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RESUMEN

En el procesamiento de datos dindmicos representados en RDF, varias propuestas abordan retos
computacionales que van desde su modelado, la definicidn de consultas en este, el procesamiento
y la optimizacion de consultas continuas hasta la implementacién de sistemas que facilitan la
integracion de datos dinamicos en RDF con otras fuentes de datos disponibles como datos
enlazados (Linked Data). Sin embargo, la mayoria de los sistemas propuestos (Streaming
SPARQL, C-SPARQL, EP-SPARQL, SPARQL stream, CQELS y CQELS Cloud) aun adolecen

de problemas con la escalabilidad.

Por lo tanto, se presenta una propuesta de trabajo de grado para procesar datos dindmicos en
formato RDF sobre Apache Flink, un framework de procesamiento general enmarcado en el

contexto de Big Data.

Palabras clave: LSD, Formato, RDF, Datos Dinamicos, Procesamiento, Big Data, Apache Flink,

Swapping, Framework, Escalabilidad, Triples.



ABSTRACT

In the processing of data streams represented in RDF, several proposals address computational
challenges ranging from data stream modeling, query modeling, continuous query processing and
optimization to the implementation of systems that facilitate the integration of data streams in RDF
with other available data sources such as Linked Data. However, most of the proposed systems
(Streaming SPARQL, C-SPARQL, EP-SPARQL, SPARQL stream, CQELS, and CQELS Cloud)

still suffer from scalability issues.

Therefore, a proposal for a degree work is presented to process data streams in RDF on Apache

Flink, a general processing framework framed in the context of Big Data.

Keywords: LSD, Format, RDF, Stream, Processing, Big Data, Apache Flink, Swapping,
Framework, Scalability, Triples.
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GLOSARIO

APACHE FLINK: framework de procesamiento general enmarcado en el contexto de Big Data.
BIG DATA: macrodatos, datos a escala masiva.
CACHING: método de optimizacion que usa la memoria de la cache.

CORRECTITUD: caracteristica de un sistema de procesamiento que evalla la efectividad de este,
por lo general esto se logra comparandolo frente a otro ya probado.

CUAD: nodo RDF que transforma la estructura de una tripleta agregandole una marca de tiempo,
su nombre se debe a que en este caso cuenta con cuatro componentes, sujeto (S), predicado (P),
objeto (O) y tiempo (T).

DATA ENCODING: método de optimizacion que realiza la codificacion de sujeto, predicado y
objeto, con el fin de reducir el tamafio de los datos en procesamiento, esto hace necesaria la creacion

de un diccionario durante el procesamiento y su respectiva decodificacion al final de este.

EVENT PROCESSING: tipo de procesamiento que permite realizar control por eventos y define

de esta forma la apertura o finalizacion de las ventanas gracias a la semantica de las consultas.

FRAMEWORK: marco de trabajo, que define técnicas, métodos y tecnologias, enmarcadas

alrededor de un tema en especifico.

INDEXING: método de optimizacion bastante usado en sistemas SQL, que usa indices para

identificar rapidamente datos con respecto a su posicion.
LINKED OPEN DATA: estandar de datos abiertos enlazados definido por la W3C,

LSD: Datos Dinamicos Enlazados o Linked Stream Data.



MAPPER: software encargado de analizar la sintaxis de una consulta en RDF y transformarla en
un Programa expresado en la sintaxis del lenguaje Java usando la libreria Data Stream API de
Apache Flink.

MULTIWAY JOIN: tipo de operador que optimiza la union de multiples streams, ventanas o

resultados a la vez.
RDF: framework de descripcion o representacion de recursos.

RUNNER: software encargado de tomar el programa resultante del mapper, definir el ambiente
basado en la libreria de Apache Flink y la l6gica para los operadores que se definan en este en Java

y de esta forma sea posible su ejecucion.

SLIDING WINDOWS: tipos de ventanas que son capaces de solaparse unas con otras, pueden

ser de tiempo fijo o variable.

SOLUTION MAPPING: son los objetos encargados de guardar en formato string la légica

establecida para cada operador definido en el OP.
STREAM: flujo, que es dindmico y se transmite en tiempo real.

STREAM REASONING: modelo de ejecucion basado en programacién ldgica, con definiciones

en uso de eventos, con capacidad de inferencia sobre conocimiento temporal y estético.
SWAPPING: técnica de intercambio de memoria entre RAM y disco duro.

TRIPLES RDF: o tripletas, son los nodos del grafo que define la interconexién de los recursos,
estableciendo asi la seméantica y toman su nombre ya que estan conformados por los elementos
sujeto (S), predicado (P) y objeto (O)

VISITORS: métodos encargados de definir la l6gica especifica para cada operador de acuerdo a
los argumentos que llegan, de modo que "se visita™ a uno u otro y se define si es una ventana, un

join u otro en particular.



INTRODUCCION

En los ultimos afos, un creciente numero de fuentes producen de manera continua streams de datos.
Ejemplos de tales fuentes incluyen teléfonos mdviles (acelerémetro, brajula, GPS, camara, etc.),
sistemas de monitoreo de pacientes (ritmo cardiaco, presion sanguinea, etc.), estaciones para la
observacion del clima (temperatura, humedad, etc.),sistemas de localizacion (GPS, RFID, etc.),
sistemas de gestion de edificios (consumo de energia, condiciones ambientales, etc.) y de vehiculos
(monitoreo del motor y conduccion, etc.), archivos logs y redes sociales (Twitter, Facebook, etc.),

entre otras.

A diferencia del procesamiento de consultas en sistemas de bases de datos (gj., relacionales) donde
los datos se almacenan para luego procesarse, los streams de datos se procesan directamente en
memoria produciendo resultados de forma continua [1]. Este modelo de procesamiento trajo
consigo sus propios retos de investigacion en &reas como el modelado de datos para la
representacion de streams, el procesamiento de consultas continuas y la optimizacion [2], entre
otras. Estos retos se han abordado desde diferentes enfoques y se ha desarrollado un importante

namero de sistemas para el procesamiento de streams de datos bajo el modelo Relacional [1, 3-11].

En particular, a nivel semantico, el W3C Semantic Sensor Network Incubator Group [12] tienen
por objetivo representar sensores y stream de datos siguiendo los principios de Linked Data [13],
un concepto que se conoce como Linked Stream Data (LSD) [14]. Actualmente, existen varias
propuestas con enfoques diferentes que abordan el procesamiento de stream de datos en RDF [15],
como por ejemplo Streaming SPARQL [16], C-SPARQL [17], EP-SPARQL [18], SPARQL
stream [19], Instans [20], CQELS [21] y CQELS Cloud [22].

Por otra parte, la cantidad de informacion generada por la sociedad crece en volumen (gj., de
terabytes a petabytes o ain mayor), en variedad (ej., datos estructurados y no estructurados) y
velocidad [23]. Esta enorme generacion de datos junto con la adopcion de nuevas estrategias, han

provocado la aparicion de una nueva era de la gestion de datos, cominmente conocida como Big

18



Data. En términos generales, Big Data se puede definir como la aparicién de nuevos conjuntos de
datos de volumen masivo que cambian rapidamente, son complejos y exceden el alcance de las
capacidades analiticas de los entornos de hardware y de software de uso comun para el
procesamiento de datos [24, 25]. En el contexto de Big Data se han propuesto varios sistemas con
enfoques diferentes que abordan el procesamiento de datos a escala masiva. Ejemplos de estos
sistemas son Map Reduce [26] y su implementacion Hadoop [27], Flume [28], Storm [29], Spark
[30, 31], Flink [32] y Cloud Dataflow [33], entre otros.

En la presente investigacion se aborda el problema que las propuestas hechas para el procesamiento
de stream de datos en RDF aln presentan inconvenientes con la escalabilidad. Por lo tanto, se
propone adaptar modelos de procesamiento y tecnologias relacionadas a Big Data con el fin de
procesar streams de datos en RDF y asi superar los problemas de escalabilidad de los sistemas

actuales

19



I. .PROBLEMA DE INVESTIGACION

A. Modalidad
El presente trabajo de grado se enmarca dentro de la modalidad de Trabajo de Investigacion.
B. Linea de investigacion

El presente trabajo de grado se enmarca dentro la linea de investigacion Linea de Software y
Manejo de Informacidn abarcando las tematicas relacionadas con Fundamentos de Programacion,

Programacién, Estructuras de Informacion y Bases de Datos.
C. Planteamiento del problema

RDF Stream Processing Community Group [34] es un grupo que hace parte de la W3C [35] y tiene
por objetivo definir un modelo comun para producir, transmitir y consultar continuamente RDF
Stream, incluyendo extensiones a RDF y SPARQL [36] tanto para representar streams de datos
como su semantica. En este grupo, al igual que en [37, 38], se identifican algunos problemas que
se presentan en el procesamiento de streams de datos en RDF, principalmente, aquellos
relacionados con la heterogeneidad entre los modelos para representar streams de datos en RDF,
los modelos de consulta, la seméantica operacional, el procesamiento y la optimizacién de consultas

continuas, entre otros.

En particular, en el procesamiento de stream de datos en RDF, un aspecto importante de los
sistemas propuestos [16-20, 37] es la escalabilidad. A nivel general, la escalabilidad se relaciona
con la capacidad de un sistema para procesar consultas sobre grandes volimenes de datos, siempre
crecientes [38]. La escalabilidad en los sistemas propuestos se ve afectada por varios aspectos como
el numero de consultas continuas concurrentes, el tamafio de los datos, el nimero de streams de
datos, las técnicas de optimizacion de consultas, la tasa de llegada de los streams de datos y la

arquitectura, entre otros [37].

En [38]se reportan resultados de escalabilidad de algunos sistemas y concluye que presentan

problemas en su desempefio cuando alcanzan ciertos umbrales en el niumero de consultas

20



concurrentes y el tamafio de los datos. En [37] se reporta que algunos sistemas (ej., ETALIS y C-
SPARQL) solo pueden procesar conjuntos de datos en RDF de tamafio pequefio, de hasta 1 millén
de tripletas; con tamafios de 2 millones fallan o no responden. Esto se debe en parte a que algunos
sistemas como C-SPARQL, SPARQLstream, EP-SPARQL e Instans implementan una arquitectura
con un enfoque de caja negra; es decir, delegan el procesamiento a otros sistemas (ej., procesadores
de streams/eventos o procesadores SPARQL), lo cual impacta seriamente la escalabilidad debido
a que se requieren procesos adicionales para transformacion de datos y traslacion de consultas

segun los requerimientos del sistema subyacente [22].

