65 2.15 1.97
Q33 0.83 0.51 1.00 1.1 0.90 1.23 1.00 1.58 1.58 1.13 1.07 1.41
Q34 1.37 1.05 0.28 0.73 1.45 1.29 0.26 1.21 0.16 1.03 1.03 1.14
Q4.1 4.92 3.86 1.89 3.03 7.27 4.60 1.42 1.61 4.95 4.01 5.53 4.41
Q4.2 1.23 0.95 2.33 1.51 1.88 1.47 0.46 0.45 1.77 1.96 1.30 1.49
Q4.3 0.74 0.90 117 1.14 1.35 1.23 0.16 0.19 0.60 1.31 1.05 1.14
Total 49.55 28.23 37.27 27.46 38.69 27.42 52.95 36.23 48.46 35.65 42.44 34.25

Figura 65 - Tempos de Processamento por Utilizador, com e sem Cache.

Antes de terminar é relevante realcar que estes resultados foram alcancados recorrendo as
configuracdes por defeito dos sistemas, excecao feita as situacdes necessarias e que foram referidas.
Sendo assim, algumas destas configuracdes podem nao ser as mais adequadas, principalmente para
ambientes concorrenciais que normalmente exigem parametrizacao.

O Druid, tal como ja foi mencionado, carrega os seus segmentos de dados para memodria,
enquanto tiver memdaria disponivel. Se nao existir memaria suficiente o sistema ira gerir o carregamento
e descarregamento de segmentos da memadria, sendo que, quando uma gueryé efetuada, se o segmento
nao estiver carregado em memoria sera necessario ler dados do disco. Num ambiente com muitos

utilizadores, com varias gueries em simultaneo, certamente havera necessidade de carregar mais
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segmentos para memoria o que podera fazer com que esta atinja o limite e, nesse caso, exigir que se va
ler muitas vezes dados ao disco, degradando o desempenho. A memoria disponivel para esta operacao
¢ uma das configuracdes que foi deixada por defeito e que podia influenciar os resultados aqui

alcancados.

4.6 Estudo dos Resultados face ao Tipo de Queries

Nesta seccdo comeca-se por fazer uma caracterizacdo das queries do SSB, de acordo com as
suas caracteristicas, nomeadamente: numero de colunas e funcdo de agregacao utilizada no SELECT,
os atributos considerados no WHERE, GROUP BY, ORDER BY e respetivas cardinalidades. Este estudo é

apresentado na Tabela 21.



Tabela 21 - Caracterizacao das Queries do SSB.
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Query SELECT WHERE GROUP BY ORDER BY
N° Colunas {Funcéo de Agregacdo | N° Condicdes iAtributos Cardinalidade | Condicao N° Atributos Atributos | Cardinalidade | N° Atributos [Atributos | Cardinalidade
od_year 7 od_year = 1993
QL1 1 SUM(extendedprice*discount) 3 discount Continuo  {discount between 1 and 3
quantity Continuo quantity < 25
od_yearmonthnum 80 od_yearmonthnum = 199401
Q1.2 1 SUM(extendedprice*discount) 3 discount Continuo discount between 4 and 6
quantity Continuo quantity between 26 and 35
od_weeknuminyear 53 od_weeknuminyear = 6
Q1.3 1 SUM(extendedprice*discount) 4 ot.j_year 7 0<.j_year = 1994
discount Continuo discount between 5 and 7
quantity Continuo quantity between 26 and 35
02.1 3 SUM(revenue) 9 p_category 25 p_category = 'MFGR#12' 2 od_year 7 9 od_year 7
s_region 5 s_region = 'AMERICA' p_brand 975 p_brand 975
022 3 SUM(revenue) 2 p_bra.nd 975 p_bréndl between 'MFGR#2221' and 'MFGR#2228' 2 od_year 7 2 od_year 7
S_region 5 s_region = 'ASIA' p_brand 975 p_brand 975
023 3 SUM(revenue) 2 p_bra.nd 975 p_braﬁdl= 'MFGR#2239' 2 od_year 7 2 od_year 7
S_region 5 s_region = 'EUROPE' p_brand 975 p_brand 975
c_region 5 c_region = 'ASIA' c_nation 25 od_year 7
Q3.1 4 SUM(revenue) 3 s_region 5 s_region = 'ASIA' 3 s_nation 25 2 revenue Continuo
od_year 7 od_year >= 1992 and od_year <= 1997 od_year 7
c_nation 25 c_nation = 'UNITED STATES' c_city 225 od_year 7
Q3.2 4 SUM(revenue) 3 s_nation 25 s_nation = 'UNITED STATES' 3 s_city 225 2 revenue Continuo
od_year 7 od_year >= 1992 and od_year <= 1997 od_year 7
c_city 225 c_city="UNITED KI1' or c_city='"UNITED KI5' c_city 225 od_year 7
Q3.3 4 SUM(revenue) 3 s_city 225 s_city="UNITED KI1' or s_city="UNITED KI5' 3 s_city 225 2 revenue Continuo
od_year 7 od_year >= 1992 and od_year <= 1997 od_year 7
c_city 225 c_city="UNITED KI1' or c_city='"UNITED KI5' c_city 225 od_year 7
Q3.4 4 SUM(revenue) 3 s_city 225 s_city="UNITED KI1' or s_city="UNITED KI5' 3 s_city 225 2 revenue Continuo
od_yearmonth 80 od_yearmonth = 'Dec1997' od_year 7
c_region 5 c_region = 'AMERICA' od_year 7 od_year 7
Q4.1 3 sum(revenue - supplycost) 3 s_region 5 s_region = 'AMERICA' 2 c_nation 25 2 c_nation 25
p_mfgr 5 p_mfgr = 'MFGR#1' or p_mfgr = 'MFGR#2'
c_region 5 c_region = 'AMERICA' od_year 7 od_year 7
04.2 4 sum(revenue - supplycost) 4 s_region 5 s_region = 'AMERICA' 3 s_nation 25 3 s_nation 25
od_year 7 od_year = 1997 or od_year = 1998 p_category 25 p_category 25
p_mfgr 5 p_mfgr = 'MFGR#1' or p_mfgr = 'MFGR#2'
c_region 5 c_region = 'AMERICA' od_year 7 od_year 7
043 4 sum(revenue - supplycost) 4 s_nation 5 s_nation = 'UNITED STATES' 3 s_city 225 3 s_city 225
od_year 7 od_year = 1997 or od_year = 1998 p_brand 975 p_brand 975
p_category 25 p_category = 'MFGR#14'
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A Figura 66 sintetiza os resultados previamente apresentados nas seccoes 4.4 e 4.5 para o Hive
e para o Druid, num ambiente com um unico utilizador e num ambiente multiutilizador. Foram escolhidos
estes cenarios, de forma a ser também possivel verificar se o comportamento observado no Hive se
aproxima daquele que € visivel no Druid, sendo importante relembrar que as operacdes “revenue —
supplycost” e “extendedprice * discount” se encontram pré-calculas nas métricas “net_revenue” e
“discounted_price”, no caso do Hive, o que pode ter alguma influéncia nos resultados das gueries, para
as quais estes calculos eram efetuados durante a execucdo da query. Através desta figura é possivel
verificar que, principalmente no Druid, existe uma clara tendéncia para a primeira query de cada grupo
de gueries demorar mais tempo a ser processada (no grupo de queries Q1.x, por exemplo, a guery mais
demorada é a gueryQ1.1) e o desempenho das seguintes ser gradualmente melhor. Os casos em que
este fendomeno nao acontece encontram-se circundados a verde na figura.

Quando o motor de consulta utilizado é o Druid, s6 no ambiente multiutilizador, na passagem da
query 3.3 para a guery 3.4 é que o comportamento anteriormente referido nao se verificou, sendo que,
a diferenca na média foi apenas de 1.23s para 1.29s. Por outro lado, quando se utiliza o Hive, ja existem
mais situacbes que nao seguem este comportamento, tal como é percetivel pelos casos destacados na
figura. Deixa-se a nota que, curiosamente, se se considerarem os tempos devolvidos pela Beeline
(apéndices 6 e 7), o comportamento do Hive aproxima-se muito mais daquele que é observado para o

Druid.

Um Utilizador Multiutilizador

Hive Druid Hive Druid
Query Run 1 (s) Média (s) Run 1 (s) Média (s) Query Run 1 (s) Média (s) Run 1 (s) Média (s)
Q11 11.80 5.22 3.32 0.86 Q1.1 10.53 6.21 4.69 1.19
Q1.2 4.59 3.12 1.26 034 Q12 6.39 5.84 0.60 0.17
Q13 3.98 3.49 0.37 011 Q13 6.77 5.63 0.16 0.06
Q21 11.60 7.45 7.67 3.96 Q21 10.66 8.07 8.15 4.38
Q22 4.09 5.62 2.49 1.84 Q22 6.98 7.18 3.93 3.39
Q23 3.97 3.94 1.00 091 Q23 6.31 6.62 2.25 2.14
Q3.1 3.53 4.1 1.06 1.05 Q31 9.56 7.64 4.84 4.83
Q3.2 2.46 3.00 0.15 0.15 Q32 5.66 5.57 1.21 1.44
Q33 3.44 3.13 0.12 0.11 Q33 5.53 5.93 0.90 1.23
Q3.4 3.31 3.03 0.07 0.07 Q34 5.09 4.53 1.45 1.29
Q441 8.07 5.88 4.76 278 Q41 9.97 7.44 7.27 4.60
Q4.2 3.00 3.66 0.71 0.58 Q4.2 6.03 6.60 1.88 1.47
Q43 3.51 3.39 0.25 0.23 Q43 5.13 4.80 1.35 1.23
Total 67.34 55.03 23.22 13.01 Total 94.59 82.06 38.69 27.42

Figura 66 - Sintese dos Resultados Alcancados pelo Hive e pelo Druid.

Tendo estes resultados como base, é possivel concluir que, dentro de um grupo semelhante de
queries, a alteracao de algumas das condicdes pelas quais os dados sao filtrados nao produziu, no geral,

um impacto negativo no desempenho obtido, mesmo quando se passam a considerar atributos com
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maior cardinalidade. Este comportamento explica-se pelo facto do Druid carregar para memoria os
segmentos de dados necessarios para responder as queries na primeira vez que é executada. Assim, as
queries seguintes, sendo semelhantes a queries anteriores irdo beneficiar do facto de alguns dos
segmentos de dados necessarios ainda estarem em memoria, 0 que permite alcancar um melhor
desempenho. Por forca deste mecanismo, ¢ dificil aferir qual o tipo de queries (com maior ou menor
numero de filtros, maior ou menor granularidade, entre outros aspetos) que, na pratica, exige mais
tempo, embora seja possivel verificar que, no ambiente com um Unico utilizador, tanto no Druid como
no Hive, as queries mais exigentes tenham sido a Q2.1 e Q4.1 (se o critério for a média de tempos de

processamento obtidos).

4.7 Sintese de Resultados

Esta seccao marca o final do atual capitulo e, como tal, sédo aqui tecidas algumas consideracdes
sobre os diferentes aspetos abrangidos pelos testes e respetivos resultados alcancados. De entre estas
consideracdes destacam-se as recomendacdes sobre as melhores estratégias a seguir na implementacao

de um BDW no Druid e a comparacao do desempenho desta tecnologia com outras SQL-on-Hadoop.

Estratégias de Implementagcdo de BDW no Druid

Ao longo dos testes efetuados neste capitulo, foi possivel perceber-se que os diferentes aspetos
estudados (segment granularity, query granularity, hashed partitions e a modelacdo) impactam o
desempenho e as caracteristicas das tabelas armazenadas no Druid.

Recorrendo aos testes efetuados no cenario T, conclui-se que a segment granularity influencia
diretamente o numero de segmentos, nos quais os dados de cada tabela se vao subdividir, sendo que
uma granularidade muito detalhada (dia, por exemplo) gera muitos segmentos pequenos (em numero
de linhas e espaco ocupado), degradando o desempenho e ocupando mais espaco de armazenamento,
por incapacidade de compactar adequadamente os dados. Por outro lado, a definicao de uma segment
granularity pouco detalhada, pode implicar a criacdo de tabelas subdivididas em poucos segmentos muito
grandes, o que também degrada o desempenho no processamento de qgueries. Ainda no cenario T, a
aplicacao de hashed partitions revelou-se um beneficio para o desempenho, embora tenha implicado
aumentos na memoria ocupada pelas tabelas. A tabela “SQuarter_PHashed6”, por exemplo, que obteve
0s menores tempos de processamento, atingiu um desempenho 24% inferior a tabela sem hAashed

partitions (“SQuarter”), contudo implicou 64% mais espaco de armazenamento.
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Na analise aos resultados obtidos nos varios testes do cenario N, evidenciou-se que a modelacao
tem uma grande influéncia no espaco ocupado pelas tabelas, no seu tempo de ingestdo e no
desempenho. Comparando os resultados obtidos no cenario NS, com aqueles que foram obtidos no
cenario TS para as tabelas com a mesma segment granularty, constata-se que a reducao de atributos no
modelo de dados foi capaz de gerar uma poupanca no espaco de armazenamento entre 75% e 86%. No
gue ao tempo de ingestao diz respeito, as alteracdes ao modelo de dados, permitiram uma reducéo de
cerca de 63% nas tabelas do SF 30, 68% nas tabelas do SF 100 e permitiram ainda que as tabelas do
SF 300 fossem carregadas 12% mais rapidamente, em média, do que as tabelas do SF 100 no cenario
T. Esta melhoria ocorre, visto que é necessario efetuar o calculo de indices para um menor nimero de
atributos, demorando menos tempo no processo de carregamento das tabelas e ocupando menos espaco
de armazenamento, por nao ser necessario guardar tantos indices, quando comparado com o cenario T.
Finalmente, quanto ao desempenho observou-se que a reducao de atributos no modelo, por si so, foi
capaz de permitir uma melhoria entre 3.15% e 78.39%, salvo duas excecdes que foram as tabelas
“SQuarter” e “SSemester” do SF 30, que obtiveram uma perda de desempenho a rondar os 5%.