Por su parte, CQELS implementa una arquitectura de caja blanca, proporcionando operadores y
técnicas para el procesamiento de streams de datos en RDF nativamente, presentando un mejor
desempefio y logrando escalar hasta 10 millones de tripletas para 1000 consultas concurrentes por
segundo [21]. A pesar de esto, CQELS no escala bien cuando se incrementa el nimero de consultas
y el tamafo de los datos [38]. Para mejorar estas limitaciones, se desarrollé el sistema CQELS
Cloud, el cual adapta operadores (gj., sliding Windows y multiway join) y técnicas de optimizacion
(data encoding y caching and indexing) existentes a un ambiente de ejecucion en la Nube. En [22]
se reporta que CQELS Cloud puede escalar hasta 100.000 tripletas por segundo para 10.000
consultas concurrentes sobre un cluster de 32 nodos tipo medium en la plataforma AWS EC2. Sin
embargo, estos umbrales no son el limite final si se consideran conjuntos de datos disponibles como
RDF data streams y static RDF datasets de gran volumen, ademas que actualmente no se cuenta
con documentacion detallada de dicha implementacion ya que segun la informacién disponible se
realizaron ajustes a nivel de maquina en AWS EC2, que impide su replicacién, ain mas a nivel de
pregrado debido a su elevado costo, por lo cual es importante hacer uso de tecnologias como

Apache Flink, que permitan realizar procesamiento de stream de datos.

A partir de lo anterior, el problema objeto de estudio se centra en que las propuestas formuladas
para el procesamiento de stream de datos en RDF aun presentan inconvenientes con la
escalabilidad, dado que los enfoques existentes fallan cuando alcanzan determinados umbrales, asi
como también el tiempo y costos que generan implementaciones como CQELS Cloud debido a su
complejidad.
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D. Formulacion del problema

Para este problema, se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ;Cdémo adaptar tecnologias
para el procesamiento de datos a escala masiva (Big Data) de tal manera que sea posible el

procesamiento de datos dinamicos en formato RDF?
E. Objetivos
1) Objetivo general

Desarrollar una libreria en Java usando Data Stream API de Apache Flink que permita consultar

datos dindmicos representados en formato RDF.
2) Objetivos especificos

Desarrollar un mapper para transformar una consulta expresada en un lenguaje para streams de

datos en RDF a un Programa expresado en la sintaxis del Data Stream APl de Apache Flink.

Desarrollar un runner para ejecutar un Programa expresado en la sintaxis del Data Stream API de
Apache Flink en un cluster local.

Configurar un ambiente de pruebas basado en un benchmark existente para evaluar, de manera

empirica, los resultados de las consultas.
F. Justificacion

Este trabajo de grado esta enmarcado dentro de uno de los objetivos especificos de la tesis doctoral
titulada “PROCESAMIENTO DE CONSULTAS HIBRIDAS SOBRE STATIC RDF DATASET
Y STREAM DE DATOS EN RDF” propuesta por Dr(C). Oscar Orlando Ceballos Argote, dirigido
por los doctores Maria Constanza Pabon de la Pontificia Universidad Javeriana Cali, Andrés
Mauricio Castillo Robles de la Universidad el Valle y Oscar Corcho de la Universidad Politécnica
de Madrid. La tesis doctoral fue presentada ante el Comité de Investigaciones de la Universidad
del Valle y aprobada por los doctores Jean Paul Calbimonte Pérez del Institut Informatique de

Gestion y Juan Francisco Sequeda de University of Texas at Austin, Texas.

La tesis doctoral plantea como hipdtesis que es posible evaluar en tiempo real consultas hibridas

sobre combinaciones de grandes voliumenes de datos disponibles como RDF data stream y static
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RDF datasets, mediante el uso de operadores I6gicos especializados para este tipo y formato de
datos y su implementacion con técnicas de procesamiento a gran escala, superando de este modo
las barreras de escalabilidad de los sistemas para el procesamiento de stream de datos en RDF
actuales, manteniendo propiedades de correctitud y completitud. El desarrollo del trabajo de grado
presenta un proceso con una curva de aprendizaje alta, pues se hace necesario estudiar modelos de
procesamiento y tecnologias enmarcadas en el contexto de dos areas de conocimiento diferentes
como lo son, por una parte, el procesamiento de consultas SPARQL sobre static datasets y la
extension de SPARQL para procesar stream de datos en RDF; por otra, las tecnologias asociadas

al procesamiento de grandes volimenes de datos o Big Data.
G. Viabilidad

Por lo dicho en la justificacion anteriormente planteada se puede asegurar que la presente
investigacion es viable, ya que esta enmarcada dentro de una tesis de doctoral aprobada, por otra
parte la gran importancia y atencion que ha venido adquiriendo el desarrollo de tecnologias para
Big Data tanto en el sector publico como privado hace que esta investigacion a pesar de ser
innovadora cuente con antecedentes que seran importantes referentes de partida y de comparacion

como se evidenciara en este documento.
H. Alcance y delimitacion
El trabajo que se propone estara delimitado por las siguientes consideraciones:

Las consultas en CQELS vy los stream de datos en RDF estaran determinados por el benchmark
seleccionado. Este proyecto se considera una aproximacién al procesamiento de stream de datos
en RDF sobre tecnologias de Big Data, por tanto, se desarrollard la libreria con base a un

subconjunto de operadores del Algebra de CQELS, como, por ejemplo: Window, Join y Optional.

Las pruebas de correctitud de los resultados se realizaran de forma empirica, no se realizaran

pruebas formales.
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Il. MARCO TEORICO
A. Antecedentes
1) Tecnologias

A partir del desarrollo y uso generalizado de tecnologias para la computacién paralelo distribuida,
se ha propuesto un nimero importante de sistemas con enfoques diferentes que abordan el
procesamiento de datos a escala masiva. Ejemplos de estos sistemas son MapReduce [26] y su
implementacién Hadoop, Flume [28], Storm [29], Spark [30, 31], Flink [32] y Cloud [33], entre
otros.

e Hadoop es un sistema eficiente, escalable y tolerante a fallos para el almacenamiento
distribuido de grandes cantidades de datos. Plataformas como Hortonworks [39] y Claudera [40]
incluyen a MapReduce, Hadoop Distributed File System - HDFS, HBase [41], Hive [42],
Zookeeper [43], Avro [44] y Pig [45], los cuales hacen parte del ecosistema de Hadoop.
MapReduce, en particular, es un modelo de programacion disefiado para el procesamiento en
paralelo de grandes volimenes de datos y consta de dos procesos principales: map, que particiona
un trabajo en varias tareas y reduce que combina el resultado de las tareas.

e Flume [46] es un sistema que hace parte del ecosistema de Hadoop y permite capturar,
agregar y mover en tiempo real grandes volumenes de datos provenientes de distintas fuentes (ej.,
eventos ligados al trafico de red, redes sociales, mensajes de correo electronico) hacia el sistema
de almacenamiento HDFS. La arquitectura de Flume basada en agentes es simple y flexible,
compuesta de tres elementos: las fuentes (sources), el canal (chanel) y los sumideros (skins). Flume
puede escalar horizontalmente debido a que su arquitectura distribuida no requiere un punto de
coordinacion central, cada agente se ejecuta de forma independiente.

e Storm [47, 48] es un sistema distribuido para procesar stream de datos en tiempo real
generados desde mdaltiples fuentes (ej., sensores, redes sociales). Storm es escalable y tolerante a
fallos. Storm basa su flujo de trabajo en Directed Acyclic Graphs - DAG, normalmente, Ilamados
topologias. Las topologias son una red de spouts y bolts, dos tipos de transformaciones que provee
Storm. Un spout funciona como una fuente de stream. Por ejemplo, un spout podria conectarse a

la API de Twitter y emitir un stream de tweets. Un bolt consume los stream generados por un spout,
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los procesa y luego emite nuevos stream. Las topologias se caracterizan porque siempre estan
ejecutandose y solo se interrumpen cuando se finalizan o se genere un fallo irrecuperable. Los
stream de datos en Storm se modelan como tuplas. Una tupla es una lista de valores y cada campo
en la tupla puede ser un objeto de cualquier tipo. Storm puede operar en dos modos: local y
distribuido. En cada modo de operacién, Storm cuenta con dos tipos de nodos: el master node y los
worker nodes. El master node ejecuta el demonio Nimbus, el cuales responsable de la distribucion
de codigo, la asignacion de las tareas a las distintas maquinas y del seguimiento de fallos. Los
worker nodes ejecutan el demonio Supervisor, el cual es encargado de recibir y ejecutar las tareas
asignadas a la maquina donde est4 alojado. Storm también implementa Zookeeper, un sistema
encargado de la coordinacion entre los demonios Nimbus y Supervisors.

e Spark [49] es un sistema de propdsito general para el procesamiento de datos a gran escala
por lotes o en tiempo real. Spark se compone de los médulos Spark Core, Spark SQL, Spark
Streaming, MLIib y GraphX. Spark cuenta con APIs de alto nivel disponibles en los lenguajes
Python, Java, Scala, R y SQL. Spark Core contiene las funcionalidades basicas de Spark, como por
ejemplo planificacion de tareas, gestion de la memoria, recuperacion de fallos, interaccion con
sistemas de almacenamiento, entre otras. Spark Core implementa Resilient Distributed Datasets -
RDDs, una abstraccion para el procesamiento de datos en paralelo directamente en memoria. Un
RDD es una coleccion de elementos distribuida a través de los nodos de un cluster que pueden
gestionarse en paralelo. A un RDD se puede aplicar dos tipos de operaciones, transformaciones
(ej., map, filter, join) y acciones (ej., count, collect, save). Las transformaciones construyen nuevos
RDD vy las acciones procesan resultados sobre un RDD. Spark SQL permite procesar datos
estructurados y semiestructurados a traves de un tipo especial de RDD llamado Schema RDD. Cada
Schema RDD es un RDD de Row objects, cada uno representa un registro. Un Schema RDD puede
crearse desde una fuente externa, resultados de consultas o de RDD existentes. Spark Streaming
permite el procesamiento de stream de datos a través de una abstraccién llamada Discretized
Streams o DStreams la cual es una secuencia de datos que llega a lo largo del tiempo. Internamente,
cada DStreams se representa como una secuencia de RDDs que llega en cada momento de tiempo.
Un DStreams puede crearse a partir de varias fuentes, tales como Flume, Kafka o HDFS. Spark
Streaming usa una arquitectura tipo micro-batch, en la cual los stream se procesan como una serie

de pequefios lotes de datos. El tamafio del intervalo de tiempo se determina por un parametro
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Ilamado batch interval, el cual, tipicamente esta entre 500 milisegundos y varios segundos. Spark
también implementa las librerias MLIib y Graph. MLIib proporciona algoritmos de Machine
Learning, entre ellos clasificacion, regresion, agrupamiento y filtrado colaborativo. GraphX
permite la gestion de grafos. Al igual que Spark Streaming y Spark SQL, GraphX extiende la
abstraccion RDD para permitir crear grafos dirigidos con propiedades arbitrarias unidas a cada
vértice y arco. Spark esté disefiado para escalar eficientemente de uno a miles de nodos. Para
lograrlo, requiere de un gestor de cluster y de un sistema de almacenamiento distribuido. Para la
gestion del cluster, Spark soporta Standalone Scheduler, YARN o Mesos. Para el almacenamiento
distribuido, Spark interactia con diferentes sistemas tales como HDFS, Casandra, HBase y
Amazon S3.

e Flink [50], al igual que Hadoop y Spark, es un sistema distribuido y tolerante a fallos para
el procesamiento de stream de datos a gran escala. Flink soporta principalmente el procesamiento
de stream, sin embargo, también permite el procesamiento por lotes como un caso especial de
stream. Flink soporta ventanas de diferentes tipos, por ejemplo, ventanas basadas en tiempo, en
cuenta, en sesiones o dirigidas por datos. Flink implementa su propio gestor de memoria dentro de
Maquina Virtual de Java. La arquitectura de Flink consta de tres capas: Deploy, Core y APIs and
Libraries. La capa Deploy permite la gestion del sistema paralelo distribuido; para ello ofrece
distintas alternativas como por ejemplo Local (gj., Single JVM, Embedded), Cluster (ej.,
Standalone, YARN) o Cloud (ej., GCE, EC2). La capa Core implementa un modelo de
programacion completamente centrado en el procesamiento de stream de datos. La capa APIs and
Libraries proporciona, por una parte, un conjunto de APIs, como por ejemplo Dataset API la cual
es un entorno de ejecucion en el que las transformaciones se ejecutan sobre conjuntos de datos
tomados de fuentes estaticas (ej., archivos o bases de datos locales) y Data Stream API, similar a
la anterior, pero con la gran diferencia de que los datos son tomados desde fuentes dindmicas (g;j.,
sockets). Por otra parte, proporciona un conjunto de librerias tales como Flink ML y Gelly las
cuales contienen algoritmos iterativos para Machine Learning y Graph, respectivamente.

e Cloud Dataflow [51] es un modelo de programacién y un servicio en la nube desarrollado
por Google para el procesamiento en modo batch y en modo streaming de grandes cantidades de
datos. Cloud Dataflow implementa un modelo de programacion unificado por cuanto se basa
parcialmente en tecnologias anteriores como Flume Java [28] y MillWheel [52]. Este modelo
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ofrece diversas primitivas para la gestion de ventana y control de correctitud que pueden ser
aplicadas, tanto a fuentes de datos basadas en batch como a stream. A diferencia de los anteriores
sistemas, Cloud Dataflow se encarga de las tareas operacionales como gestion de recursos y
optimizacion del desempefio, dejando a usuarios finales el desarrollo de aplicaciones en Big Data
a través de una API de alto nivel en Java o Python. A nivel general, el flujo de trabajo en Cloud
Dataflow se compone de cuatro fases: captura, almacenamiento, procesamiento y analisis. A lo
largo de estas fases, Cloud Dataflow ofrece integracion directa con aplicaciones de Google Cloud
Platform (ej., Cloud Storage, Cloud Pub/Sub, Cloud Bigtable, BigQuery, Developers Console) para
facilitar el procesamiento de datos y su seguimiento.

e Benchmark, Con el fin de determinar el grado de confiabilidad de herramientas y sistemas
informaticos, en este caso los motores de procesamiento de stream datos en RDF, se suele definir
estructuras de pruebas, manuales o automatizadas por software, con las cuales se define suites de
evaluacion con datos estandarizados, aplicadas en diversos entornos y condiciones, este concepto
es conocido como benchmark y de acuerdo a esto, en este proyecto de investigacion se hace uso de
la herramientas mas actual para el contexto planteado, la cual es Citybench, ya que esta realiza
pruebas con los motores CQELS y C-SPARQL utilizando CityBench Benchmarking Suite con la
cual se evaluamos los dos motores RSP con respecto a (i) latencia, (ii) consumo de memoria y (iii)
integridad [38, 53, 54].

B. De la investigacion
1) Procesamiento de flujos de datos

Un stream de datos es una secuencia de elementos continua, de tiempo real y ordenada [2]. A
diferencia del procesamiento de consultas en sistemas de bases de datos relacionales (Fig. 1), donde
los datos entrantes primero se almacenan, luego se procesan de acuerdo a los criterios de una
consulta y finalmente se entrega un resultado, los stream de datos (Fig. 2) se procesan directamente
en memoria produciendo resultados de forma continua. La Fig. 1 muestra una comparacién de alto

nivel entre el procesamiento de datos en el modelo relacional y la Fig. 2 los flujos de datos.
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Fig. 1. Modelos de procesamiento de datos: relacional.

Fuente: Adaptada de «StreamCloud: An Elastic and Scalable Data Streaming System» IEEE Transactions on Parallel
and Distributed Systems, 2012, enlace https://bit.ly/3DJQEQq
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Fig. 2. Modelos de procesamiento de datos: stream.

Fuente: Adaptada de «StreamCloud: An Elastic and Scalable Data Streaming System» IEEE Transactions on Parallel
and Distributed Systems, 2012, enlace https://bit.ly/3DJQEQq

El procesamiento de stream de datos trajo consigo sus propios retos de investigacion en areas como
por ejemplo el modelado de datos para la representacion de streams, el modelado de consultas, el
procesamiento de consultas continuas y la optimizacion de consultas, entre otras. Estos retos se han

abordado desde diferentes enfoques y se ha propuesto un importante nimero de sistemas para su

procesamiento.
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e Procesamiento de stream de datos relacionales y eventos

En [1, 19] se presenta un estado del arte sobre los modelos para el procesamiento para streams de
datos y eventos, el procesamiento y los lenguajes de consultas continuas. De igual manera, se
presenta una comparacion entre los principales sistemas, clasificados en cuatro grandes grupos: (a)
Data Stream Management Systems — DSMS [1, 3-11], (b) Complex Event Processor — CEP [55-
64], (c) Sensor Network Query Processing Systems [65-67], y (d) Sensor Data Middleware [68-
74]. Estos sistemas procesan streams de datos representados con base en modelos de datos
tradicionales como el Relacional, Orientado a Objetos y XML, siendo el modelo relacional el méas
usado. A continuacion, se muestra un ejemplo de stream de datos como una secuencia de tuplas

relacionales méas una marca de tiempo (Fig. 3) y un modelo para la generacion de eventos complejos
(Fig. 4).

1 — 7 YT
S I .1 1 — 1 T

(att att ..t ) | T

Stream as relational tuple

Fig. 3. Flujos de datos relacionales.

Fuente: Adaptada de «Lightweight Asynchronous Snapshots for Distributed Dataflows,»
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Fig. 4. Modelo de eventos complejos.

Fuente: Adaptada de «Lightweight Asynchronous Snapshots for Distributed Dataflows,»

e Procesamiento de stream de datos en RDF

En el procesamiento de stream de datos, también se han llevado a cabo investigaciones que tienen
por objetivo llevar a éstos a un nivel semantico; es decir, los datos generados por los sensores (0
sensor data) se anotan con metadatos semanticos que incluyen informacién espacial, temporal y
tematica extraida de diferentes fuentes, como, por ejemplo, ontologias de dominio. Ejemplos de
estas investigaciones son Semantic Stream [75], Semantic System S [76] y Semantic Sensor Web
[77]. Paralelo a estas investigaciones, otras como las llevadas a cabo por el W3C Semantic Sensor
Network Incubator Group representan los sensores y los stream de datos siguiendo los principios
de Linked Data [13], un concepto que se conoce como Linked Stream Data — LSD [14]. LSD
facilita, no solamente la integracion entre datos generados por sensores heterogéneos, sino también,

entre sensores y conjuntos de datos disponibles como Linked Data.

RDF Stream Processing Community Group [15] es un grupo que hace parte de la W3C [35] tiene
por objetivo definir un modelo comun para producir, transmitir y consultar continuamente stream
de datos en RDF (o flujos RDF) incluyendo extensiones a RDF [15] y SPARQL [36] tanto para
representar stream data como su semantica. En este grupo, al igual que en [21, 28] se identifican
retos que se presentan en el procesamiento de Linked Stream Data - LSD, como por ejemplo en el
modelado de stream de datos en RDF, los modelos de consulta, la seméantica operacional, el

procesamiento y optimizacion de consultas continuas y las implementaciones, entre otros.
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e Representacion

Desde el punto de vista de la representacion de stream de datos en RDF, se han propuesto varios
modelos con enfoques diferentes. Por ejemplo, Streaming SPARQL y C-SPARQL adicionan
etiquetas temporales a triples RDF. CQELS sugiere una representacion general que aplica notacién
RDF temporal. Ademas, cada enfoque define su propia nocion de stream (gj., secuencia ordenada),
elemento de dato (ej., triple o graph), tiempo (ej., implicito, un punto en el tiempo o un intervalo
de tiempo) y nimero de marcas de tiempo (ej., una o dos) [37]. La tabla I, muestra una comparacién

entre los diferentes enfoques para representar stream de datos en RDF.