A query granularity revelou-se uma funcionalidade com potencial para otimizar o desempenho e
reduzir o espaco necessario de armazenamento. A sua aplicacao, no cenario NSQ, garantiu uma reducéo
do espaco ocupado pelas tabelas entre 29% e 57%, dependendo da granularidade utilizada (dia, semana,
més, sendo que quanto menos detalhada for a granularidade definida, maior sera a poupanca no espaco
de armazenamento), quando comparadas com as tabelas no cenario NS que nao utilizam esta
funcionalidade. Ao nivel do desempenho, as tabelas com aplicacao de guery granularity conseguiram, no
geral, tempos médios de processamento das queries inferiores aos das tabelas que nao aplicam esta
funcionalidade, sendo que se verificou a tendéncia dos melhores desempenhos serem obtidos nas
tabelas que aplicam uma query granularity menos detalhada, ou seja, capaz de agregar mais os dados
e consequentemente obter uma maior reducdo do espaco necessario de armazenamento.

No cenario NSQP, a utilizacdo de hashed partitions revelou-se vantajosa para atingir menores
tempos de processamento, tal como ja tinha sucedido no cenario TSP. No entanto, fruto da aplicacéo
combinada das hashed partitions, com a query granularity e a reducao de atributos no modelo, 0 aumento
no desempenho causado pela utilizacao de hashed partitions, nao se repercutiu num aumento tao grande
no espaco necessario de armazenamento, quando comparado com o cenario TSP. A tabela
“SQuarter_QMonth_PHashed10"” foi a que obteve um melhor desempenho no SF 300, tendo alcancado
um tempo de processamento médio das queries 15% inferior ao alcancado pela tabela

“SQuarter_QMonth”, sendo que obrigou a um aumento no espaco de armazenamento na mesma
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proporcao (15%). Relembra-se que no cenario TSP, uma melhoria de 24% no desempenho, pela aplicacao
de hashed partitions, ditou um aumento de 62% no espaco necessario de armazenamento.

A Figura 67 expde as caracteristicas (espaco e nimero de linhas médio por shard) das tabelas
que obtiveram os melhores desempenhos nos cenarios T e N, nos varios SFs estudados. Esta figura
permite verificar que recomendar um intervalo de valores para o espaco médio ocupado por shard pode
ndo ser uma boa opcao, visto que esta caracteristica é fortemente influenciada pelo nimero de atributos
considerados no modelo de dados. O niimero de linhas médio por shardrevelou ser um melhor indicador,
se se pretender estabelecer intervalos de valores recomendaveis para obter melhores desempenhos. O
SF 100 ¢ um bom exemplo do que acaba de ser referido, visto que se se tiver como referéncia o espaco
médio ocupado por shard, houve uma reducdo de 92% (1360 MB para 106 MB), do cenario T para o
cenario N, enquanto que, se se considerar como valor de referéncia o numero de linhas médio por shard,
este valor foi idéntico em ambos os cenarios (3.7*10¢). Continuando a analise a figura supramencionada,
também se evidencia a tendéncia do numero médio de linhas por shard, caracteristico das tabelas com
melhor desempenho, aumentar a medida que o volume de dados aumenta, sendo que 0 mesmo se
verifica para o espaco médio ocupado por shard.

Baseado nestes resultados, um utilizador que pretenda tirar partido das /ashed partitions, pode
definir a propriedade “numShards” para um valor que gere shards com nimero de linhas médio préximo
dos referenciados nesta dissertacdo ou definir a propriedade “targetPartitionSize” com um valor do
intervalo recomendado. Se o volume de dados a considerar for proximo de 100 GB, por exemplo, pode
definir-se a propriedade “targetPartitionSize” igual a 3.7*10¢. Estas caracteristicas, provavelmente,
possibilitarao melhorar o desempenho, contudo, para otimizar este desempenho ao maximo sera sempre
necessario fazer varios testes modificando uma das propriedades em questao. A diferenca entre elas é
gue na propriedade “numShards” cada segmento sera dividido no nimero de shards especificado,
enquanto que na propriedade “targetPartitionSize” o numero de shards sera calculado automaticamente,

tendo em conta o numero de linhas por shard definido (Druid, 2018b).
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Figura 67 - Caracteristicas das Tabelas com Melhor Desempenho.

Como forma de perceber a evolucdo do desempenho face a variacdo do volume de dados, a Figura
68 apresenta os melhores desempenhos alcancados no cenario T e no cenario N, para os SFs estudados
e exibe 0 aumento que a variacao no volume de dados causou no desempenho. Tal permite concluir que
a evolucao do desempenho com o aumento do volume de dados nao é linear. Além disso, recorrendo a
mesma imagem, verifica-se que os resultados obtidos no cenario N foram superiores (cerca de 35% no

SF 30 e cerca de 39% no SF 100) aos obtidos no cenario T.
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Figura 68 - Evolucéo do Desempenho face ao Volume de Dados.

No que diz respeito aos testes que foram efetuados ao potencial da integracédo entre o Hive e o
Druid, constatou-se que estas tecnologias podem beneficiar mutuamente. O Druid adquire uma interface
SQL para gerir e fazer gueries sobre 0s seus repositdrios, sendo que estas queriesincluem joins e outras
operacdes complexas que sem esta integracdo nao suportadas pelo Druid. Além disso, passa a ser

possivel utilizar os conectores ODBC/JDBC do Hive para fazer analises aos repositorios do Druid,
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utilizando, por exemplo, o Tableau. O Hive, por sua vez, beneficia da forma otimizada de realizar consultas
OLAP tirando partido da forma como o Druid armazena tanto dados histéricos, como dados em real-time,
alcancando bons desempenhos. Em ambiente multiutilizador, ambas as tecnologias demonstraram um
bom desempenho, superior ao tempo que seria necessario para efetuar as gueries 4 vezes em ambiente
com um utilizador.

Por fim, nas seccdes 4.5 e 4.6, foi ainda possivel perceber a influéncia da cache e da gestdo dos
segmentos que vao sendo carregados para memdria no desempenho das qgueries as tabelas do Druid.
Verificou-se que a cache permite que sejam alcancados em média bons desempenhos e que, em
ambiente multiutilizador, os utilizadores possam beneficiar do facto de gueries muito semelhantes ja
terem sido executadas por outros utilizadores. Quanto a gestdo dos segmentos em memoaria, evidenciou-
se que a primeira guery de cada grupo de queries semelhantes (exemplo: Q1.1 no grupo de queries
Q1.x) tem tendéncia para demorar mais tempo a processar, uma vez que, nessa altura, os segmentos
necessarios sao carregados para memoria € as qgueries subsequentes podem beneficiar do facto de
alguns dos segmentos de que necessitam para ser respondidas, ainda estarem em memoria.

Face as consideracdes que ja foram sendo tecidas nesta seccdo, definem-se as seguintes

recomendacdes na implementacao de um BDW no Druid:

1. Modelacao - estudar o tipo de analises a que uma determinada tabela ira usualmente
responder €, mediante os atributos necessarios para responder a essas analises, definir o
modelo de dados. E relevante ter em atencdo que o modelo de dados impacta néo so o espaco
ocupado e o desempenho na resposta a gueries, mas também a possivel aplicacao, ou nao,
da query granularity. Se no modelo de dados forem considerados atributos que possuem
valores Unicos (chaves incrementais, por exemplo), todas as linhas de registos da tabela serao
distintas e, como tal, impossiveis de serem agregadas pela aplicacao da query granularity.

2. Segment Granularity - definir uma granularidade capaz de distribuir os dados por
segmentos uniformes, ou seja, semelhantes no que diz respeito ao espaco ocupado e numero
de linhas que possuem e, se possivel, que se aproxime de valores recomendaveis. Os
resultados desta dissertacado demonstram que esta avaliacao deve ser feita tendo em conta o
numero médio de linhas por segmento/ shard, num intervalo entre 2.22*10¢ e 5.42*10¢, sendo
gue volumes de dados proximos de 30 GB devem considerar o limite inferior deste intervalo e

volumes de dados mais préximos de 300 GB devem considerar o limite superior.
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3. Query Granularity - antes da definicdo da granularidade a atribuir nesta funcionalidade é
importante estar ciente que a mesma implicara o detalhe maximo das analises, ou seja, se for
definida uma granularidade dia, os dados serdo agregados tendo em conta esse periodo,
perdendo-se a possibilidade de analisar os dados mais detalhadamente. Mediante as
necessidades analiticas, definir a granularidade maxima possivel para o caso em questao,
visto que quanto maior a granularidade mais os dados serao agregados, menor sera 0 espaco
ocupado pelos mesmos e melhor sera o desempenho alcancado. A query granularity,
conjugada com a segment granularity, constitui um auxilio para se atingirem as caracteristicas
recomendadas a otimizacdo do desempenho, visto que a agregacdo dos dados diminuira o
numero de linhas médio por segmento/ shard, assim como o espaco médio ocupado.

4. Hashed Partitions — esta funcionalidade revelou-se capaz de otimizar o desempenho no
processamento de queries, visto que particiona os dados de uma forma uniforme e
parametrizavel até que se atinjam caracteristicas recomendaveis. No entanto, implica um
aumento no espaco ocupado o que em alguns cenarios pode ser indesejavel. Por vezes,
também se registou alguma instabilidade nos resultados obtidos, pelo que, a aplicacdo desta
funcionalidade € mais recomendavel a utilizadores avancados ou que possuam necessidade
de otimizar ao maximo os desempenhos obtidos. Além disso, embora os valores obtidos nesta
dissertacao possam ser tidos como referéncia, sera sempre necessario efetuar diferentes
testes até que se perceba, no cenario em questao, quais as caracteristicas em termos de

numero de linhas e espaco médio por shard, que melhor otimizam o desempenho.

Comparagdo de Resultados com outras Tecnologias

A Tabela 22 apresenta os melhores resultados obtidos nos trabalhos de E. Costa (2017) e que
servirdo de referéncia para avaliar o Druid face a outras tecnologias SQL-on-Hadoop. De referir que os
melhores resultados obtidos por este autor foram alcancados com o Presto, em comparacao com o Hive,

sendo que o Presto alcancou sempre melhor desempenho.
Tabela 22 - Melhores Resultados Obtidos pelo Presto. Baseado em (E. Costa, 2017).

K

(GB) (s)
30 5 33
100 57 71

300 162 247
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A Figura 69 apresenta os melhores resultados obtidos pelo Presto, retirados dos trabalhos de E.
Costa (2017), em comparacdo com os melhores resultados alcancados pelo Druid (média dos tempos
de processamento obtidos durante as quatro execucdes das gueries), nos varios SFs, tanto no cenario T,
como no cenario N (neste cenario as tabelas do Druid possuem menos linhas do que as tabelas do Hive
consultados pelo Presto, fruto da aplicacao das agregacdes). Para além disso, também esta evidenciado
na figura a diferenca percentual de desempenho entre o Druid e o Presto, assim como o espaco ocupado
pelas tabelas de ambas as tecnologias e a diferenca percentual entre os espacos ocupados por estas.
De referir que, para uma mais facil identificacdo, os desempenhos obtidos pelo Presto encontram-se
destacados com uma borda de cor diferente. Por analise desta figura, o Druid revela um desempenho
muito superior aquele que é alcancado pelo Presto. No minimo, o Druid apresentou tempos 91%
inferiores aos obtidos pelo Presto e, no maximo, 97%. Através da mesma figura, verifica-se que as tabelas
do Druid que utilizaram o modelo de dados com todos os atributos (cenario T) ocuparam mais espaco
do que as tabelas Hive que armazenam os dados processados pelo Presto. Contudo, no cenario N (utiliza
0 modelo com menos atributos) as tabelas do Druid ocuparam menos que as do Hive, excecado feita a

tabela “SQuarter_QMonth_PHashed2” do SF 30.

230
180

130

Desempenho (s)

’ I
J— N - — |

SF30 SF100 SF 300

. Cendrio N . Cendrio N
Cenario T Cenario T SQuarter_QMonth_
Presto SQuarter_PHashed3 SQuarter_QMonth_ Presto SQuarter_PHashed6 SMonth_QWeek_ Presto PHashed 10
PHashed2 PHashed2

Espaco (GB) 5 82 8 57 326 29 162 69

Dif. Espaco (%) 94% 60% 472% -49% -57%

m Desempenho (s) 33 2.09 135 71 6.12 372 247 7.6

Dif. Desempenho (%) -94% -96% -91% -95% -97%
Espaco (GB) Dif. Espago (%) M Desempenho (s) Dif. Desempenho (%)

Figura 69 - Comparacéo entre os Melhores Desempenhos Obtidos pelo Presto e pelo Druid (tempos médios).
A fim de perceber se a cache do Druid teve um impacto muito grande nos resultados
anteriormente apresentados, na Figura 70 é efetuada uma analise semelhante, desta vez utilizando
apenas a média de tempos obtidos na primeira execucao das queries efetuadas ao Druid. Mais uma vez,

verifica-se que o desempenho no Druid é muito superior ao desempenho obtido pelo Presto, mesmo
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tendo apenas em conta os tempos de processamento obtidos na primeira execucao das queries, na qual
o efeito da cache é inexistente (na primeira execucdo ainda nao existem resultados em cache).
Contudo, efetivamente, existiu uma reducdo na diferenca de desempenho entre as duas tecnologias,

situada agora no intervalo 87% - 94%.