e Implementaciones

Existen varias propuestas de sistemas que permiten el procesamiento de stream de datos en RDF,
como por ejemplo Streaming SPARQL [16], C-SPARQL [17], EP-SPARQL [18], SPARQL
stream [19], Instans [20], CQELS [21] y CQELS Cloud [22]. Streaming SPARQL por su parte,
extiende la gramatica y el algebra de SPARQL para definir conceptos como estado del stream,
marca de tiempo y ventanas; propone nuevos operadores logicos y fisicos y un algoritmo de

traslacioén entre ellos.
TABLA |

ENFOQUES PARA REPRESENTAR FLUJOS RDF

Sistema Item Tiempo Me_lrcas de
tiempo
INSTANS Triple Implicito 0
C-SPARQL Triple Punto en el tiempo 1
SPARQL stream Triple Punto en el tiempo 1
CQELS Triple Punto en el tiempo 1
Sparkware Triple Punto en el tiempo 1
Streaming Linked Data Grafo RDF Punto en el tiempo 1
ETALIS Triple Intervalo 2

Fuente: Tomada de RDF Stream Processing Community Group
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C-SPARQL propone un lenguaje para expresar consultas continuas sobre stream de datos y datasets
estaticos; define la sintaxis y la seméntica de un lenguaje y un modelo de transformacién basado
en reglas para trasladar consultas a sistemas subyacentes como STREAM [10] y SESAME [78],
dos de los motores mas representativos en DSMS y SPARQL, respectivamente. SPARQL stream
propone un enfoque basado en ontologias para el acceso y consulta de streaming data independiente
de laimplementacion y del lenguaje; define la sintaxis y seméntica de un nuevo lenguaje y propone
el disefio de un motor que reutiliza internamente tanto motores de stream de datos existentes como
procesadores de eventos complejos y sensor middleware. SPARQL stream usa R2RML [79] para
definir relaciones entre el modelo streaming data y conceptos ontoldgicos. EP-SPARQL
implementado como prototipo sobre Prolog, extiende el lenguaje de consultas SPARQL con nuevas
capacidades para facilitar Event Processing y Stream Reasoning; define la sintaxis y la semantica
de un nuevo lenguaje de alto nivel denominado Event Processing SPARQL y propone un modelo
de ejecucién basado en programacion Idgica y algunas caracteristicas propias del procesamiento
de eventos con capacidades de inferencia sobre conocimiento temporal y estatico. INSTANS
presenta una nueva propuesta para el procesamiento de eventos complejos la cual se apoya en el
uso de tecnologias de la Web Semantica para la representacion de eventos en RDF vy la
especificacion de patrones de eventos en SPARQL. CQELS propone un nuevo motor para el
procesamiento nativo y adaptativo de consultas continuas sobre stream de datos en RDF integrado
con Linked Open Data; incluye definiciones formales para el modelo de datos, la semantica
matematica y operacional de consultas y un modelo de ejecucion. CQELS implementa técnicas
para el almacenamiento eficiente de datos, el pre procesamiento de consultas y la optimizacién de
consultas basada en costos para fuentes de datos dinamicas [22]. CQELS-Cloud es una extension
de CQELS; adapta operadores existentes como sliding windows y multiway join para que

funcionen en un ambiente paralelo distribuidas como la Nube.
e Escalabilidad

Un aspecto importante de los sistemas para el procesamiento de stream de datos en RDF es la
escalabilidad. Por lo general, la escalabilidad se relaciona con la capacidad de un sistema para
procesar consultas concurrentes sobre grandes cantidades de datos, siempre crecientes [38]. La

escalabilidad en estos sistemas se ve afectada por varios aspectos, como por ejemplo el nimero de
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consultas continuas concurrentes, el tamafio de los datos, el niUmero de stream de datos, las técnicas
de optimizacién de consultas, la tasa de llegada de los stream de datos y la arquitectura, entre otros
[21]. En [38] se reportan resultados de escalabilidad de algunos sistemas y concluyen que ellos
presentan problemas en su desempefio cuando alcanzan ciertos umbrales en el nimero de consultas
concurrentes y el tamafio de los datos. En [21] se reporta que algunos sistemas (ej., ETALIS y C-
SPARQL) solo pueden procesar conjuntos de datos en RDF de tamafio pequefio, de hasta 1 millén
de triples; con tamarfios de 2 millones fallan o no responden. Esto se debe en parte a que algunos
sistemas como C-SPARQL, SPARQL stream, EP-SPARQL e Instans implementan una

arquitectura con un enfoque de caja negra, como se muestra en la Fig.5.
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Fig. 5. Arquitectura de caja negra.

Fuente: Adaptada de Challenges in Linked Stream Data Processing: A

Bajo el enfoque de arquitectura de caja negra, los sistemas delegan el procesamiento a otros
sistemas (ej., procesadores de flujos/eventos o procesadores SPARQL) lo cual impacta seriamente
la escalabilidad, debido a que se requieren procesos adicionales para transformacion de datos y

traslacion de consultas segun los requerimientos del sistema subyacente [22].

A diferencia de los anteriores sistemas, CQELS implementa una arquitectura de caja blanca, como

se muestra en la Fig. 6. Bajo este enfoque, el sistema implementa operadores y técnicas para el
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procesamiento de stream de datos en RDF nativamente, presentando un mejor desempefio y
logrando escalar hasta 10 millones de triples para 1000 consultas concurrentes por segundo [37].
A pesar de esto, CQELS no escala bien cuando se incrementa el nimero de consultas y el tamafio
de los datos [38].
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Fig. 6. Arquitectura de caja blanca.

Fuente: Adaptada de Challenges in Linked Stream Data Processing: A

Para mejorar estas limitaciones, se desarrollé el sistema CQELS Cloud, el cual adapta operadores
(ej., sliding windows y multiway join) y técnicas de optimizacion (data encoding y caching and
indexing) existentes a un ambiente de ejecucién en la Nube. En [22] se reporta que CQELS Cloud
puede escalar hasta 100.000 triples por segundo para 10.000 consultas concurrentes sobre un
cluster de 32 nodos tipo medium en la plataforma AWS EC2 [80]. Sin embargo, estos umbrales no
son el limite final si se consideran conjuntos de datos disponibles como RDF stream y static RDF
datasets de gran volumen, como por ejemplo Linked Open Data Cloud [12] que, al afio de 2014,
segun la W3C, contaba con 1014 conjuntos de datos con mas de 32.000 millones de tripletas en
RDF con 570 millones de enlaces entre ellas. Asi como también, el grafo de conocimiento para

combatir el trafico de personas implementado en DIG (Domain-Insight Graphs). En julio de 2015,
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la aplicacion contenia 60 millones de anuncios, con 162 mil nuevos anuncios por dia. EI nimero

sujetos RDF era de 1.4 mil millones y el nimero de caracteristicas de 222 millones [81].

e Operadores

Los operadores son la unidad bésica para procesar datos de entrada y producir datos de salida. En
el procesamiento de stream de datos, los operadores se definen al menos por un stream de entrada
y un stream de salida. Los operadores se clasifican en funcion de si mantienen o no el estado en la
evaluacion mientras se procesa stream de datos entrantes [82]. Por una parte, estan los operadores
stateless que procesan datos uno a uno; es decir, que cada dato se procesa individualmente y la
salida correspondiente se genera sin mantener ningun estado. Ejemplos de estos operadores son
map, filter, union, select y project entre otros. Por otra, estan los operadores statefull que mantienen
el estado de la evaluacion, puesto que procesan multiples datos de entrada para producir un dato

de salida. Ejemplos de estos operadores son join y aggregates.

El Lenguaje de Consultas Continuas o Continuous Query Langague - CQL [82] es una extension
de SQL para la evaluacién de consultas continuas sobre stream de datos relacionales. La seméntica
de CQL define un modelo formal con tres operadores de mapeo: stream-to-relational que produce
relaciones a partir de un flujo, relational-to-relational que produce una relacién desde uno 0 mas
relaciones y relational-to-stream que produce flujos desde una relacién. A su vez, CQL define tres
tipos de operadores relationa-to-stream: Istream (Insert stream), Dstream (Delete stream) y

Rstream (Relation stream).

Debido a la naturaleza infinita de los stream de datos y a la limitada capacidad de memoria RAM,
solamente es posible procesar una porcién del stream, normalmente, la mas reciente. Esta técnica
se conoce como windowing [83]. Las ventanas se usan para mantener Unicamente la parte mas
reciente del flujo. En CQL, por lo general, los operadores stream-to-relation se basan en el concepto
sliding window, a partir del cual se definen tres tipos de ventanas: time-based window, tuple-based
window Yy partitioned window [82]. Sintacticamente, este tipo de ventanas se especifican usando

un lenguaje derivado de SQL. También existe otro tipo de sliding windows, como fixed windows,
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tumbling windows y value-based windows [83]. La Fig.7. muestra algunos ejemplos de

combinaciones de tipos de ventanas.
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Fig. 7. Ejemplos de operadores de ventanas.

Fuente: Adaptada de StreamCloud: An Elastic and Scalable Data Streaming System.

Los operadores propuestos en CQL son el referente para los operadores en el contexto del
procesamiento de stream de datos en RDF. Sin embargo, las extensiones se realizan sobre
SPARQL, el lenguaje de consulta para datos en RDF. Por ejemplo, Streaming SPARQL, C-
SPARQL, SPARQL stream, EP-SPARQL, CQELS implementan operadores sliding window. Por
su parte, Streaming SPARQL implementa operadores triple pattern matching, filter, union, join y
otros operadores como tolist, order by, duplicate elimination, duplicate reduction, slice, projection,
construct, describe y ask. C-SPARQL implementa operadores unién y filter. Como EP-SPARQL
transforma la consulta en una expresion algebraica, implementa operadores a manera de funciones
Join, Union, Left Join, SegJoin, EqJoin, SeqRightJoin y EqLeftJoin. CQELS procesa stactics RDF
datasets y RDF streams, por lo tanto, implementa tres tipos de operadores: window operator, para
tomar snapshots de la entrada y validarlos con respecto a alguna condicion; relational operators,
para operar sobre datos finitos y resultados intermedios y streaming operators, para convertir el
resultado final nuevamente a stream. En CQELS los operadores se asignan en un Data Flow. Un
Data Flow es un arbol de operadores cuyo nodo raiz puede ser un relational operator o un streaming

operator, mientras que las hojas y los nodos intermedios son window operator o relational operator,
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respectivamente. CQELS Cloud adapta operadores existentes como sliding Windows y multiway

join para que funcionen en un ambiente paralelo distribuido como la Nube.
e Procesamiento de datos a escala masiva

La cantidad de informacidn generada permanentemente por la sociedad crece en volumen (gj., de
terabytes a petabytes o ain mayor), en variedad (ej., datos estructurados y no estructurados) y a
una velocidad alta [23]. Esta enorme generacion de datos junto con la adopcion de nuevas
estrategias para hacerles frente, han provocado la aparicion de una nueva era de la gestion de datos,
comUnmente conocida como Big Data. En términos generales, Big Data se puede definir como la
aparicion de nuevos conjuntos de datos de volumen masivo que cambian rapidamente, son
complejos y exceden el alcance de las capacidades analiticas de los entornos de hardware y de

software de uso comun para el procesamiento de datos [24, 25].
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Il. METODOLOGIA
A. Preguntas de investigacion

¢ Qué lenguaje de consulta para stream de datos en RDF se puede usar para transformar una consulta

a un Programa en Apache Flink?

¢ Qué operadores del lenguaje de consulta para stream de datos en RDF se pueden representar con
los operadores del Data Stream APl de Apache Flink?

¢Cual de los benchmark propuestos en el contexto del procesamiento de stream de datos en RDF

se puede usar para realizar las pruebas sobre un cluster local de Apache Flink?
B. Formulacion de hipotesis

Apache Flink es un motor de procesamiento de datos que es capaz de procesar datos dinamicos en
formato RDF.

C. Enfoque

El enfoque de esta investigacion es un enfoque cuantitativo, porque representa un conjunto de
procesos secuencial y probatorio. En donde se plantea un problema de estudio delimitado y

concreto.
D. Tipo de investigacién

Investigacion cuantitativa de tipo investigacién experimental, ya que se desea comprobar la
viabilidad y el mejor desempefio de la tecnologia propuesta para el procesamiento de stream de
datos en RDF, a través de la captura de métricas del rendimiento que esta tiene en memoria, disco
y CPU usadas al momento de ejecucién de las consultas propuestas bajo los operadores definidos

con respecto a otras existentes.
E. Muestra

Para esta investigacion se realizar pruebas empiricas basadas en el benchmark Citybench, el cual
cuenta con alrededor de 16 tipos de diferentes sensores simulados, que a su vez son capaces de
generar entre 50 y 1000 cuads (Sujeto, predicado, Objeto y Tiempo) de datos generados a través

de ontologias que interpretan la informacion substraida de archivos csv o txt.
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F. Técnicas de recoleccién de informacién

Se ajusto las consultas disponibles en Citybench, adaptandolas a los operadores soportados por la
libreria de procesamiento de datos en RDF desarrollada para esta investigacion, igualmente por
CQELS y con ello se hizo pruebas empiricas que permitieron realizar comparaciones entre ambas

herramientas, siguiendo lo planteado en este benchmark.
G. Instrumentos de recoleccion de informacién

En esta investigacion se tomd como referencia el benchmark seleccionado Citybench, ya que este
contempla comparaciones entre las herramientas de procesamiento de datos mencionadas
anteriormente en esta investigacion. Se realizé ajustes a la libreria disponible de la Gltima versién
del Citybench, en donde se agregd un mddulo que permite lanzar los sensores disponibles
especificamente disefiados para la libreria que se desarrollé para el procesamiento de datos en RDF
con Apache Flink y se us6 herramientas de monitoreo del sistema operativo para registrar el

rendimiento de memoria, disco y CPU usadas en el momento de ejecucion de cada consulta.
H. Actividades generales

Para cumplir con los objetivos propuestos, a continuacion, se describen las siguientes actividades

generales:

e Al: Estudio del estado del arte de los sistemas para el procesamiento de datos a escala
masiva. A partir del estudio del estado del arte en esta area sera posible identificar las principales
limitaciones de los modelos y sistemas que se han propuesto hasta la fecha, especialmente en lo
que respecta a su escalabilidad, asi como una comparacion entre los sistemas mas representativos
que ayude a determinar el sistema sobre el cual se implementara el mapper.

e A2: Seleccion de un lenguaje de consulta para procesar stream de datos en RDF Stream.
Este lenguaje de consulta se seleccionara con base en los resultados de las discusiones del W3C
RDF Stream Processing Community Group. En especial, se prestara atencién a aquellos modelos
que tengan en cuenta el procesamiento de stream de datos.

e A3: Desarrollo de mapper para transformar una consulta a un programa en el framework de
procesamiento de escala masiva. El principal resultado que se buscara con esta fase sera el

desarrollo de una libreria para la transformacion de una consulta expresada en el lenguaje de
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consulta seleccionado a un framework de procesamiento de escala masiva. En esta fase, es
importante definir qué operadores se transformaran teniendo en cuenta su equivalencia semantica.

e Ad4: Desarrollo de runner para ejecutar el programa en el framework de procesamiento de
escala masiva. El runner permitira ejecutar el programa definido con base en el framework
seleccionado, asi como la carga de los stream de datos.

e Ab: Configuracion de un ambiente de pruebas sobre un cluster de datos.

e AG6: Seleccidn de stream de datos y consultas basadas en un benchmark existente.

e AT: Escritura del trabajo de grado y de articulos cientificos.
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I1l. METODOLOGIA DE DESARROLLO DE SOFTWARE

La Ingenieria del Software es una disciplina dentro de la rama informatica en constante evolucion.
En la actualidad la realizacion de proyectos de software esta fuertemente marcada por los procesos
involucrados. Dichos procesos identifican el conjunto de tareas y actividades a realizar para la

correcta ejecucion de un proyecto de software.

Para poder llevar a cabo los objetivos de este proyecto, es necesario desarrollar tres herramientas
de software, por lo cual se seguira cada uno de los pasos en la elaboracién de un proyecto software

de alta calidad segun la metodologia de desarrollo en cascada, que son:

e Andlisis de requisitos
e Disefio

e Desarrollo

e Prueba

e Mantenimiento

e Entrega
A. Planeacion
1) Levantamiento de Requerimientos

TABLA Il
REQUISITOS FUNCIONALES MAPPER

Identificador Descripcion
RQF-01 El mapper le solicita al usuario pasar como argumento la ruta del archivo en el
cual se encuentra la consulta expresada en la sintaxis del lenguaje de consulta
seleccionado.
RQF-02 El mapper le solicita al usuario pasar como argumento la ruta de escritura del
archivo con el cddigo resultante del mapeo de la consulta.

Fuente: esta investigacion.
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TABLA 11
REQUISITOS NO FUNCIONALES MAPPER

Identificador

Descripcién

RQNF-01

RQNF-02

RQNF-03

RQNF-04

El mapper debe generar un plan operacional (OP) generado a partir de la interpretacién sintactica de
la consulta leida.

El mapper debe ser capaz de definir el flujo de ejecucion del programa resultado de la interpretacion
del arbol generado del OP relacionado los operadores soportados con los métodos disponibles del
API Stream de Apache Flink.

El mapper debe definir en el programa generado la forma de salida de los resultados obtenidos al
realizar el proceso de ejecucion a través de este.

El mapper debe escribir el cddigo resultante en un archivo .java y generar el jar del runner que
contiene los médulos necesarios para realizar el procesamiento.

Fuente: esta investigacion.

TABLA IV
REQUISITOS FUNCIONALES RUNNER

Identificador

Descripcién

RQF-01

RQF-02

El runner le permite al usuario pasar como argumento la ruta de escritura del archivo con los
resultados generados después del procesamiento, en caso de que no sea asi se imprime por consola.
La interfaz web dispuesta por Apache Flink permite ejecutar el jar del runner en standalone o
cluster, de esta forma obtener los datos relacionados al desempefio del procesamiento realizado a
parte de los resultados que este genera.

Fuente: esta investigacion.

TABLAYV
REQUISITOS NO FUNCIONALES RUNNER

Identificador

Descripcién

RQNF-01
RQNF-02

El Runner debe ser capaz de conectarse a los sensores disponibles a través de sockets.
El Runner debe ser capaz de procesar hasta petabytes de datos esto segun el tamafio en disco del
cual disponga las maquinas en las que se ejecute en caso de cluster o standalone.

Fuente: esta investigacion.
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TABLA VI
REQUISITOS FUNCIONALES CITYBENCH EXTENDIDO

Identificador

Descripcion

RQF-01

RQF-02

RQF-03
RQF-04

El programa le solicita el tipo de simulacidn:

Generacion de los datos del sensor y escribirlos por archivo para lo cual debe pasar la ruta de
salida como argumento también.

Correr los sensores por socket.

El programa le solicita el nombre del archivo de la consulta de donde se realizara la extraccion
de los sensores a lanzar.

El programa le permite ingresar como argumento un puerto inicial para lanzar los sockets.

El programa imprime por consola los sockets generados o lanzados.

Fuente: esta investigacion.

TABLA VII

REQUISITOS NO FUNCIONALES CITYBENCH EXTENDIDO

Identificador

Descripcién

RONF-01

El programa debe ser capaz de lanzar los sensores necesarios a través de sockets en Java.

B. Disefio

Fuente: esta investigacion.

1) Definicién de diagramas de clases

e Diagramas de clases del Mapper

RDFStream2Flink
+main(args : String[l) : void

Fig. 8. Diagrama de clase RDFStream2Flink.

Fuente: esta investigacion.

i LoadQueryFile

-queryfFile : String

+LoadQueryFile(queryFile : String)
+loadSQFile() : String

+maskUris{host : String, initialPort : int) : String

Fig. 9. Diagrama de clase LoadQueryFile.

Fuente: esta investigacion.
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Fig. 10. Diagrama de clase ParsingURL.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 11. Diagrama de clase Query2LogicalQueryPlan.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 12. Diagrama de clase LogicalQueryPlan2FlinkProgram.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 13. Diagrama de clase ConvertLQP2FlinkProgram.
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Fuente: esta investigacién.

Fig. 14. Diagrama de clase ConvertTriplePattern.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 15. Diagrama de clase ConvertTriplePatternGroup.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 16. Diagrama de clase FilterConvert.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 17. Diagrama de clase JoinKeys.

Fuente: esta investigacion.



Fig. 18. Diagrama de clase SolutionMapping.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 19. Diagrama de clase CreateFlinkProgram.

Fuente: esta investigacion.

e Diagramas de clases del Runner

Fig. 20. Diagrama de clase Runner.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 21. Diagrama de clase LoadRDFStream.