230
180

130

Desempenho (s)

30 I
_— — | - |
SF30 SF 100 SF 300
20 Cendrio N Cendrio N
. endrio . enario
Cendrio T Cenario T SQuarter_QMonth_
Presto SQuarter_PHashed3 SQuarter_QMonth_ Presto SQuarter_PHashed6 SMonth_QWeek_ Presto PHashed10
PHashed?2 PHashed2
Espaco (GB) 5 82 8 57 326 29 162 69
Dif. Espaco (%) 94% 60% 472% -49% -57%

m Desempenho (s) 33 272 196 71 9.02 65 247 13.63
Dif. Desempenho (%) -92% -94% -87% -91% -94%

Espaco(GB)  Dif. Espaco (%) M Desempenho (s)  Dif. Desempenho (%)

Figura 70 - Comparacéo entre os Melhores Desempenhos Obtidos pelo Presto e pelo Druid (tempos da primeira execucao).

Uma vez que se observaram grandes diferencas de desempenho entre as tecnologias aqui
abordadas, optou-se por efetuar mais uma analise. Esta analise é apresentada na Figura 71 e efetua
uma comparacao entre o desempenho obtido pelo Presto e os melhores desempenhos obtidos no Druid,
em cada cenario, excluindo-se as tabelas que ja foram consideradas anteriormente. Ou seja, utilizam-se
as tabelas que obtiveram melhores desempenhos nos cenarios TS, NS, NSQ, nos varios SFs, e ainda os
desempenhos obtidos na integracao entre o Hive e o Druid. Por analise da figura referida, verifica-se que,
mesmo assim, o Druid obteve desempenhos bastante superiores aos obtidos pelo Presto, sendo que a
diferenca nos desempenhos obtidos variou entre 78% e 96% favoraveis ao Druid. Esta analise permite
ainda suportar as recomendacdes que foram expostas nesta seccao, visto que mesmo sem grandes
preocupacOes para otimizar as caracteristicas das tabelas, o Druid foi capaz de obter melhores
resultados. Desta forma, a complexidade associada a definicdo de hashed partitions pode ser evitada, tal
como foi recomendado, a menos que num caso especifico seja necessario otimizar o desempenho ao

maximo do seu potencial.
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Presto (Sieqnar':) i Cs:ﬂan: hN SMonth_ Presto L;Znar: T C;&a”?hN SQuarter_ Presto Cse&a ”Ct)l:l H":e narlDo ’\!d SQuarter_

uarter on QWeek uarter on QMonth on ive e Drui QMorth
Espago (GB) 5 60 14 9 57 201 46 24 162 139 85 60
Dif. Espaco (%) 1100% 180% 80% 253% -19% -58% -14% -48% -63%
B Desempenho (s) 33 321 222 1.42 71 8.08 7.02 5 247 20.02 55.03 899
Dif. Desempenho (%) -90% -93% -96% -89% -90% -93% -92% -78% -96%

Espago (GB) Dif. Espago (%)  m Desempenho (s) Dif. Desempenho (%)

Figura 71 - Desempenhos Obtidos pelo Presto e pelo Druid (tempos médios nos Cenarios TS, NS, NSQ e integracao Hive e Druid)

Através da comparacao de resultados aqui efetuada, verifica-se que o Druid obteve resultados
superiores aqueles que foram alcancados pelo Presto e, consequentemente, pelo Hive, visto que nos
trabalhos de E. Costa (2017) os resultados obtidos pelo Presto foram sempre superiores aos do Hive.
Conclui-se, assim, que o Druid atingiu resultados superiores quando comparado com outras tecnologias
SQL-on-Hadoop aqui abordadas (Hive e Presto), perfilando-se, desta forma, como uma possivel solu¢ao
a utilizar no projeto de investigacdo no qual esta dissertacao se enquadra e, de uma forma geral, em

contextos de concretizacdo de BDW.
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5.DRUID PARA PROCESSAMENTO ANALIiTICO DE DADOS EM

RTBDW

Analisado o desempenho do Druid como solucao de BDW, nesta dissertacao ¢ também objetivo
perceber como é que o Druid pode ser integrado com outras tecnologias, formando uma arquitetura de
RTBDW. Tal como se verificou na analise dos trabalhos relacionados com esta dissertacdo, no
enguadramento concetual, tém sido propostas algumas abordagens que procuram a concretizacdo de
um RTBDW, no entanto, em todas elas se identificaram algumas limitacdes ou foi necessaria a utilizacdo
de diferentes tecnologias ou varias tabelas com diferentes propositos. Além disso, esta problematica tem
merecido também a atencédo do projeto de investigacao no qual esta dissertacao se enquadra.

O Druid ¢ uma tecnologia que pode solucionar estes problemas, sendo capaz de armazenar dados
em real-time e dados historicos, gerindo a separacao entre 0s mesmos e efetuando consultas sobre todos
os dados, de uma forma transparente ao utilizador. Ou seja, elimina-se a necessidade de utilizar
diferentes tecnologias ou varias tabelas com diferentes propdsitos para responder a necessidade de
implementar um RTBDW que possua bom desempenho.

Assim, ao longo deste capitulo sera apresentada uma arquitetura de RTBDW e um caso de
aplicacdo da mesma. E relevante referir que o trabalho efetuado neste capitulo esta integrado num projeto
mais abrangente de definicao de um /ntelligent Data Broker, estando ja em processo de escrita uma
publicacdo cientifica que descreve os seus principios. Nesse trabalho, o Druid é utilizado como um
repositorio para 0 armazenamento de dados agregados e o calculo de KPIs (Aey Perfomance Indicator)
em real-time, de forma a fornecer informacao para uma tomada de decisao atempada e auxiliada pelos
KPIs definidos. Por esse motivo, serao aqui apresentados alguns dos KPIs ja implementados, sendo que
nao é objetivo fazer benchmark ao desempenho da arquitetura de RTBDW aqui proposta. O objetivo até
esta fase era propor uma arquitetura funcional com todos os componentes integrados, sendo que em
trabalho futuro se otimizara e avaliara o desempenho da mesma. Refere-se ainda que, nesta fase, sera
utilizado um modelo desnormalizado com todos os atributos do ALR, pela mesma justificacdo, ou seja,
até esta altura a principal preocupacao foi o desenvolvimento de uma solucao integrada que sera no

futuro otimizada.
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5.1 Conjunto de Dados

Os dados utilizados como base para o estudo efetuado neste capitulo sdo provenientes do ALR
(Active Lot Release), um sistema utilizado pela Bosch e cujos dados estao a ser utilizados no ambito do
projeto de investigacado no qual esta dissertacdo se enquadra. De forma sucinta, o ALR é responsavel por
auxiliar o controlo de qualidade das pecas/produtos nas linhas de producao da fabrica. Este sistema
aplica um conjunto de regras aos produtos que constituem um lote, antes deste ser enviado ao cliente.
No caso de as regras serem verificadas, o lote pode ser enviado ao cliente. No caso de ndo se verificarem,
o lote tera de ser reparado antes que se possa proceder ao seu envio.

Desta forma, os dados provenientes deste sistema vao sendo gerados em real-time, a medida que
os lotes vao sendo criados e validados ou invalidados, sendo, portanto, necessario suportar analises
sobre os dados a medida que estes chegam, de forma a ser possivel tomar decisées sobre 0s mesmos
em tempo util, ou seja, analises de caracter operacional. Além disso, € necessario ter a capacidade de
conservar o historico com toda a informacao para se suportar também outros tipos de analises com
maiores intervalos temporais, analises com caracter mais analitico e de descoberta de padrdes,
suportando decisdes num nivel mais tatico ou estratégico.

Na Figura 72 (desfocada por razdes de confidencialidade) esquematiza-se 0 modelo de dados
original do ALR. De referir que os elementos destacados na figura correspondem aqueles que estdo no
nivel mais superior do esquema de dados, englobando outros objetos e/ou arrays. Tal como é possivel
perceber pela analise da figura, estes dados chegam em estrutura JSON, com objetos e arrays de objetos.
Além disso, o atributo “chave” possui registos identificados como relevantes para associar as regras aos
produtos correspondentes, pelo que, estes registos terao de ser transformados em atributos durante o

processo de desnormalizacao (identificados na figura com ligacbes diferentes).
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Figura 72 - Modelo de Dados Original do ALR.

Tendo em conta 0 modelo anterior e as limitacbes do Druid, € imperativo efetuar um processo
de desnormalizacdo (que sera efetuado no componente de tratamento dos dados, na arquitetura
apresentada na seccdo seguinte), com o fim de se obter o modelo apresentado na Figura 73 (desfocada

por razdes de confidencialidade).

Figura 73 - Modelo de Dados Desnormalizado do ALR.

Por fim, importa referir que se tratam de dados confidenciais e, como tal, foi necessario aplicar

mecanismos para garantir a privacidade dos mesmos, que serao explicados adiante neste capitulo.

5.2 Arquitetura da Solucao

A Figura 74 apresenta a arquitetura da solucdo de RTBDW implementada, com todas as
tecnologias utilizadas especificadas. De referir que em todos os componentes desta arquitetura se podem
considerar outras tecnologias, sendo que a escolha por aguelas que se observam na figura teve em conta

as que ja sao utilizadas no ambito do projeto de investigacao no qual esta dissertacdo se enquadra (como
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¢ 0 caso do kafka, Spark, Spark Streaming, Hive e Hadoop) e as tecnologias que se integram

adequadamente com o Druid e que foram estudadas no enquadramento tecnolégico (como é o caso do

Superset).
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Figura 74 - Arquitetura da Solucao de RTBDW Implementada.

No que diz respeito as fontes de dados em real-time, considera-se um producer implementado
em kafka, de forma a simular um contexto real de geracao de eventos. Este producer ira ingerir
aleatoriamente e com uma cadéncia parametrizavel dados de uma amostra recolhida do ALR. Os dados
gerados passam por um Broker, também implementado em kafka, que disponibiliza os dados para serem
consumidos para os propositos que forem necessarios.

Na arquitetura apresentada é possivel verificar que o broker encaminha os dados para alimentar
a fluxo streaming, no entanto, podem existir situacdes em que os mesmos sao guardados noutras tabelas
ou ficheiros que mais tarde podem alimentar fluxos bafch, constituindo-se como uma fonte de dados
historicos. Continuando na explicacdo do fluxo sfreaming, os eventos que vao sendo gerados pelo
producer e encaminhados pelo broker passam depois por um processo de tratamento e enriquecimento
dos dados, implementado em Spark Streaming. De referir que este componente de tratamento dos dados
recebe os dados através de um consumer kafka e, depois de efetuar as transformacdes necessarias,
ingere os dados finais no Druid, recorrendo ao Tranquility.

No fluxo bafch foi utilizado algum historico de dados do ALR que estava armazenado em tabelas

Hive, sendo que estes dados também tiveram de passar por um processo de tratamento e
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enriquecimento, implementado no Spark. O componente do Spark, no final, armazena os dados no HDFS,
prontos para ser ingeridos no Druid, via Hadoop /ndex Task, assim que necessario.

O componente do Druid recebe os dados em streaming e em bafch, que passam por um
processo de indexacdo, sendo depois gerida, de forma transparente aos utilizadores, a separacao entre
os dados ingeridos pelas diferentes vias. Os dados que advém de processos batfch sdo imediatamente
armazenados nos Aistorical nodes do Druid e ficam disponiveis para consulta, enquanto que os dados
ingeridos via streaming passam pelos realtime nodes, ficando imediatamente disponiveis para consulta
e, periodicamente da-se o processo de segment handoff (explicado na seccéo 0), no qual os dados séo
transferidos dos real-time nodes para os historical nodes, sendo consultaveis durante todo o processo. O
broker do Druid é responsavel por receber as qgueries e encaminha-las para os nodes que possuam
segmentos que auxiliem na resposta a estas gueries, quer sejam historical nodes ou real-time nodes. No
final, o broker do Druid junta os resultados parciais devolvidos pelos varios nodes e envia a resposta da
query.

Por fim, como componente de visualizacdo de dados foi utilizado o Superset, principalmente por
ser possivel a sua integracao com os repositorios do Druid e por estar incluido na distribuicao
Hortonworks. Realca-se que em todos os componentes poderao ser adicionadas outras tecnologias. Ja
no decorrer desta dissertacao se demonstrou a integracao entre o Druid e o Hive e, fruto desta, podia

adicionar-se ao componente de visualizacao de dados, por exemplo, o Tableau.

5.3 Implementacao da Solucao

Fluxo Streaming

No componente de fontes de dados em realfime, tal como ja foi referido, optou-se por
implementar um producer em kafka que ira ingerir, de forma aleatdria e com uma cadéncia
parametrizavel, dados de uma amostra do ALR. Ao ingerir estes dados de forma aleatoria, garante-se que
0s requisitos de privacidade dos mesmos sao cumpridos, visto que nao sera possivel retirar conclusoes
sobre 0os mesmos, nem inferir o estado do negocio da organizacdo que cedeu os dados. Além disso,
desta forma existe um maior controlo sobre a cadéncia a que os dados sdo ingeridos, o que permite
maior flexibilidade na fase de testes a solucao até que esta fique otimizada.