Fuente: esta investigacion.



Fig. 22 Diagrama de clase SourceContextAdapter.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 23. Diagrama de clase SocketRDFStreamFunction.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 24. Diagrama de clase TripleTS.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 25. Diagrama de clase TimestampExtractor.
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Fuente: esta investigacién.

Fig. 26. Diagrama de clase Project.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 27. Diagrama de clase SolutionMapping.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 28 Diagrama de clase WindowKeySelector.

Fuente: esta investigacion.




Fig. 29 Diagrama de clase Triple2SolucionMapping.

Fuente: esta investigacién.

Fig. 30. Diagrama de clase Triple2Triple.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 31. Diagrama de clase Join.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 32. Diagrama de clase JoinKeySelector.

Fuente: esta investigacion.

e Diagramas de clases del Citybench extendido

Fig. 33. Diagrama de clase Main.

Fuente: esta investigacion.
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Fig. 34. Diagrama de clase GenerateFilesFromQuery.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 35. Diagrama de clase RunSensorSocketsFromQuery.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 36 Diagrama de clase SendFromSocket.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 37. Diagrama de clase LocationStream.

Fuente: esta investigacion.
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Fig. 38. Diagramas de clase streams.

Fuente: esta investigacion.

C. Definicion de diagramas de flujo
1) Diagrama de flujo del Mapper

En la Fig. 39 se define el diagrama de flujo para el mapper, que establece principalmente el flujo
funcional el cual se genera en el momento en que el usuario ejecuta el jar suministrado, establece
los argumentos y se realiza la ejecucion de los respectivos procesos necesarios segun las
validaciones estipuladas debido a estos, finalmente el usuario obtiene el programa final, de acuerdo

a las rutas correspondientes a la consulta y a la salida ingresadas.
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Fig. 39. Diagrama de flujo Mapper.

Fuente: esta investigacion.

Diagrama de flujo del Runner
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En la Fig. 40 se define el diagrama de flujo para el runner, que establece principalmente el flujo
funcional el cual se genera en el momento en que el usuario ejecuta el jar suministrado, establece
los argumentos y se realiza la ejecucién de los respectivos procesos necesarios para capturar la

informacion de los sockets definidos para los streams, segun las validaciones estipuladas debido a




estos, finalmente el usuario en caso de haber definido la ruta de salida, obtiene los resultados
generados del procesamiento almacenados en esta, por lo contrario simplemente se realiza la

impresion por consola.
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args
StreamExecution
Environment
e
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DataStream<Solu __, DataStream<Solu DataStream<Solu
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[

Fig. 40. Diagrama de flujo Runner.

Fuente: esta investigacion.
e Diagrama de flujo del Citybench Extendido

En la Fig. 41 se define el diagrama de flujo para el Citybench Extendido, que establece

principalmente el flujo funcional el cual se genera en el momento en que el usuario ejecuta el jar
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suministrado, establece los argumentos y se realiza la ejecucion de los respectivos procesos
necesarios segun las validaciones estipuladas debido a estos, finalmente el usuario en caso de
definir el tipo “G” obtiene los archivos relacionados a los streams con los datos en formato RDF y
en caso de que el tipo sea “R” se levanta los sockets necesarios para cada stream y se notifica por

consola el estado de cada uno.

ebe ingresar la
query para extraer
los stream”

ebe ingresar el
{po de ejecucion’,

LoadQueryFile true

@i‘n\d eyl AaThusPollutionSt false
I ream

false—

AarhusWeatherSt

ream true

Y
Sensor
LocationStream
SendFromSocket

AarhusParkingStr

eam

> Fin

Fig. 41. Diagrama de flujo Citybench Extendido.

Fuente: esta investigacion.
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D. Definicion de diagramas de uso
1) Diagrama de uso del Mapper

e Especificacion de caso de uso
<Generar Flink Program> Fig. 42

e Descripcion

Permite al usuario generar un programa basado en el APl Stream de Apache Flink a partir de una
consulta realizada sobre la sintaxis del lenguaje de consulta seleccionado.

e Actores

Usuario S.O.
e Pre-condiciones

Sistema Operativo (S.0.) Linux, base Debian.

Usuario S.O., debe tener instalado jdk 8.

Usuario S.O., debe tener instalado CLI de Maven.

Query realizada sobre la sintaxis del lenguaje de consulta seleccionado.
e Post-condiciones

Archivo con el programa basado en el API stream de Apache Flink.

e Flujo de eventos

v Flujo Principal

P1. El flujo de eventos principal se inicia cuando el usuario realiza la ejecucion por consola del
programa mapper, como argumentos define la ruta a la consulta y la ruta de salida del programa

resultante.

P2. El programa valida los datos y lee la consulta desde el archivo ubicado en la ruta especificada.
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P3. El programa realiza el mapeo de la consulta y genera el plan operacional (OP) relacionada a

esta.

P4. El programa realiza el recorrido del OP y genera un string del programa basado en la sintaxis
del API Stream de Apache Flink.

P5. El programa realiza la escritura del string del programa en la ruta de salida definida como

argumento.
v Flujos de Excepcion
E1. Usuario no define la ruta de la consulta o la salida.

El programa imprime por consola "You must specify the query and output paths in the

specified arguments".
El programa finaliza.
E2. Consulta invalida.

El programa imprime por consola la traza generada al momento de realizar la validacion

sintactica de la consulta.

El programa finaliza.

Usuario
S.0.

Fig. 42. Diagrama de uso <Generar Flink Program>.
Fuente: esta investigacion.
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2) Diagramas de uso del Runner
e Especificacion de caso de uso
<Procesamiento de Stream de Datos en RDF> Fig. 43
v" Descripcion

Permite el procesamiento de streams de datos en formato RDF a través del APl Stream de Apache
Flink.

v" Actores
Usuario S.O.
v" Pre-condiciones
Sistema Operativo (S.0.) Linux, base Debian.
Usuario S.O., debe tener instalado jdk 8.
Usuario S.O., debe tener instalado CLI de Maven.
Streams de datos en formato RDF transmitidos a través de sockets.
v" Post-condiciones
Archivo con el resultado del procesamiento.
v" Flujo de eventos
Flujo Principal

P1. El flujo de eventos principal se inicia cuando el usuario realiza la ejecucion por consola del

programa runner, el usuario define la ruta de salida como argumento.
P2. El programa conecta a los streams a través de clientes Sockets.
P3. El programa toma los triples RDF en string y los trata en los Solutions Mapping.

P4. El programa usa las ventanas para tratar los datos disponibles en Solutions Mapping durante

los intervalos de tiempo definidos para estas.
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P5. El programa usa el operador Join para combinar los datos disponibles de dos streams a través

de las ventanas y secuencialmente unen mdaltiples de estos.
P6. El programa genera objetos por cada combinacién de Joins como en P2.

P7. El programa finalmente escribe los resultados en tiempo real en el output especificado como

parametro.
Flujos de Alternativo
Al. Usuario no define output de salida.
El programa continda normalmente hasta P6.
El programa imprime los resultados por consola en tiempo real.
Flujos de Excepcion
E1. Streams no existe.
El programa encuentra que uno de los streams no esta disponible para conexion.
El programa finaliza.
E2. Stream no transmite los datos en formato RDF.

El programa encuentra que no puede convertir el string entrante por el socket al Solution

Mapping.

El programa finaliza.
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7

Usuario
S.0.

Fig. 43. Diagrama de uso <Procesamiento de Stream de Datos en RDF>.

Fuente: esta investigacion.
3) Diagramas de uso del Citybench Extendido
e Especificacion de caso de uso
<Levantar streams sensors> Fig. 44
v Descripcion

Permite al usuario levantar los streams de los sensores definidos en una consulta de acuerdo a los

datasets disponibles.
v Actores
Usuario S.O.
v" Pre-condiciones
Sistema Operativo (S.0.) Linux, base Debian.
Usuario S.O., debe tener instalado jdk 8.

Query realizada sobre la sintaxis del lenguaje de consulta seleccionado.
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v" Post-condiciones

Sockets que simulan la transicion de los datos en formato RDF.
v" Flujo de eventos

Flujo Principal

P1. El flujo de eventos principal se inicia cuando el usuario realiza la ejecucion por consola del
programa Citybench Extendido, como argumentos define la ruta de la consulta, el tipo "R" y el

puerto origen para los streams.
P2. El programa valida los datos y lee la consulta desde el archivo ubicado en la ruta especificada.
P3. El programa realiza el mapeo de la consulta y obtiene los streams definidos en esta.

P4. El programa realiza el recorrido de la lista de streams encontrados y lee los datasets

correspondientes para cada uno.
P5. El programa a traves de las ontologias da formato RDF a los datos obtenidos.

P6. El programa pasa los datos formateados a los sockets encargados de realizar la transmision de
datos.

Flujos de Alternativo

Al. Usuario define si desea generar archivos con los datos en RDF de los streams a simular.
El usuario ingresa el tipo "G" y adicionalmente define la ruta del folder a escribir los archivos.
El programa continda desde P2 hasta P5.
El programa escribe los datos formateados en el archivo correspondiente al stream.

Flujos de Excepcion

E1. Usuario no define el argumento type.

El programa imprime por consola "Error, not found parameter 'type™.

El programa finaliza.
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E2. Usuario no define un tipo soportado.

El programa imprime por consola “Error, type specified is not known™.
El programa finaliza.

E3. Usuario no define el argumento query.

El programa imprime por consola "Error, not found parameter ‘query™.
El programa finaliza.

E4. Usuario no define el argumento out al definir el tipo "G".

El programa imprime por consola "Error, not found parameter ‘out™.
El programa finaliza.

ES5. Consulta invalida.

El programa imprime por consola la traza generada al momento de realizar la validacion

sintactica de la consulta.

El programa finaliza.

Usuario
S.0.

Fig. 44. Diagrama de uso <Levantar streams sensors>.

Fuente: esta investigacion.
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E. Produccion

1) Software a realizar

Mapper, software encargado de tomar una consulta en la sintaxis de RDF segun el lenguaje
de consulta elegido para streams de datos, generar un plan operacional (OP) a través de
esta, recarrelo haciendo uso visitors para definir un programa en Java usando el API Stream
de Apache Flink que estructure el flujo de procesamiento de stream de datos y finalmente
escribir el resultado en la ruta de salida definida.