Estes dados sao enviados para um topico no Broker Kafka e que permite que sejam consumidos
por todos os seus subscritores ou consumidores. Neste caso ha a considerar o consumidor do fluxo de

streaming (um kafka consumer), que ira permitir que o Spark Streaming (no componente de tratamento
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de dados) receba os dados a medida que vao sendo gerados e efetue os procedimentos necessarios para
garantir a transformacdo e enriquecimento dos mesmos até estarem em condicdes de serem
armazenados no Druid.

Os dados consumidos, tal como mencionado anteriormente, possuem requisitos de privacidade,
razdo essa que motivou a ingestdo dos mesmos aleatoriamente. Contudo, estes dados sado provenientes
de uma amostra, pelo que a medida que se fossem inserindo iam referir sempre as datas provenientes
da amostra, o que podia gerar duplicados. Desta forma, efetuou-se um tratamento aos dados para que
todas as datas sejam alteradas, face a data de ingestdo do registo no componente de tratamento de
dados. Ou seja, se o evento que acaba de chegar a este componente disser respeito a um lote validado,
por exemplo, esta data sera alterada para corresponder a data de entrada do registo no componente, e
as restantes datas serao calculadas tendo em conta esta data e as diferencas entre as datas originais,
provenientes da amostra.

Ao aplicar esta abordagem garante-se também um mecanismo de protecdo de dados adicional,
visto que para além dos dados serem ingeridos aleatoriamente, as suas datas foram alteradas, pelo que
estao desfasados dos resultados reais do negdcio. Seguidamente, aplica-se também a substituicdo dos
valores nulos por Strings representativas. Ambos os tratamentos de dados estéo ilustrados na Figura 75,
sendo que o primeiro, corresponde ao método “treatDates”, enquanto que o segundo é efetuado

recorrendo ao método “treatNulls”, ambos implementados na classe “ALRUtils”.



Druid para Processamento Analitico de Dados em RTBDW | 137

puklic class ALRUtils {

public static void treatDates(BLR alr) throws ParseException {
SimpleDateFormat sdf = new SimpleDateFormat | M-dd"T'HH:mm: ssZ™) ;

sdf.setTimeZone (TimeZone. getTimeZons ("Europe
Lot lot = alr.getLot();

long now = System.currsntTimeMillis():

long diffCreationAndFinishDate = Math.abs(sdf.parse(lot.getCreationDate()).getTime () - sdf.parse(lot.getPallet().getFinishDate()).getTime()):
String finishDate = lot.getPallet () .getFinishDate();
if (lot.getState().equals ("CREATED")) {
lot.setCreationDate (sdf.format (new Timestamp (now))):
lot.getPallet () .setFinishDate (sdf.format (new Timestamp (now - diffCreationAndFinishDate)));
} else {
long diffValidAndCreation = Math.abs(sdf.parse(lot.getValidationDate()).getTime() - sdf.parse (lot.getCreationDate()).getTime()):
lot.setValidationDate (sdf.format (new Timestamp (now))):
lot.setCreationDate (sdf.format (new Timestamp (now - diffValidAndCreation))):
lot.getPallet () .setFinishDate (sdf.format (new Timestamp (now - (diffCreationAndFinishDate + diffValidAndCreation)))):
for (Product product : lot.getPallet().getProducts()) {
long diffFinishAndProduct = Math.abs(sdf.parse(finishDate).getTime () - sdf.parse(product.getDate()).getTime());
product.setDate (sdf.format (new Timestamp (sdf.parse (lot.getPallet().getFinishDate()).getTime() - diffFinishiAndProduct)));
if ("CREATED".equals(lot.getState())) {
lot.setTimestamp (lot.getCreationDate() )
} else {

lot.secTimestamp (lot.getValidationDate());

public static wvoid treatMulls(ALR alr) {
if (alr.getObservation{) = null) {
alr.setObservation ("No chservations");

if (alr.getLlot().getObservation() == null) {

alr.getLot () .setObservation ("o cbservations");
if (alr.getLot().getValidationDate() == null) {
alr.getlot () .setValidationDate ("ot applicable");

Figura 75 - Tratamento efetuado as Datas e aos Valores Nulos.

Posteriormente é necessario efetuar o processo de desnormalizacdo dos dados que,
originalmente e como ja foi possivel verificar, vém numa estrutura em JSON que é complexa, possuindo
nested objects (objetos dentro de objetos) e outras particularidades, como por exemplo, o atributo
“chave”, no array “ruleDetails”, que se tem de desmultiplicar em varios atributos.

Finalmente, assim que os dados estiverem preparados para serem armazenados, estes sao
ingeridos no Druid, em realtime, recorrendo ao Tranquility. Esta parte do processo é demonstrada na
Figura 76. Desta figura, importa destacar que se comeca por criar uma “InputStream” a referenciar um
ficheiro com as configuracoes da tarefa de ingestao (“iDBRealTimeRawData”). De referir que esta tarefa
de ingestao é semelhante as tarefas utilizadas para ingerir dados em baich e pode ser consultada no
Apéndice 8. Desta figura é ainda relevante destacar a definicdo da tabela onde os dados serdao
armazenados (no Druid as tabelas sdo denominadas por DataSources), sendo neste caso a tabela
“ALRRawData”. Seguidamente, faz-se o build do servico com todas as configuracdes, inicia-se 0 mesmo
e enviam-se os dados num formato percebido pelo Tranquility, com o atributo e o valor correspondente.
A partir deste momento os dados sao imediatamente consultaveis, sendo que a criacdo das tarefas de
ingestao e as baiches de eventos (para nao ser enviado apenas um evento por conexao) sao geridas pelo

Tranquility, mediante as configuracoes definidas.
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joined.javaRDD() .forsachPartitionAsync (partition0fRecords -> |
InputStream config5tream = ALRRawDataConsumer.class.getClassLoader () .getResourceAsStream({"iDBR=alTim=Rawlata.json™);
TranquilityConfig<PropertiesBasedConfig> config = TranquilityConfig.read(configStream);
DataSourceConfig<PropertiesBasedConfig> pageViewConf = config.getDataSource("Z Data™);
Tranquilizer<Map<String, Object>> druidService = DruidBeams.fromConfig(pageViewConf)
-buildTranquilizer(pageViewConf.tranquilizerBuilder()):
druidService.start():

while (partitionOfRecords.hasNext()) {
Row alr = partitionOfRecords.next():
final Map<String, Object> obj = ImmitableMap.<String, Object>buildesr()

.put("c alr.get{l9))

.put ion"™, alr.get(0))

.put , alr.get(l))

.put get(2))

.put ", alr.get(3))

.put alr.get{4))

.put t(3))

.put te™, alr.get(€))

.put alr.get(7))

.put , alr.get(8))

.put alr.get(9))

.put , alr.get(10))

.put =r™, alr.get(ll))

.put alr.get(l2))

.put , alr.get(13))

.put ", alr.get(l4))

.put alr.get(15))

.put alr.get(l6))

.put alr.get(17))

.put =r”, alr.get(l%))

.put alr.get(20) == null ? "Not ar : alr.get(20))
.put n", alr.get(2l) == null ? 1=" : alr.get(2l))
.put , alr.get(22) == null ? "N : alr.get(22))
.put ", alr.get(23) == null 2 : alr.get(23))
.put == null ? "0

.put n", alr.get(2 : alr.get(25))
.put = null ? "Not le™ :

.put ", alr.get(27) 2?2 0 : alr.get(27))
.put alr.get(28) == null 2 0 : alr.get{28))

.put , alr.get(29%) == null 2 " : alr.get(29))
.put ", alr.get(30) == null 2 " : alr.get(30))

alr.get(31l) == null ? "Not : alr.get(31l))

build(}s

druidiervice.send(obj);
}
druidSerwvice.flush();
druidService.stop()

i

Figura 76 - Ingestéo de Dados no Druid, recorrendo ao Tranquility.

Fluxo Batch

Este fluxo inicia-se com o componente de fontes de dados historicos que, nesta solucéo, utilizou
0 Hive, visto que no projeto de investigacao que integra esta dissertacao, este repositorio estava a ser
utilizado e ja continha algum histdrico dos dados provenientes do ALR. Contudo, tal como nos outros
componentes, neste também se podem adicionar outras tecnologias, como por exemplo o HDFS. E
relevante referir que os dados que chegam em realtime também podem constituir uma fonte de dados
historicos se isso se justificar em alguns cenarios, sendo que esta interacdo nao esta representada na
arquitetura, uma vez que nao foi utilizada nesta solucao. Pode considerar-se, por exemplo, para além de
ingerir os dados em real-time através do fluxo de streaming, guardar também os eventos originais noutro
repositorio (HDFS ou Hive, por exemplo), para poderem funcionar, mais tarde, como uma fonte de dados
historicos para outros propositos. Um destes propositos pode ser validar os dados que foram inseridos
em real-time ou até substitui-los, caso se detete algum problema.

Seguidamente, os dados passam pelo processo de tratamento e enriquecimento (semelhante ao

descrito no fluxo streaming), no componente implementado com o Spark, sendo que ultrapassado este
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processo, os dados resultantes sdo armazenados num repositdrio com os dados tratados, implementado
com o HDFS.
Finalmente, assim que pretendido, é executada uma tarefa de ingestdo de dados no Druid em

batch (“Hadoop /ndex TasK'), tal como aquela que esta disponivel no Apéndice 8.

Visualizacao de Dados

Nesta componente, tal como ja foi referido, foi utilizado o Superset que disponibiliza uma
integracao com os repositérios do Druid, ndo tendo sido necessario trabalho adicional nesse sentido.
Além disso, esta ferramenta permite que os Dashboards sejam automaticamente atualizados a cada 10
segundos ou que a sua atualizacdo seja forcada em qualquer altura, o que é relevante para analisar os
dados que chegam em realtime. Na Figura 77 é apresentado um exemplo de analise efetuada aos dados

do ALR, recorrendo ao Superset.
ALR Analysis

Lots By State Invalid Lots By Rules
@VALD  @INVALID

Distint Lots (2.15k)

Invalid Lots By Station

..““‘||“‘|IIIIIIIIIIIIIIIIIII.I-IIIIIIII---
o,

v 0, % v 0,75, £, ‘v v c\ % % 0

@ Distinct Lots.

0 A, S, Ve, C
AR AR G
P

Figura 77 - Exemplo de Andlise aos Dados do ALR no Superset.

KPIs

Tal como supramencionado, o trabalho apresentado neste capitulo esta integrado num projeto
desenvolvido em paralelo e que utiliza o Druid para o armazenamento de dados agregados em real-time
e para o calculo de KPIs sobre os dados que vao sendo recebidos (e sobre os dados que vao sendo

mantidos em historico).
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Os KPIs utilizados sdo os seguintes:

e Numero de lotes invalidos, por dia, menor que 5%;
e Percentagem de lotes validos, por dia, por linha da palete, maior que 90%;

e Numero de produtos produzidos, por dia, por linha, maior que a média na ultima semana.

Seguidamente, na Figura 78, apresenta-se um exemplo da implementacao dos KPIs. O exemplo
presente na figura é o célculo do segundo KPI, sendo que foi implementado de forma a que a query
retorne informacao sobre as situacdes anomalas, ou seja, que estdo em incumprimento do KPI, de tal
forma que o utilizador possa identificar de imediato esses casos e tomar providéncias. A implementacao
do primeiro e do terceiro KPI pode ser consultada nos Apéndices 10 e 11, respetivamente. Importa ainda
mencionar que os KPIs foram implementados recorrendo a linguagem nativa do Druid, visto que a
linguagem SQL suportada pelo Druid apresentava limitacdes que impossibilitaram a implementacao dos

mesmos recorrendo a SQL.

{
"queryType™: "groupBy",
"dataSource™: "RALRRawData",
"descending™: "false",
"dimensions": ["palletLine™],
"metrics": ["countValidLots, countlots™],
"aggregations": [

1

"type" @ "filtered™,

"filter™ : {
"type" : "selector",
"dimension" : "lotState",
"walue" : "VALID"

1,

"aggregator"™ @ {
"type" : "cardinality™,
"name" : "countValidLots™,
"f£ields™ : ["lotUuid"],

"round": true

}

"type" : "cardinality™,
"name" : "countlLots",
"f£ields™ : ["lotUuid"],

"round": true
1
1,
"postiggregations" o [

1

"type” . "arithmetic",
"name" : "percValid",
"En" A
"fields™: [
{"type” : "hyperUnigqueCardinality"™, "fieldName™ : "countValidLots"},
{"type” : "hyperUnigqueCardinality", "fieldName™ : "countLots™}
1
1
1,
"granulari "all
"interwvals
"2018-03-02/2018-03-03"

1

"having™: {

"type": "lessThan",
"aggregation": "percWValid",
"walue™:

1
1

Figura 78 - Célculo do segundo KFI.