Runner, software generado a través del mapper el cual usa el API Stream de Apache Flink,
que se encarga de conectarse a los stream transmitidos por sockets, hacer la manipulacién
de los mismos a través de ventanas, definir los operadores encargados de procesar los datos
disponibles en las mismas y escribir los resultados en tiempo real en la ruta de salida
especificada.

Citybench Extendido, software basado en Citybench, que es un software que cuenta con
una suite para evaluar motores RSP dentro de aplicaciones de ciudad inteligente e incluye
flujos de datos de 10T en tiempo real generados a partir de varios sensores implementados
en la ciudad de Aarhus, Dinamarca. Al cual se le realizo una extension para transmitir los
datos disponibles en sus datasets por sockets con el fin de simular los sensores relacionados

a una consulta.

2) Desarrollo

Herramientas de software utilizadas:

Linux

Java JDK 8
CQELS
Citybench
Apache Flink

Jena
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Opencsv
Javacsv
3) Construccion de MAPPER

Para realizar la construccion del mapper, se partié por determinar el lenguaje de consulta de RDF
Stream a utilizar, segun la documentacion y la bibliografia encontrada, el mas reciente es el usado
por CQELS [21] y CQELS Cloud [22] en donde se tomd SPARQL (SPARQL Protocol and RDF
Query Language) y se lo expandi6 para dar estructura a consultas que usen streams, agregando
nuevos operadores que permitan la manipulacion de estos y definir los intervalos de apertura de las
ventanas, mediante las cuales se trata la informacion de los nodos del grafo RDF que se transmite.
De acuerdo a esto, se tomo el codigo fuente de CQELS realizado en Java, del cual se extrajo la
I6gica encargada de generar el arbol que define el plan operacional (OP) de la consulta dada, esto

fue posible ya que es codigo abierto.

En la Fig. 8 se define la clase principal del Mapper, encargada de capturar como argumentos (args),
con los datos relacionados a la ruta de la consulta, en la sintaxis del lenguaje seleccionado y la ruta

de salida para almacenar el archivo con el programa resultante después del proceso.

Después de capturar los argumentos se realiza la lectura de la informacion de la query en el archivo,
con la clase de la Fig. 9 con esto a través de la clase expresada en la Fig. 10 se realiza el proceso
transformacion de la query en texto plano al plan operacional (OP), el cual se define como una
estructura de datos conocida como arbol y en este se define el plan de ejecucién a seguir para

realizar la consulta.

Vale la pena mencionar que a nivel de pruebas en standalone se manejan sensores simulados
localmente, para lo cual fue necesario enmascarar las urls de conexién a los streams definidas en
las consultas a través de la clase de la Fig. 11, para esto la clase definida en la Fig. 12 también se
captura los argumentos host y port que no son obligatorias ya que se usan Unicamente en caso de

que se desee leer los datos desde otro anfitrion diferente al definido en la query.

Una vez definido el OP se procede a transformarlo al programa objetivo en lenguaje Java usando

el API Stream de Apache Flink, para esto se usan las clases definidas en las Fig. 13 y 14 las cuales
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a través de visitors realizan el recorrido del arbol en donde, dependiendo de las entradas de las
hojas visitadas, se define los diferentes elementos operacionales del runner, que deberian resolver

especificamente esa parte de la consulta.

Para definir los triples en las entradas de los operadores y ventanas del APl Stream de Apache
Flink encargadas de capturar, filtrar y procesar la informacion obtenida de los streams (en el caso
de las pruebas empiricas propuestas en ese proyecto de grado son sensores simulados) a los cuales
se esta escuchando, se usan las clases definidas en las Fig. 15 a la 17 que validan y transforman la
estructura de los triples (S, P, O) que es sujeto, predicado y objeto, expresadas en formato RDF,
los cuales en si son las que definen los nodos del grafo generado en los recursos disponibles de la
informacidn capturada a través de los clientes sockets que los escuchan, principalmente en el caso
de los objetos los cuales a la vez pueden ser nodos o datos primitivos finales como texto, nimeros

o fechas.

Naturalmente ya que el producto final de este programa es generar un archivo (.java) con un
programa expresado en la sintaxis de Java, es necesario definir variables y para ese proposito se
usan las clases de las Fig. 18 y 19 que guardan el mapeo de las variables generadas a través de los
visitors, llevan un historico basado en los nombres de variables asignados principalmente para joins
y solutions mapping, las cuales son las variables encargadas de capturar y cruzar los datos

obtenidos a través de las ventanas.

Finalmente, una vez generado todo el programa en base al API Stream de Apache Flink se usa la

clase de la Fig. 20 que lo escribe en la ruta de salida definida como argumento.
4) Construccion de RUNNER

En la Fig. 21 se define la clase principal del Runner (este es el programa generado por el Mapper)
encargada de capturar los argumentos (args) relacionados a la ruta de escritura de los resultados
obtenidos al final del procesamiento, eso en caso de que el usuario asi lo quiera ya que por lo

contrario estos simplemente se imprimen en consola.

Se realiza la conexion a streams de datos a través de sockets para lo cual el Runner hace uso de las
clases definidas en las Fig. 22 a la 24, con las cuales se generan los clientes que escuchan los datos

emitidos.
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Una vez capturados los datos, se realiza el proceso de transformacion al formato RDF (sujeto,
predicado y objeto) usando las clases de las Fig. 25y 26, con las cuales adicionalmente se obtiene
las marcas de tiempo en caso de que los triples sean datos histéricos, por lo contrario, simplemente
se generan marcas de tiempo basadas en el tiempo de procesamiento, en esta investigacion se

trabajara con este tipo de marcas de tiempo.

Después de realizar la captura y transformacion de los datos se define la proyeccion del
procesamiento a través de los objetos Solution Mapping con las clases definidas en las Fig. 27 y
28. Los Solution Mapping son objetos que a través de las ventanas pueden capturar informacién
durante una cantidad de tiempo expresada por segundos, minutos y horas, para ser almacenados

temporalmente y de esta forma ser procesados.

Las ventanas usan la clase definida en la Fig. 29 para ser identificadas en la manipulacion de la
data, que mediante el uso de las clases de las Fig. 30 y 31 se le define a la ventana como manejar
la informacion que capturd, ya que el propoésito de esta investigacion es realizar procesamiento de

datos en formato RDF se usa el triple para estructurar la misma.

Una vez se define los agrupamientos de datos y su almacenamiento temporal se procede a
determinar los operadores definidos en las Fig. 32 y 33 que son encargados de procesar la
informacion y por Gltimo se realiza la salida de los resultados obtenidos, esto se genera a medida

que se va liberando informacion de las ventanas.
5) Construccién de CITYBENCH extendido

Como se encontro en [38, 53, 54] el benchmark méas completo debido a la cantidad de pruebas y
tipos de motores evaluados es Citybench, por lo cual en esta investigacion se lo tomo referencia
para el desarrollo del producto del tercer objetivo, que es realizar un ambiente de pruebas

estandarizado para evaluar el motor de procesamiento que se realizo.

En la Fig. 33 se define la clase principal de la extension realizada en Citybench encargada de
capturar como argumentos (args) el tipo de ejecucién, la query de la cual se va a extraer los streams
a simular, el puerto inicial para asignar a los sockets generados (solo es necesario para el tipo “R”)
y por ultimo el path del directorio en el cual se va a almacenar los archivos generados con la

informacion de los streams (solo es necesario para el tipo “G”).
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Cuando el usuario ingresa por argumento el tipo “G”, se usa la clase definida en la Fig. 34, para
tomar la informacion de los sensores en formato RDF y escribir los archivos respectivos en el

directorio de salida definido como argumento.

Cuando el usuario ingresa como argumento el tipo “R” se usa la clase definida en la Fig. 35, para
tomar la informacién de los sensores en formato RDF y transmitirla por socket, usando la clase de
la Fig. 36, se usa el numero de puerto ingresado como argumento para establecer el puerto usado
por el socket, en caso de que exista mas de un stream definido en la query ingresada y se
autoincrementa el puerto hasta tener los sockets requeridos para simular todos los streams

necesarios en la prueba.

Con las clases de las Fig. 37 y 38 se definen las ontologias encargadas de tomar las lineas de los
archivos que tienen la informacion en bruto, transformarlas al formato RDF y enviarlas a los

sockets respectivos a medida que estos lo soliciten.
F. Pruebas

De acuerdo a lo planteado en esta investigacion, el principal objetivo es realizar el procesamiento
de streams de datos, en RDF con el API Stream de Apache Flink, para lo cual, como ya se ha
mencionado anteriormente, fue necesario establecer un ambiente de pruebas, definiendo a
Citybench como el principal eje de estas, al cual se le realizo una extension especialmente pensada
para desplegar sockets, que simulan los sensores. Finalmente, el Runner generado por el Mapper
captura los nodos RDF transmitidos por los streams y resuelve el plan operacional segin lo
especifica la consulta involucrada, en la tabla VI, se definen las caracteristicas de los equipos
usados en las pruebas.
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TABLA VIII

CARACTERISTICAS EQUIPOS USADOS EN LAS PRUEBAS

Tipo Cantidad Descripcién Uso
Computador 1 Portatil Asus - Intel Core 17 - 14" - Disco sélido 1TB  Pruebas en
- RAM 16 GB standalone y cluster
Computador 3 Portatil HP - Ryzen 3 - 14" - Disco duro 1TB - RAM  Pruebas en cluster
8GB
Router 1 Router Repetidor Tenda Inalambrico N301 Pruebas en cluster

Fuente: esta investigacion.

G. Evaluacién

Como producto de esta investigacion se definid el uso de un benchmark, que en este caso se tomo
la decision de usar Citybench, ya que como se puede ver [38], [53], [54] este realiza pruebas sobre
los principales, motores de procesamiento de stream de datos en RDF, conocidos hasta el momento.
Y para realizar pruebas sobre el motor propuesto, se establecié un ambiente, en el cual se realizaran
pruebas en standalone y cluster, en dicho ambiente se establecera un host, en donde se realizara el
despliegue de los streams a través del Citybench y se ejecutara el Runner por cada consulta en
standalone y cluster, el cual realizara el procesamiento de la informacién, de los streams segun esta
lo indique, en el caso de cluster se definird un maestro y hasta tres esclavos, en los cuales se
repartira el procesamiento, haciendo pruebas consecutivas por cada consulta, empezando por el
master como standalone, incrementando sucesivamente los esclavos hasta llegar al cluster de tres.
Como resultado de estas pruebas se obtendra datos relacionados a la cantidad de datos obtenidos,
uso de memoria y velocidad de procesamiento, comparandolos con CQELS, ademas de confrontar

las mejoras obtenidas al empezar a incrementar uno a uno los nodos del cluster.
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IV. RESULTADOS

A continuacidn, se expondra los resultados obtenidos por cada query, especialmente disefiadas para
el procesamiento de RDF streams, su plan operacional generado a través del Mapper (Runner) y la
ponderacion de los resultados obtenidos en el ambiente de ejecucion empezando por standalone

hasta llegar al cluster de un master y tres esclavos como méaximo.