Se executarmos a query anterior esta ira retornar o resultado apresentado na Figura 79,

demonstrando ao utilizador que as linhas “070", “2014" e “2076" atravessam situacoes anomalas.
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[ 1

"yersion™ : "wl",

"timestamp” : "2018-03-02T00:00:00.000Z",

"ewvent" : {
"percValid"™ : 0.5,
"palletLine™ : "Q70",
"countValidLots™ : 1,
"countLots" : 2

PR

"version”™ : "wl",

"timestamp” : "2018-03-02T00:00:00.000Z",

"event" i {
"percValid" : 0.EE6CECECEEEEEEEEE,
"palletLine™ : "2014",
"countValidLots™ : 2,
"countLots"™ : 3

o L

"yersion™ : "wvl",

"timestamp"” : "2018-03-02T00:00:00.000Z",

"ewent" : |
"percValid" : 0.§,
"palletLine™ : "2046",
"countValidLots™ : 3,
"countLots™ @ 5

} ][admin@node5 correia]$

Figura 79 - Resultado da query do segundo KFI.
Com este exemplo foi possivel dar a conhecer as potencialidades do Druid em contextos de
RTBDW. Apesar de ser um trabalho que ainda esta em curso, o0 mesmo revela-se importante para se
compreender na globalidade as potencialidades do Druid e a sua capacidade para processamento

analitico de dados em contextos de Big Data.
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6.CONCLUSOES

Este documento, tal como era objetivo comeca por expor 0 enquadramento concetual sobre os
principais conceitos associados a tematica desta dissertacao, nomeadamente: o Big Data, os Data
Warehouses, os Big Data Warehouses e o Real-Time em Bijg Data Warehouses. Além disso, o
enquadramento concetual aborda o estudo dos trabalhos que enderecaram desafios semelhantes aos
desta dissertacéo e termina com um mapa concetual que sistematiza os principais conceitos abordados,
assim como as relacdes entre eles.

Seguidamente, no enquadramento tecnologico foi explorado o ecossistema Hadoop, assim como
algumas das tecnologias que podem integrar com o Druid numa arquitetura de RTBDW. Além disso, é
apresentado o protocolo de testes aplicado na parte experimental da dissertacdo, assim como a
infraestrutura tecnoldgica que o suportou. Contudo, no capitulo em questdo foi concedida atencao
especial sobre o Druid, visto que esta € a tecnologia em foco nesta dissertacao. Assim, contextualizou-se
a tecnologia, apresentou-se a sua arquitetura e principais caracteristicas diferenciadoras de outras
tecnologias, abordou-se o seu formato de armazenamento e motor de consultas mapeado em memodria,
assim como outras questdes, como o particionamento dos segmentos, a definicao de query granularity,
os indices invertidos que o Druid aplica, a linguagem nativa do Druid e a capacidade que esta tecnologia
tem para implementar extensdes propostas pela comunidade. Neste capitulo encerrou-se o objetivo de
construir uma base firme de conhecimento alicercada numa revisao de literatura extensa, recente e
relevante, conduzindo a um bom enquadramento concetual e tecnoldgico, importante para ser bem-
sucedido ao longo do restante trabalho da dissertacéo.

Terminado o enquadramento concetual e tecnoldgico, foi apresentada a fase experimental desta
dissertacao, que se dividiu em dois topicos principais: Druid para Processamento Analitico de Dados em
BDW e Druid para Processamento Analitico de Dados em RTBDW.

No primeiro tépico comecou-se por efetuar um estudo da cardinalidade e distribuicdo dos dados,
relevante para se analisar se as caracteristicas dos mesmos tém algum impacto no processamento das
queries que os envolvam. De seguida, foram apresentados os varios cenarios de teste e preparada a sua
execucdo. Estes testes utilizaram o SSB para avaliar o desempenho do Druid e da integracao do Hive
com o Druid em diferentes configuracoes de segment granularity, query granularity, hashed partitions e
de modelo de dados, sendo que os desempenhos obtidos foram ainda comparados com os resultados

de outras tecnologias SQL-on-Hadoop em circunstancias idénticas. Em adicao, foi ainda estudado o
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potencial da integracdo do Hive com o Druid, foram efetuados testes em ambientes multiutilizador e
estudados os resultados obtidos face ao tipo de gueries.

Os resultados obtidos no primeiro topico da fase experimental da dissertacdo permitiram estudar
a influéncia produzida no desempenho do Druid pela aplicacdo das propriedades que foram testadas
(segment granularity, query granularity, hashed partitions e atributos a considerar no modelo de dados).
Através da analise dos resultados foi possivel verificar que a definicdo de segmentos de dados com
tamanhos uniformes, no que diz respeito ao nimero de linhas é capaz de otimizar o desempenho. Para
tal, devem comecar por ser escolhidas segrment granularities que particionem os dados adequadamente
e, preferencialmente, deve utilizar-se um modelo de dados apenas com os atributos necessarios, de tal
forma que a ingestao de dados seja mais rapida, o espaco de armazenamento necessario seja menor e
0 impacto da aplicacéo da query granularity possa ser maior. Demonstrou-se ainda que, em todos 0s
cenarios, a aplicacdo de hashed partitions foi capaz de otimizar o desempenho. O estudo do potencial
da integracao entre o Hive e o Druid revelou que esta € benéfica para ambas as tecnologias, uma vez
que o Druid beneficia, por exemplo, de uma interface SQL para gerir 0s seus repositorios e de conectores
ODBC/JDBC que podem permitir integracdo com varias ferramentas de visualizacao e, o Hive beneficia
da forma otimizada como os repositérios do Druid armazenam informacao. Por fim, a comparacao dos
resultados obtidos no capitulo 4, com os resultados obtidos por outras tecnologias SQL-on-Hadoop em
circunstancias semelhantes, demonstrou que o Druid obteve melhores desempenhos que todas elas.

Por fim, no segundo topico da fase experimental desta dissertacao, apresentado no capitulo 5,
foi proposta uma arquitetura funcional de RTBDW. Neste capitulo, comecou-se por analisar o conjunto
de dados, de forma a ser percetivel os tratamentos de dados a efetuar e a necessidade de uma arquitetura
de RTBDW. Demonstrou-se ainda a implementacdo da arquitetura proposta, tendo-se apresentado
algumas analises aos dados que foram integrados no Druid, em rea/-time, assim como os KPIs que foram
desenvolvidos. Este capitulo permitiu demonstrar que o Druid pode fazer parte de uma arquitetura de
RTBDW, integrando com varias tecnologias, sendo que como trabalho futuro sera necessario avaliar o

desempenho desta arquitetura.

6.1 Resultados Obtidos

Esta dissertacao tinha como finalidade estudar detalhadamente o Druid, por se tratar de uma
tecnologia recente e que pode vir a assumir um papel relevante na implementacao de sistemas de BDW

e RTBDW, dadas as suas caracteristicas. Assim, era importante perceber os contextos em que a sua
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utilizacdo pode ser recomendada, assim como avaliar o seu desempenho, através de um conjunto
alargado de testes. Assim, os objetivos que esta dissertacdo se propunha atingir, foram todos

concretizados, tendo sido:

e Sistematizado o estado da arte no que diz respeito a abordagens de implementacdo de BDW e
RTBDW;
e (Contextualizada a tecnologia e 0s seus principais cenarios de utilizacao;
e Avaliado o desempenho do Druid no processamento analitico de dados num contexto de BDW,
utilizando um benchmark de referéncia;
e [Estudada e testada a integracao entre o Hive e o Druid, em comparacao com outras tecnologias
SQL-on-Hadoop, utilizando um benchmark de referéncia;
e Estudado o impacto que ambientes multiutilizador podem causar no desempenho do Druid e da
integracao entre o Hive e o Druid, utilizando um bechmark de referéncia;
e |dentificadas boas praticas para a otimizacdo do desempenho do Druid no processamento
analitico de dados, em contextos de BDW;
e Implementada e validada uma arquitetura de RTBDW em torno do Druid, recorrendo a um caso

de demonstracao;

No que diz respeito a contributos cientificos, & importante referir que o trabalho efetuado na
vertente experimental, no capitulo 4, desta dissertacdo ja deu origem a uma publicacao cientifica que
esta prestes a ser submetida. Além disso, o trabalho apresentado no capitulo 5, também deu origem a
um trabalho paralelo que brevemente resultara numa publicacao cientifica. No que diz respeito ao projeto
de investigacao no qual esta dissertacao se enquadra, também foi dado um contributo importante, visto
que se comprovou que o Druid pode atingir melhores resultados que outras tecnologias SQL-on-Hadoop

atualmente em utilizacdo no projeto.

6.2 Dificuldades e Limitacoes

A juventude que caracteriza esta area de investigacado, assim como a velocidade com que esta vai
evoluindo gerou dificuldades para alcancar os objetivos a que esta dissertacao se propunha.

A documentacao, por vezes, incoerente, desorganizada ou incompleta providenciada pelo Druid,
assim como a existéncia de poucos estudos na comunidade cientifica e técnica que abordem esta

tecnologia constituiu uma das maiores dificuldades, principalmente na fase inicial. Esta tecnologia tem
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bastantes conceitos associados, pelo que se estes nao forem corretamente documentados torna-se muito
complexo perceber o funcionamento da mesma. Uma das incoeréncias encontradas na documentacado
foi evidenciada nesta dissertacdo, quando o Druid referia, em dois locais distintos da documentacéo, dois
intervalos diferentes recomendaveis para particionar os segmentos de dados. Um acontecimento que
evidencia a velocidade e as dificuldades associadas a esta area é o facto de, quando esta dissertacao se
iniciou o Druid nao suportar SQL, funcionalidade mais tarde adicionada e que motivou que tivesse sido
feita uma atualizacdo da infraestrutura tecnoldgica utilizada para considerar a nova versao.

No que diz respeito a integracdo do Druid com outras tecnologias, para se formar uma arquitetura
de RTBDW, esta também se revelou bastante custosa, uma vez que, num curto espaco de tempo foi
necessario trabalhar com muitas tecnologias distintas, nomeadamente: kafka, Spark, HDFS, Hive, Druid
e Superset, para além do Tableau e Hive LLAP que foram utilizadas nos testes ao desempenho do Druid
em contextos de BDW. Estas dificuldades nao se prenderam apenas com ter de aprender a trabalhar
com todas estas tecnologias, mas principalmente em conseguir integra-las todas numa arquitetura com
o Druid, visto que a documentacéo neste aspeto é particularmente pouca.

Tendo em conta que esta dissertacao produziu um grande numero de resultados, fruto da
execucao dos diferentes cenarios de teste, a organizacao destes revelou-se desafiante.

Por ultimo, a criacao de varias tabelas com grandes volumes de dados para que se pudessem
efetuar os varios testes, implicou grandes tempos que necessitaram de ser geridos corretamente, sobre
pena de comprometer o desenvolvimento do trabalho.

No entanto, fazendo alusao a frase citada no inicio desta dissertacao, apesar de terem surgido
dificuldades e limitacdes que pareciam impossiveis de superar, no final todos os objetivos foram

cumpridos.

6.3 Trabalho Futuro

Apesar de se terem atingido todos os objetivos, existem varios aspetos que podem ser estudados
no futuro.

No que diz respeito ao processamento do Druid em contextos de BDW, um possivel trabalho futuro,
seria testar o desempenho da integracao entre o Hive e o Druid noutras condicdes, nomeadamente num
modelo em estrela. O Hive, tal como foi referido nesta dissertacao, providencia ao Druid um conjunto de
funcionalidades, de entre as quais a possibilidade de fazer analises mais complexas sobre 0s seus dados,

como por exemplo joins, pelo que seria relevante estudar o desempenho nesses contextos.
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Para além disso, seria relevante aplicar as recomendacoes apresentadas nesta dissertacao,
noutros cenarios, de forma a validar se estas se mantém boas praticas em diferentes contextos. No que
diz respeito ao método de particionamento, foi aplicado o tipo #ashed, contudo, também seria relevante
verificar a influéncia que o particionamento baseado numa Unica dimens&o pode ter no desempenho e
se pode ser preferivel em alguns cenarios.

Por ultimo, e tal como foi anteriormente mencionado, é relevante que, no futuro, sejam efetuados
testes para avaliar o desempenho da arquitetura de RTBDW proposta nesta dissertacao e, possivelmente,

comparar esta arquitetura com alternativas existentes.
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APENDICES

Apéndice 1 - Queries

Q1.1

SELECT SUM(extendedprice*discount) as revenue

FROM $table

WHERE od_year = 1993 AND discount BETWEEN 1 AND 3 AND quantity < 25

Q1.2

SELECT SUM(extendedprice*discount) as revenue

FROM $table

WHERE od_yearmonthnum = 199401 AND discount BETWEEN 4 AND 6 AND quantity BETWEEN 26
AND 35

Q1.3

SELECT SUM(extendedprice*discount) as revenue

FROM $table

WHERE od_weeknuminyear = 6 AND od_year = 1994 AND discount BETWEEN 5 AND 7 AND quantity
BETWEEN 26 AND 35

Q2.1

SELECT SUM(revenue), od_year, p_brand1

FROM $table

WHERE p_category = 'MFGR#12' AND s_region = '"AMERICA'
GROUP BY od_year, p_brandl

ORDER BY od_year, p_brandl

02.2

SELECT SUM(revenue), od_year, p_brand1
FROM $table
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WHERE p_brand1l BETWEEN 'MFGR#2221' AND 'MFGR#2228' AND s_region = 'ASIA'
GROUP BY od_year, p_brandl
ORDER BY od_year, p_brandl

02.3

SELECT SUM(revenue), od_year, p_brandl

FROM $table

WHERE p_brand1="MFGR#2239"' AND s_region = 'EUROPE'
GROUP BY od_year, p_brandl

ORDER BY od_year, p_brandl

Q3.1
SELECT c_nation, s_nation, od_year, SUM(revenue) as revenue

FROM $table

WHERE c_region = 'ASIA' AND s_region = 'ASIA' AND od_year >= 1992 AND od_year <= 1997
GROUP BY c_nation, s_nation, od_year

ORDER BY od_year ASC, revenue DESC"

03.2

SELECT c_city, s_city, od_year, SUM(revenue) as revenue

FROM $table

WHERE c_nation = 'UNITED STATES' AND s_nation = 'UNITED STATES' AND od_year >= 1992 AND
od_year <= 1997

GROUP BY c_city, s_city, od_year

ORDER BY od_year ASC, revenue DESC"

Q3.3

SELECT c_city, s_city, od_year, SUM(revenue) as revenue

FROM $table

WHERE (c_city="UNITED KI1' OR c_city="UNITED KI5') AND (s_city="UNITED KI1' OR s_city="UNITED
KI5') AND od_year >= 1992 AND od_year <= 1997
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GROUP BY c_city, s_city, od_year
ORDER BY od_year ASC, revenue DESC"

Q3.4

SELECT c_city, s_city, od_year, SUM(revenue) as revenue

FROM $table

WHERE (c_city="UNITED KI1' OR c_city="UNITED KI5') AND (s_city="UNITED KI1' OR s_city="UNITED
KI5') AND od_yearmonth = 'Dec1997'

GROUP BY c_city, s_city, od_year

ORDER BY od_year ASC, revenue DESC

04.1

SELECT od_year, c_nation, SUM(revenue - supplycost) as profit

FROM $table

WHERE c_region = 'AMERICA' AND s_region = 'AMERICA' AND (p_mfgr = 'MFGR#1' OR p_mfgr =
'MFGR#2')

GROUP BY od_year, c_nation

ORDER BY od_year, c_nation

Q4.2

SELECT od_year, s_nation, p_category, SUM(revenue - supplycost) as profit

FROM $table

WHERE c_region = 'AMERICA' AND s_region = 'AMERICA' AND (od_year = 1997 OR od_year = 1998)
AND (p_mfgr = 'MFGR#1' OR p_mfgr = 'MFGR#2')

GROUP BY od_year, s_nation, p_category

ORDER BY od_year, s_nation, p_category

04.3

SELECT od_year, s_city, p_brand1, SUM(revenue - supplycost) as profit
FROM $table
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WHERE c_region = 'AMERICA' AND s_nation = 'UNITED STATES' AND (od_year = 1997 OR od_year =
1998) AND p_category = 'MFGR#14'
GROUP BY od_year, s_city, p_brand1
ORDER BY od_year, s_city, p_brandl

Apéndice 2 — Tabela Completa do Cenario NSQP

[}
}J@/ N, ase [ 14~ A f/l = 9 .
SF Tabela N\ | Oee e | /7N T
(GB) (GB) (INT) (INT) (MB) (INT) (x*10¢)

SMonth_QDay_PHashed?2 4 6 160 39 1.12
SMonth_QDay_PHashed3 4 6 80 240 27 0.75
SMonth_QWeek_PHashed?2 4 6 160 35 1.12
SMonth_QWeek_PHashed3 4 6 240 24 18 0.75
SQuarter_QDay_PHashed?2 4 6 54 115 3.33
SQuarter_QDay_PHashed3 4 6 81 79 2.22
SQuarter_QWeek_PHashed?2 4 6 07 54 102 3.32
30 SQuarter_QWeek_PHashed3 4 6 81 70 2.21
SQuarter_QMonth_PHashed?2 3 5 54 91 17 3.26
SQuarter_QMonth_PHashed3 4 5 81 62 2.17
SSemester_QDay_PHashed?2 4 6 28 223 6.42
SSemester_QDay_PHashed3 4 6 42 152 18 4,28
SSemester_QWeek_PHashed?2 4 6 1 28 196 6.40
SSemester_QWeek_PHashed3 4 6 42 135 4.27
SSemester_QMonth_PHashed?2 3 5 28 176 17 6.29
SSemester_QMonth_PHashed3 4 5 42 120 4,19
SMonth_QDay_PHashed?2 13 19 160 119 3.74
SMonth_QDay_PHashed3 13 20 240 82 2.49
SMonth_QDay_PHashed4 13 20 80 320 63 1.87
SMonth_QWeek_PHashed?2 12 17 160 106 3.70
SMonth_QWeek_PHashed3 12 17 240 72 2.47
SMonth_QWeek_PHashed4 12 18 320 55 1.85
SQuarter_QDay_PHashed? 13 19 54 354 11.08
SQuarter_QDay_PHashed3 13 20 81 243 7.39
100 SQuarter_QDay_PHashed4 13 20 135 150 18 4.43
SQuarter_QDay_PHashed10 14 21 270 79 2.22
SQuarter_QDay_PHashed15 14 22 405 54 1.48
SQuarter_QDay_PHashed20 14 22 57 540 41 1.11
SQuarter_QWeek_PHashed?2 12 17 54 315 10.98
SQuarter_QWeek_PHashed3 12 17 81 214 7.32
SQuarter_QWeek_PHashed5 12 18 135 133 4.39
SQuarter_QWeek_PHashed10 13 19 270 70 2.20
SQuarter_QWeek_PHashed15 13 19 405 48 1.46
SQuarter_QWeek_PHashed?20 13 20 540 37 1.10
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NN /| oee o
s | OO@| @S
SF Tabela /@? N\ | o0 e | /N L
(GB) (GB) (INT) (INT) (MB) (INT) (x*10¢)

SQuarter_QMonth_PHashed?2 10 15 54 280 10.35
SQuarter_QMonth_PHashed3 11 15 81 189 6.90
SQuarter_QMonth_PHashed5 11 16 135 116 17 4.14
SQuarter_QMonth_PHashed10 11 16 270 60 2.07
SQuarter_QMonth_PHashed15 11 16 405 40 1.38
SQuarter_QMonth_PHashed20 11 17 540 31 1.03
SSemester_QDay_PHashed?2 13 19 28 682 21.38
SSemester_QDay_PHashed3 13 20 42 467 14.25
SSemester_QDay_PHashedb 13 20 70 290 8.55
SSemester_QDay_PHashed10 14 21 140 152 4.28
SSemester_QDay_PHashed15 14 22 210 104 2.85
SSemester_QDay_PHashed20 14 22 280 79 2.14
SSemester_QDay_PHashed25 14 22 350 63 18 1.71
SSemester_QWeek_PHashed?2 12 17 28 607 21.17
SSemester_QWeek_PHashed3 12 17 42 412 14.11
SSemester_QWeek_PHashedb 12 18 70 256 8.47
SSemester_QWeek_PHashed10 13 19 14 140 134 4.23
SSemester_QWeek_PHashed15 13 19 210 92 2.82
SSemester_QWeek_PHashed20 13 20 280 71 2.12
SSemester_QWeek_PHashed?25 13 20 350 57 1.69
SSemester_QMonth_PHashed?2 10 15 28 539 19.96
SSemester_QMonth_PHashed3 11 15 42 364 13.30
SSemester_QMonth_PHashedb5 11 16 70 223 7.98
SSemester_QMonth_PHashed10 11 16 140 115 17 3.99
SSemester_QMonth_PHashed15 11 16 210 78 2.66
SSemester_QMonth_PHashed20 11 17 280 60 2.00
SSemester_QMonth_PHashed25 12 17 350 49 1.60
SMonth_QDay_PHashed5 37 56 400 141 4.47
SMonth_QDay_PHashed10 39 59 80 800 74 2.23
SMonth_QWeek_PHashed5 34 50 400 124 4.34
SMonth_QWeek_PHashed10 35 51 800 64 2.17
SQuarter_QDay_PHashed5 37 56 135 416 13.23
SQuarter_QDay_PHashed10 39 59 270 219 18 6.62
SQuarter_QDay_PHashed15 39 6l 405 150 441
300 SQuarter_QDay_PHashed20 40 62 540 115 3.31
SQuarter_QWeek_PHashed5 34 50 135 367 12.86
SQuarter_QWeek_PHashed10 35 51 27 270 190 6.43
SQuarter_QWeek_PHashed15 36 53 405 130 4.29
SQuarter_QWeek_PHashed?20 36 54 540 99 3.21
SQuarter_QMonth_PHashed5 27 40 135 296 10.84
SQuarter_QMonth_PHashed10 28 41 270 152 17 5.42
SQuarter_QMonth_PHashed15 29 42 405 103 3.61
SQuarter_QMonth_PHashed20 29 42 540 78 2.71
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Apéndice 3 — Tempos de Processamento por Query (segundos)- Cenario NSQP

Query

SF Tabela a1t | @12 | @13 | @21 | @22 | @23 | @31 | @32 | @33 | @34 | Q41 | Q42 | Q43

SF30  SMonth_QDay 010 oos| 003]  odof o11] o20| oo0s| o00s)] 00s] 031] o11| o007
SMonth_QDay_PHashed2 ot0] o004l o003] oso| o18] o014 020 o008] o014] o004] 027] 010 000
SMonth_QDay_PHashed3 011 ooa] o003l 13s| o023 012|022 o010 o009 oo0s| o027] o010 o008
SMonth_QWeek o10]  oos| o003 021 o011 003 023|008 006
SMonth_QWeek_PHashed2 01|  oo0a] oo0a] 07| o020 o011] o01s] o010 oos| oo0s| o20] o008 o0s
SMonth_QWeek_PHashed3 ot0] o004l ooall 141 o020 014|  o14| o0s| o003 008| 008
SQuarter_QDay 014 o006 oss| o024 012|022 ot0| o011 oos| o034 012|007
SQuarter_QDay_PHashed2 009 o004l 003] o040 019|013 o021] ooo] o11] oo0s| o030] 012|008
SQuarter_QDay_PHashed3 (0.07) ost| o018 o1 o025 o1 o009 ooa] o030 011|007
SQuarter_QWeek 014 oos| ooa] oes| o21| o014 047] oo0s| oos| o003] o030] oo0s| o006
SQuarter_QWeek_PHashed2 oos| o004 003] 038 017] o012] o1s] oos| o004 003] o024 009 006
SQuarter_ QWeek_PHashed3 014 o00s| o0o0a] oss| 018|012 01a]  o0os] o004] o003] o022 o009 o0e

SQuarter_QMonth

013 oos| | oso| o025 o0t6] o1 03]  oos|

008|  o004) | ose] 018 012 o014 0.08

010 I om| 025|011 o020  oos| 004| o021
|

SQuarter_QMonth_PHashed2

SQuarter_QMonth_PHashed3

eee

\

\

\

\

\

\

\

\

\

\

\

\

\

\

\
SSemester_QDay | o024 008|003 oe4| 023 oas| o028] o12|  o13] o] 042|021 omt
SSemester QDay PHashed2 | 0.14] 047 o022 012|023 o009 o009 oos| 037] o013 o009
SSemester QDay PHashed | 041|004 o003] o71| o020] o012 o026 013]  o0o0o] oo04] 032 015|008
SSemester QWeek | o025 005 o004] o0s4| 034] 01| 020] 005| 004 003] 043] 016| o008
SSemester QWeek PHashed2 | 0.14| 004 o4s| o019 o013  o1e 004 003] 027|009 o006
SSemester QWeek PHashed3 | 0.42|  o004|  o004] o080| 022 o11] o021]  008|  o0.05) 03| oo08| o007
SSemester_QMonth | o24| o005 | ose]  o024] 019|015 00s| o004l 031] 03]  o0s
SSemester_QMonth_PHashed2 | 0.3 | oas]  o20| 012]  oas) 030|  oos|
SSemester QMonth PHashed3 | 012 004 I om| o2 012 019|005 027|  o08|
SF 100 SMonth_QDay | o034] o018] oosll 240] o070| o030] 0s4] 008] 007] 003 0s0] 021] 010
SMonth_QDay_PHashed2 | ose] o010 oosl] 128] ose| 033] o0ss|] 016|017 o0 073 025|013
SMonth_QDay_PHashed3 | o020 o012] oo7Jll 293] o0s9| o030] o0st] 022] o028] o00s] o068] o020 o012
SMonth_QDay_PHashed4 | 039|007 190|  (04d) 052 o16| o020| oos|] 0s3] o019 o013
SMonth_QWeek | o031 o020 o1l 23] ost| 037 04t] 00| o004] 003] 083] o020 o009
SMonth_QWeek_PHashed2 | o032 01| 007 os4| 031] 037] o010 oo09| 007] ose] o021 010
SMonth_QWeek_PHashed3 | o040] o015  oosll 294] os0| o031] 0sas] 007] 00s5] 003] 0s4] 015|009
SMonth_QWeek_PHashedd | o2s|  oos| 318 oso| o030] o049 o030] oo0s| o0o0a] 0s3] 017|015
SQuarter_QDay | o047 o016] oosll 1eo] o070 o037] o0ss] o11] 009|004l 105] 035|020
SQuarter_QDay_PHashed2 | o2s| o009 193] oe3| o031] oss| o020 014|005 o9 o029| 013
SQuarter_QDay_PHashed3 | o043] o008] oosfl 1e0] o0s9| 034] 0s2] 06| 019] 007l 095|030 o014
SQuarter_QDay_PHashed5 | ose] o11| oosll 244 053] 032] o0es| 041|017 oos] o0s3] o023 o015
SQuarter QDay PHashed10 | o040|  047|  oooJll 30s] o0ss| o028 o0s8s| o038 o020 o007] 083 024| 016
SQuarter QDay PHashed1s | os9| o023  o13ll 3s0| o0s2] o028 o0so] o0ss] o026] o007 09| 027 047
SQuarter QDay PHashed20 | oe4| o026|  otsJll 375] oss| o030l 114|037 023  o0os]] o089 027 018
SQuarter_QWeek | o4s| o014] oosll 230] oss| o039] o04s] 00s| 00s] 003 10s] 031 o011
SQuarter QWeek PHashedz | 025  o11|  oosJll 189] oes| o035] o041] 009| o008| 003 110|022 010
SQuarter QWeek PHasheds | 031  o008|  oosll 207] os1| 033] o0s40] 007 010|004 o08s| 019|009
SQuarter QWeek PHasheds | o040|  012|  oooJll 243] o049| 030] 042] o008 008 003] 07| 019|010
SQuarter QWeek PHashed0 | 042|  o16|  ooo il 321] oso| o028] o0s3] o0o09| 008 o004] 057 019|010
SQuarter QWeek PHashed1s | 051  023|  otsJlll 372] o0s0| o028] o04s| o021 o011| o00s] o0s0] 018|010
SQuarter QWeek PHashed20 | o0s8|  o020|  ots|ll 323] oss| o20] 078|017 02| o005 03] o020 012
SQuarter_QMonth | 049|014 B 1sa] oss| o35 o038 003 os1| o022 o008
SQuarter_QMonth_PHashed2 | 026|  0.10] B 1es] os7] 032 o037 003 o8| o9
SQuarter_ QMonth PHashed3 | 0.27] B 230 048] 032] o034]  o0s oes| o019
SQuarter_QMonth PHasheds | 0.30|  0.14] B 2s1] o049 030] 039 oo0s| 004 003] o057 0.09
SQuarter_ QMonth PHashedto | 043|  0.19] B 35| o4s] 030 o1  oos| o003 0.09
SQuarter_QMonth_PHashed1s | 054| 023 B 34|  oss] 028 03] 007 005|003 0.08
SQuarter_ QMonth PHashed20 | o64| 027 B 323] oseo] 020 034] 007] oo0s| o003] o046 015|009
SSemester_QDay | o074 o013 oosl]l 153 oss| o0as] o0e4] 02| o011] oosf] 122] os1]| o022
SSemester QDay PHashed2 | 043| o008 167] oes| 033] o0ss| 013 o015 o0osf] 101|035 015
SSemester QDay PHashed3 | 031 007  oosJll 219] o076| o034] ose| o020 o019] o0osf] 122] 037 013
SSemester QDay PHasheds | 03s|  o10| oosJll 226] oes| o034] o0es| 027 o021 o0osf] 104] 031| 016
SSemester QDay PHashed10 | 035|  o012| oozl 241] ose| o030] 071|038 o020 o007 09| 027 016
SSemester QDay PHashed1s | 041|  o014|  oosJll 287 o0s2| o03s] o0s82] o052 022 o007 08| 026] o019
SSemester QDay PHashed20 | 0.44|  047|  oooJll 344] o0s0| o020 o0ss] oss| o026] o008 092] 027 019
SSemester_QDay_Phashed2s | (02|  o007|  oos [l 343| os3| ozl oer] 048] 026] ot 0| 027|019
SSemester_QWeek | o7|  o013]  oorl] 1es] o074| 048] 0s3] 007|004 00s] 130] 043] 015

|

SSemester_QWeek_PHashed2 040 o010 o007 200] oss| o039] o4s| o009 o007 oosf] 110 021|011
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SSemester_QWeek_PHashed3 0.34 0.08 0.07 2.06 0.59 0.34 0.40 0.08 0.05 0.03 0.92 0.26 0.11
SSemester_QWeek_PHashed5 0.24 0.07 0.07 2.08 0.56 0.31 0.44 0.08 0.07 0.03 1.03 0.22 0.1
SSemester_QWeek_PHashed10 0.33 0.11 0.08 2.63 0.47 0.31 0.45 0.14 0.19 0.05 0.65 0.18 0.10
SSemester_QWeek_PHashed15 0.37 0.15 0.10 3.05 0.51 0.29 0.49 0.17 0.22 0.06 0.65 0.20 0.12
SSemester_QWeek_PHashed20 0.42 0.19 0.11 3.1 0.52 0.28 0.59 0.25 0.22 0.06 0.68 0.21 0.12
SSemester_QWeek_PHashed25 0.32 0.12 0.08 2.40 0.58 0.32 0.52 0.21 0.20 0.09 0.67 0.21 0.14
SSemester_QMonth 0.66 0.14 1.45 0.67 0.40 0.45 0.03 0.89 0.32 0.08
SSemester_QMonth_PHashed2 0.40 0.08 1.85 0.54 0.40 0.36 0.04 0.04 1.09 0.23 0.08
SSemester_QMonth_PHashed3 0.39 0.09 1.87 0.57 0.33 0.36 0.03 0.96 0.18 0.10
SSemester_QMonth_PHashed5 0.32 0.10 1.99 0.63 0.33 0.39 0.09 0.07 0.05 0.86 0.21 0.10
SSemester_QMonth_PHashed10 0.27 0.10 27 0.48 0.30 0.45 0.07 0.06 0.04 0.62 0.16 0.08
SSemester_QMonth_PHashed15 0.38 0.15 2.58 0.45 0.28 0.41 0.07 0.05 0.03 0.49 0.15 0.08
SSemester_QMonth_PHashed20 0.41 0.18 3.43 0.48 0.11 0.08 0.04 0.47 0.16 0.09
SSemester_QMonth_PHashed25 0.37 0.09 3.37 0.56 0.41 0.14 0.06 0.56 0.19 0.12
SF 300 SMonth_QDay I 0.86 0.34 0.15 0.11 278 0.58 0.23
SMonth_QDay_PHashed5 0.63 0.12 0.24 0.30 1.95 0.47 0.24
SMonth_QDay_PHashed10 0.62 0.10 0.72 0.42 1.99 0.58 0.29
SMonth_QWeek I 0.82 0.32 0.11 0.07 3.31 0.49 0.15
SMonth_QWeek_PHashed5 0.50 0.09 0.15 0.09 1.69 0.40 0.17
SMonth_QWeek_PHashed10 0.51 0.09 0.70 0.14 1.59 0.40 0.19
SQuarter_QDay I 1.25 0.38 0.16 0.11 3.21 I 0.73 0.28
SQuarter_QDay_PHashed5 0.63 0.11 0.25 0.24 2.28 0.58 0.35
SQuarter_QDay_PHashed10 0.59 0.11 0.36 0.46 2.51 0.57 0.35
SQuarter_QDay_PHashed15 0.57 0.10 0.42 0.50 245 0.67 0.37
SQuarter_QDay_PHashed20 0.49 0.10 1.26 0.52 2.56 I 0.71 0.39
SQuarter QWeek | BREY 037 0.12 0.07 220 o072 0.22
SQuarter_QWeek_PHashed5 0.51 0.11 0.15 0.15 2.59 0.47 0.18
SQuarter_QWeek_PHashed10 0.50 0.12 0.16 0.30 2.54 0.43 0.21
SQuarter_QWeek_PHashed15 0.47 0.15 0.13 1.76 0.47 0.22
SQuarter_QWeek_PHashed20 I 0.85 0.17 0.14 1.57 0.41 0.20
SQuarter_QMonth I oo 150 0.37
SQuarter_QMonth_PHashed5 I 0.75 0.08 0.04 1.61 0.12
SQuarter_QMonth_PHashed10 0.10 0.05 @ 0.34 0.14
SQuarter_QMonth_PHashed15 0.59 0.14 0.12 1.42 0.37 0.17
SQuarter_QMonth_PHashed20 0.56 0.11 0.15 0.18 1.72 0.36 0.19

Apéndice 4 - Tempos Totais de Processamento, SF 30 - Cenario NSQP

Total
SF 30

2.0
1.0
0.5
0.0

o

Média (s)

F 3 % 3% % % & % 8% % % 8 & ¢ 8 F § 8 3 % 8 5 ¢ 3
o o o o o I3 o I3 o o o I 5 o o o o 1] o o @ 5 @ o
s & § £ % § S § § 3 % % £ % § S § £ 3 § 5 2 % 3
2 8 8 <] 8 3 o 2 8 5] 8 8 3 8 8 i 8 8 < 8 8 3 E 8
s £ £ I £ £ 5 £ £ N £ £ ] £ £ 5 £ £ 2 £ £ ] £ £
Z T T £ T z £ T T 5 T T o T T 2 T T 5 T T 5 T T
s ] ] g ] ] H ] ] g ] ] z ] ] 3 ] ] g ] ] & ] ]
& & £ % % & F § % § 3§ 5§ £ £ £ § § &8 3§ 3 3 £ =
@ 2 ] Z £ 2 £

[=} o o o o o o @ 3 2 o o E o o
g S « = = @ S, g 3 H H g 2 2 2 g S 3 H H § 2 2
g g S S s 3 N % S S 5 5 @ N % 3 < S
5 5 £ £ g g 3 5 2 K 8 & & 5
= = s § 3 s H 5 € £ ] 2 2 2 3 3
. I s 8 - s 2 : 3 e [
@ a 3 2 2 a 2 2 ] H
« ”n 123 12}
o @ o @« & o ) 2 S 2
g o ¥ 3 s 3 I i3 R : 3 g 2
2 2 ;% : 2 H H 5 3 . & & s 2 8 E H ]
@ @ x 8 8 > g 8 3 e g ] g g I I € T T
z 8 8 ] I T K T T 8 z z 5 T T =1 S S S ] & 2 il &
a S z = o a 8 a a = ] ] s | | S | | Gl ™ ™ £ <
<] ] ] 3 ol o ] S S 3 ~ 5 3 £ £ N S 5! ] % % <1 g g
| N N ] o] ] o 7 3 N 3 § ] £ £ 5 g g o 8 ] N 5 5
£ g g < 8 3 e a Q o} 5 S S @ £ = = g = =
] a a g S 2 £ 8 8 2 = = g = = K C, S, 2 <1 o 2 I+l <}
2 9 S, s s [ g q | 5 <} 5 5 s s g o o g S 5 g ] ]
B £ £ z pl £ 3 g g ] 5 5 i<} g g & 2 ¢ H 8 s g s g
- - s & % £ § ° £ § ©° g & & & £ 4§ 5 %
2 2 s S 3 3 g g ] ] g 5 £ £ H g
& o % % @ @ g g 3 3 2 2 & 3 3 &
& @ 3 a @ @ 3 @ 3 ]
Run 1 (s) 254 340 485 211 295 456 370 253 322 334 228 263 311 (1.96) 290 404 297 350 400 268 398 347 240  3.10
Média (s) 176 231 279 142 194 257 217 18 217 197 148 173 188 (135 187 273 204 227 236 167 213 205 159 192

Dif. Média (%) 30.85% 20.87% -49.26% 37.26% 32.49% -15.68% -15.46% 18.48% -9.39% -24.84% 16.74% 8.88% -28.19% 38.66% 45.75% -2521% 11.39%  3.85% -29.51% 28.20% -4.18% -22.45% 20.92%
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NSQP

-

ario

Apéndice 5 - Tempos Totais de Processamento, SF 100 - Cen

Total
SF 100

9

GZPaYSEHd YUOWD Jaisewass
0ZPaUSEHd YIUOWD IaIsawass
GLPaYSBHd YUOWD Islsewess
01PaUSBHd YUOWD IaIsewass
GPaYSEHd YIUOND Ialsawass
€PaYSeHd YIUOND Jelsawess
ZPayseHd YIUOND Ialsawass
YIUOND J1ei1sawass
GZPaUSEHd 199D Jeisawess
0ZPayseHd YoaMD Jei1sewess
GlLPayseHd JeeMD Jelsewass
01PaUSBHd 199D JoIsawess
GpayseHd Y8 D Joi1sewess
£PayseHd Ned9MD 191seWass
ZPayseHd }99MD Ielsawass
NooMD Ie1sswags
GZpayseHd AeqD Jalsewass
0ZpayseHd AeqD Jeisawass
GLpayseHd AeqD Je1sawass
0LPaYseHd AeqD Jaisewass
GpayseHd Aeqp Je1sawags
gpayseHd Aeqp Jo1sawess
ZpayseHd Aeqp Jeisawess
Aeqo Jeisewess
0ZPayseHd YUOWD Jeuends
GIPaySEHd WUOWD JaHends
01LPaUSEHd YIUOND J8MeNDS
SPaUSEHd WUOWD JaKends
£PayseHd YIUOWD 18uenDs
ZPayseHd YIUOND JeuenDS
YIUOND 1HENDS
0ZPayseHd %99MD Je1enos
S1PayseHd e9MD ™ 1euenDS
0LPauseHd eaMD 1eHenDs
GPayseHd 99MD JeHeNDS
€PayseHd 28MD ™ 1eHeNDS
ZP8yseHd JeeMD Jeuenps
Je9MD ™ 1euENDS
0zpauseHd Aeqp IeuenDs
§lpayseHd Aeqo lauenDS
0LPayseHd Aeqn 1euenDs
§PayseHd Aeqo Jeuends
€payseHd Aeqo 1suenos
ZpauseHd Aeqn 1euenDS
Aeqo~I1euenDS

yPaYSEHd I99MD UYIUONS
€P3YSEHd IP9MD UILONS
ZPayseHd %e9MD YIUONS
J99MD WIUONS
yPayseHd AeqD YIUONS
€payseHd Aeqo YIUONS
ZpayseHd AeqD WUOWS

Keqo wuons

8
7
6
5

-
(s) e1painy

3
2
1
0

0ZPayseHd YUOWD JaHenDs

GLPBYSEHd YIUOWD J8UENDS

0LPaUSEHd UIIOWD Jeuends

GPOUSEHA UIUOWD JoMENDS

£PayseHd YIUOND Jeuends

ZPayseHd YIUOWD JauenDs

YUOND JeuenDS

0ZPaUseHd %99MD JeMenDs

GLPaYSEHd 89MD JeHenDS

01LPaUSEHd %98MD JeLenDS

GPaYSEHd HeaMD IeuenDs

EPBYSEHJ 499MD JeKenos

ZPaYSEHd YeaMD JeuenDs

H9OMD Io1ENDS

0zpayseHd Aeqo Jeuends

SipayseHd Aeqo Jeuends

0LpayseHd Aeqo Jeuends

GgpayseHd Aeqp Jeuenps

€payseHd Aeqo Jsuends

ZPayseHd Aeqd Jauenps

Aego JeuenDS

PPOYSEHA HBOMD UILOWS

EPBUSBHJ Y99MD YIUONS

ZPaYSEHd HeOMD UILOWS

H9OMO LHUONS

yPayseHd Aeqd WUONS

£payseHd Aeqd YIUONS

ZpayseHd Aeqd YuoWs

Aego oS

11.16 12.74 12.31

9.1
5.06
4.63%

8.62
4.84
8.67%

7.83
445
-11.01%

9.35
5.00
-30.14%

14.10

13.99
711
13.55%

12.21
6.26
15.88%

9.94
5.40
3.81%

9.30
5.21
-2.56%

8.89
5.34
-11.32%

10.23
6.03

-31.78%

9.58 10.77 13.26 15.82 16.66
8.83
6.69%

5.62
2.22%

11.22 10.58 10.85 10.35 9.12
5.50
-8.83%

5.63
13.66%

8.12 11.66 10.81

4.85
-18.04%

11.03
5.91

Run 1 (s)

6.21
-0.23%

6.23

8.51%

5.74
13.40%

7.16
0.67%

8.28
13.82%

7.27

14.67%

6.34
12.79%

6.03
-0.38%

6.06

5.34%

5.75

-33.91% 54.55%

4.95
-23.47%

6.47
33.55%

Média (s)

Dif. Média (%)

GZPAYSEHd YIUOWD JaIsawass

0ZPaUseHd YIIOWD JelsaWass

GLPaYSEH YIIOND Jelsewass

0LPaYSEHd YIUOWD JaIsawass

GpayseHd YIUOWD 1o1sawass

£PaYseHd YIUOWD 1o1SaWwass

ZPayseHd YIUOWD Jalsawass

YIUOD Jo1SaWass

GZPaYSeHd YeaMD JeIsawess

0ZP8YSeHd YoaMD Joisawess

GLPayseHd YeaMD Jeisewess

0LPaYseHd eaMD IeIsawass

SPaYseHd JeaMD JaIsawass

€POUSEHA HOIMD Ielsowass

ZPayseHd YeoMD Jeisewass

NOBMD JeIsewass

GZpayseHd Aego J91sawass

0ZpayseHd Aeqo Jeisewass

§ipauseHd Aeqo Jaisawess

0LpauseHd Aeqo Ieisowess

gpayseHd Aeqo Jelsawags

£payseHd Aeqp Jel1sawags

ZPayseHd Aeqp Jel1sewass

Aeqp 1e1sawass

12.20

11.34
6.24

22.07%

9.40
5.1

-4.17%

9.09
5.33
4.19%

9.17
5.12
2.57%

8.49
4.99
-3.26%

8.41
5.16
-0.34%

9.45
5.18
-11.81%

10.12

12.72
6.74
5.57%

11.60

10.31
571
7.67%

9.05
5.31
-0.37%

9.69
5.33
-5.33%

9.34
5.63

-15.77%

12.56
6.68
-14.17%

13.14

14.78
8.18

11.49 12.87
11.81%

6.58
0.72%

9.16 10.13 11.08

5.61
-15.31%

11.50

Run 1 (s)

6.63
6.23%

5.87
-12.89%

6.38
1.71%

7.78
-4.83%

7.31

11.15%

6.53
1.02%

6.47
15.22%

6.63

Média (s)

Dif. Média (%)
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Apéndice 6 — Tempos de Processamento Obtidos no Hive (tempo impresso

pela Beeline) e no Druid

Hive Druid

Query Run 1 (s) Média (s) Run 1 (s) Média (s)
Q11 8.60 2.33 (332
Q12 0.42 126 (0.34
Q13 0.85 0.39 ©17)
Q21 8.60 437
Q2.2 (1.98) 1.96 2.49
Q23 1.00 0.91

Q31 1.40 1.28
Q32 0.36 0.38
Q33 0.28 0.28 0.12) (0.17)
Q34 0.28 0.23
Q4.1 476 2.78
Q42 0.89 0.79
Q43 0.51 0.38
Total 30.20 16.38
Df. (%) S — -23 -21

Apéndice 7 - Tempos de Processamento Obtidos no Hive (tempo impresso pela

Beeline) e no Druid em Ambiente Multiutilizador

Hive Druid

Query Run 1 (s) Média (s) Run 1 (s) Média (s)
Q11 6.50 1.92 4e9) Q.19
Q1.2 0.67 0.48 @
Q13 0.68 0.45
Q2.1 @ 8.15 4.38
Q22 3.93 3.39
Q23 @ 2.25 2.14
Q3 4.86 2.64) 4.84) 4.83
Q32 ©.73 g 1.44
Q33 @ @ 0.90 1.23
Q34 0.42) 0.37) 1.45 1.29
Qa4 (5.89) (2.80 7.27 4.60
Q42 @21 .15 1.88 147
Q43 0.86 0.65 1.35 1.23
Total 38.69 27.42
Dif. (%) S S 21 50

ﬁ,}:;"e"to 6 11 67 111
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Apéndice 8 — Tarefa de Ingestao em Real-time “iDBRealTimeRawData”

{
"dataSources": {
TRLRRawData™: {
Tspec": |
"dataSchema": {
"dataSource”™: "ALRRawData™,
"parser": [
"type™: “string",
"parseSpec™: [
"timestampSpec": |
"oolumm": "timestamp™,
"format"™: "auto™
1.
"dimensionsSpec™: |
"dimensions™: [
"lotlbservation™, "lotState™, "lotUuid™,
"lotValidationDate™, "lotCreationDate™, "palletId™,
"palletFinishDate", "palletHuCode"™, "palletlLine",
"palletCrigin”, "palletCode™, "palletPartliumber",
"productId”, "productBox", "productDate",
"productLine™, "productOrigin"™, "productPartNumber”,
"productSeriallumber™, "rulesDesignation™,
"rulesValid"™, "rulesReason"™, "classId"™,
"deffectlauselescription”, "flawld™,
"partlumber™, "serialMumber™, "station™
1
b,
"format"™: "json™
}
1.
"granularitySpec”: {
"type™: "uniform",
"segmentFranularity™: "hour",
"queryEFranularity™: "none"
1.
"metricsSpec™: [
{
"type™: "count",
"name": "count"
1,
{
"type™: "doubleSum",
"name": "numberlflccurrences™,
"fieldWame": "number0flccurrences"
b,
{
"type™: "doubleSum",
"name": "maxNumber0Of0ccurrences™,
"fieldName": "maxMumberlflccurrences"
1
1
1.
"ioConfig™: {
"type": "realtime"
1,
"tuningConfig™: {
"oype™: "rezltime",
"maxBowsInMemory™: "100000™,
"intermediatePersistPeriod": "PT1O0M",
"windowPeriod™: "PT10M™
1
b,
"properties”: |
"task.partitions": "1",
"task.replicants™: "1V
}
}
1.
"properties™: |
"zookeeper. connect™: "Fhost:iiport",
"druid.discowvery.curator.path”: "/druid/discovery”,
"druid.selectors.indexing.servicelame": "druid/overlord™
1
}




Apéndices | 166

Apéndice 9 — Tarefa de Ingestao em Batch “iDBBatchRawData”

{
"oype" "index hadoop™,
"spec" {
"igConfig™ {
"oype"” "hadoop",
"inputSpec" {
Toype™ "static™,
"paths" "fuser/lid4/correia/IntelligentDataBroker/batch_alr/"
}
b,
"dataSchema"™ {
"dataSource"™ : "ALRRawData",
"granularitySpec™ {
Ttype™ "uniform",
"segmentEranularicy™ "day™,
"gueryEranularicy™ "none",
"interwvals" ["2018-03-02/72018-04-11"]
I
"parser" {
Toype™ "hadoopyString"™,
"parseSpec" {
"format™ "Json™,
"dimensionsSpec™ {
"dimensions" [
"lotCbkservation™, "lotState"™, "lotUuid", "lotValidationDate™,
"lotCreationDate”™, "palletId"™, "palletFimishDate"™, "palletHuCode™
"palletline", "palletlrigin", "palletlode", "palletPartlumber™,
"productId™, "productBox"™, "productDate", "productLine™,
"productlrigin”, "productPartHumber™, "productSerialWumber™,
"rulesDesignation™, "rulesValid", "rulesReason",
"oclassId", "deffectlauselescription™, "£lawId™,
"partiurker", "serialWumker"™, "station"
1
b,
"timestampSpec™ {
"format" "auto™,
"ocolumn™ "timestamp"
}
}
Y.
"metricsSpec” [
{
"name" "ocount™,
Toype™ "ocount™
b,
{
"type™ "doubleSum"™ ,
"nams" @ "numberfffcourrences",
"fieldName" "numberlffoccurrences™
b,
{
Toype™ "doubleSum"™,
"nams" "maxlumberlficourrences™,
"fieldlame" "maxlumberficocurrences”
}
1
Y.
"tuningConfig™ {
Toype™ "hadoop™,
"JokProperties" {
}
}
}
1
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Apéndice 10 - Primeiro KPI

{
"gqueryType™: "groupBy",
"dataSource™: "ALRRawData™,
"descending™: "false",
"metrics™: ["countValidLots, countLots™],
"filter":
{ "type": "not", "field":{"type": "selector"™, "dimension": "lotState"™, "walue": "CRERTED"}}
"aggregations": [
i
"oype" @ "filtered",
"filter™
{
"type"™ @ "selector"™,
"dimension™ : “lotState",
"value" : "INVALID"
1,
Taggregator”™
{
T"type™ : "cardinality",
"name"™ : "countDayInvalidLots"™,
"fields" : ["lotUuid"],
Tround™: true
}
I,
1
"type" : "cardinality"™,
"name" : "countDayLots™,
"fields™ : ["lotUuid"],
"round”: true
1
1.
"postAggregations" : [
i
"type" : "arithmetic™,
"name" "percInvalid™,
"fn" o,
"fields": [
{"type" @ "hyperUniqueCardinality", "fieldWame"™ : "countDayInvalidLots™},
{"type” : "hyperUnigueCardinality™, "fieldWame" : “"countDayLots™}
1
1
1,
"granularity": "all",
"having":
i
"type": "greaterThan",
"aggregation"™: "percInwalid",
"wralue™: 0.05
1,
"intervals™: ["201&8-03-07,/72018-03-08"]
}
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Apéndice 11 - Terceiro KPI

"gqueryType™:
"dataSource™:
"descending":
"dimensions"

"false

"metrics": ["countWal
"filter™:

[ "type": "not"
"aggregations":

{

[
"Lype™ we
"filter™

1

wey

[

b,
"aggregator
"rype”
—
"fields
"round"

I3

"Eype”
"name"

"fields
"round"

1,
"postRggregations™
{

"Eype”

"name"

wepm

"fields"
{"type"
{

-

weg

1.,
"granularitcy™:
"having™:

{

ma11w

type”:

s

I
"intervals":

"groupBy",
"RALRRawData™,

: ["productLine™] ,

"type™:

"type”
name
wEnT

wand™,
"havingSpecs'

TLype”:
"aggregation™:
"wralue™:

"Lype”:
Taggregation™:
"ralue": 0O

["2015-03-02/20158-03-08"]

i

idLots, countLots™],

, "Eield":{"type": "selector", "dimension": "lotState™, “"wvalue": "CREATED"}}

iltered”,

"amd"
elds™:

Toype” "interwval",
"dimension"

"intervals"™

w

time",
["2018-03-07/2018-03-08"]

TLype" "selector",
T"dimension™ "lotState™,

"walue™ "YRLID"

-

{
"cardinality™,
"ocountDayProducts™,
["productSerialNumber™
: true

i

"lotTuid™],

"cardinality™,
"eountProducts™,

["productSerialNumber™,
: true

a

"lotTuid"],

"arithmetic™,
"percDifference",
s,
[
"hyperUniguelardinality™, "fieldName" "countDayProducts™},
"arithmetic™,
"awgProducts™,
e,
elds": [
{"type”
{"cype"

"ocountProducts™} ,
wEmy

"hyperlUnigqueCfardinality™, "fieldNams="

"constant™, "name": "days", "wvalue"

"lessThan™,
"percDifference™,
1

"greaterThan",
"percDifference™,