En las tablas V111, XIX, X, XI'y XIllI se definen los valores ponderados para cada prueba realizada,
describiendo cada una de estas segun el motor y en caso de ser posible la ejecucién por cluster, el
numero de nodos utilizados. El tiempo de ejecucidn total, el cual se ve afectado por, la velocidad
de consumo del stream, lo cual depende de la latencia de transferencia que se presente por red, en
este caso la cual no tuvo efecto, ya que en standalone es el mismo equipo el que provee los datos
y realiza el procesamiento y en cluster, se instald una intranet cableada sin conexion a internet, lo
cual, en si, no debe afectar la transferencia. En el caso del consumo de memoria es un parametro
importante en los datos obtenidos, ya que, uno de los principales motivos por el cual se usé Apache
Flink, es por la implementacion de técnicas de manejo de memoria como swapping. Y finalmente
se establece la cantidad de datos obtenidos como resultado para verificar la correcta respuesta por
parte del motor propuesto, con respecto a uno ya probado y validado por la comunidad de
procesamiento de stream datos en RDF, el cual es CQELS, reiteramos estas son pruebas empiricas

teniendo en cuenta lo planteado en esta investigacion.

En la consulta que se puede visualizar en la Fig. 45, se define la conexién a un stream de trafico y
se establece la combinacion del valor a proyectar por cualquier tipo sin especificar y en la Fig. 46
se establece el plan operacional obtenido a partir de esta consulta, el cual define la captura de los
nodos a través del stream y para realizar posteriormente, la devolucién de los resultados del valor
proyectado, que en este caso en particular es “?obId1”, como se define en la misma, en intervalos

de tres (3) segundos.
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VHERE {

STREAM <htt]

{

?20bIdl a ?ob

Source: Socket -> Timestamps/

Watermarks

Parallelism: 1

PONDERACION RESULTADOS CONSULTA 1-A

Fig. 45. Consulta 1-A.

Fuente: esta investigacion.

Window(TumblingEventTimeWi
ndows(3000), EventTimeTrigge
r, Triple2SolutionMapping3) ->
Map -> Sink: Print to Std. Out

Parallelism: 1

Fig. 46. Plan légico operacional consulta 1-A.

Fuente: esta investigacion.

TABLA IX

://www.udenar.edu.co/dataset#AarhusTrafficDatal82955> [range 3s]

MOTOR No. NODOS TIEMPO MEM. RAM MEM. EXT No. RES
Propuesta - 1m 28s 14,797 MB 567,203 MB 296.875
Propuesta 1 1m 28s 14,797 MB 567,203 MB 296.875
Propuesta 2 1m 5s 26,861 MB 555,139 MB 296.875
Propuesta 3 55s 31,746 MB 550,746 MB 296.875
CQELS - 1m 53s 582 MB 0 296.875

La consulta que se puede visualizar en la Fig. 45, es una extension a la de la Fig. 43 con el fin de
agregar complejidad sucesivamente adicionandole, que sea cualquier valor, que contenga cualquier
propiedad de observacién, perteneciente al trafico y finalmente, realizar la devolucién de los

resultados de los valores proyectados, que en este caso en particular son “?obld1” y “?v1”, como

se define en la misma.

Fuente: esta investigacion.
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Fig. 47. Consulta 1-B.

Fuente: esta investigacion.

En la Fig. 48 se define el plan operacional de la continuacion de la consulta “Q1” mostrada en la
Fig. 47.

Fig. 48. Plan légico consulta 1-B.

Fuente: esta investigacion.

TABLA X

PONDERACION RESULTADOS CONSULTA 1-B

MOTOR No. NODOS TIEMPO MEM. RAM MEM. EXT No. RES
Propuesta - 1m 44s 67,052 MB 2,205 GB 197.802
Propuesta 1 1m 44s 67,052 MB 2,205 GB 197.802
Propuesta 2 1m 22s 85,043 MB 2,187 GB 197.802
Propuesta 3 1m 3s 110,690 MB 2,161GB 197.803
CQELS - 5m 24s 2,270 GB 0 197.802

Fuente: esta investigacion.
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En la Fig. 49 se muestra la redaccion completa para la consulta 1, en la cual se adiciona un segundo
stream, que se conecta a otro dataset de trafico disponible y se establece, que se filtre, por cualquier
tipo, para cualquier valor, que contenga cualquier propiedad de observacion, perteneciente al
trafico y al final realiza la proyeccion de los valores definidos como “?obId1”, “?0bld2”, “?v1”y

“?v2”, en intervalos de tres (3) segundos para cada stream.

Fig. 49. consulta 1-C.

Fuente: esta investigacion.

—A T o gy s w4 e | 0 g
v e S A ¢ - —— °

~———— .

Fig. 50. Plan ldgico consulta 1-C, 1ra parte.

Fuente: esta investigacion.

En las Fig. 50 y 51, divididas en dos partes, se define el plan operacional de la continuacion ya

completa de la consulta “Q1” mostrada en la Fig. 49, se ilustra con lineas punteadas las
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transferencias de datos, que realizan los streams en tiempo de ejecucidn, en este caso para los dos

sockets.

Fig. 51. Plan l6gico consulta 1-C, 2da parte.

Fuente:

esta investigacion.

Como se puede ver en las Fig. 50 y 51 se define un punto (1) de conexion hacia la transicion que

realiza el programa para definir el cruce entre los dos streams definidos en la consulta.

PONDERACION RESULTADOS CONSULTA 1-C

TABLA XI

MOTOR No. NODOS | TIEMPO MEM. RAM MEM. EXT No. RES

Propuesta - 3m 29s 69,818 MB 4,681 GB 17.340

Propuesta 1 3m 29s 69,818 MB 4,681 GB 17.340

Propuesta 2 3m 5s 78,875 MB 4673 GB 17.337

Propuesta 3 2m 40s 91,201 MB 4.661 GB 17.337

CQELS - 10m 4s 4,750 GB 0 17.337
Fuente: esta investigacion.

La consulta de la Fig. 52, es la mas compleja, de las pruebas realizadas y su plan operacional esta
definido por las Fig. 53 a la 56. En este caso se define una consulta que espera proyectar los valores

descritos como “?obld1”, “?obld2”, “?0bld3”, “?0bld4” , “?v1”, “?v2”,“?v3”y “?v4”. Que cruza

dos streams, de los cuales, el primero es un stream simulado por datasets con datos climaticos y el

segundo es un stream que simula datos de un dataset de trafico, de la ciudad inteligente Aarhus.
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El primer stream de la consulta mostrada en Fig. 52, define la extraccion de tres variables por
cualquier tipo, en donde “?obld1” debe ser una variable que observe una propiedad de datos de
temperatura, la variable “?obld2” debe observar una propiedad de datos de humedad y la variable
“?0bld3” debe observar una propiedad de datos de velocidad del viento y todas pueden ser
cualquier valor que sea del clima, todo esto con valores tomados en intervalos de diez (10) segundos

para ambos streams.

Fig. 52. Consulta 2.

Fuente: esta investigacion.

El segundo stream de la consulta de la Fig. 52, define la extraccion de la variable “?0bld4”, que
debe ser una variable que observe una propiedad de datos de congestion vehicular y puede ser
cualquier valor que sea de trafico. La finalidad de esta consulta, como tal es determinar condiciones
climaticas y de tréfico, de las cual se verian afectados, los conductores de la ciudad inteligente

Aarhus de la cual se tom@ los datos.
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Fig. 53. Plan l6gico consulta 2, 1ra parte.

Fuente: esta investigacion.

Los puntos que se pueden visualizar en las Fig. 53 a la 55 (1-10), establecen la continuidad del plan
operacional que corresponde a la consulta 2 en cuanto respecta al primer stream.
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B > Map HASH -> Map
\ \ Parallelism: 1 Parallelism: 1
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\ Window(TumblingEventTimeWi Window(Tumbling EventTimeWi
. \ ’ ndows( 10000 ), EventTimeTrig ndows{ 10000 ), EventTimeTrig
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> Map HASH -> Map
\ Parallelism: 1 Parallelism: 1
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’ \ ndows( 10000 ), EventTimeTrig ndows{ 10000 ), EventTimeTrig
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Parallelism: 1 Parallelism: 1
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Window(TumblingEventTimeWi
. ndows( 10000 ), EventTimeTrig
— — — | ger, Triple2SolutionMapping3) -
> Map
Parallelism: 1

Fig. 54. Plan logico consulta 2, 2da parte.

Fuente: esta investigacion.

El punto (11) que puede visualizar en las Fig. 55 y 56, establece la transicion en el cruce del stream
con datos climéticos, con el stream de datos de tréfico.
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Fig. 55. Plan l6gico consulta 2, 3ra parte.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 56. Plan l6gico consulta 2, 4ta parte.

Fuente: esta investigacion.
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TABLA X1l

PONDERACION RESULTADOS CONSULTA 2

MOTOR No. NODOS TIEMPO MEM. RAM MEM. EXT No. RES
Propuesta - 1m 38s 110 MB 2,58 GB 52.282
Propuesta 1 1m 38s 275,053 MB 2,4 GB 52.284
Propuesta 2 1m 23s 280,703 MB 2,39 GB 52.289
Propuesta 3 Im 2s 284,128 MB 2,37 GB 52.289
CQELS - 3m 23s 2,67 GB 0 52.284

La consulta definida en la Fig. 57, realiza el cruce de informacion de dos streams con datos de
parqueo, de los parqueaderos “KALKVAERKSVEJ” y “SKOLEBAKKEN”, donde se obtiene
cualquier valor, que observe la propiedad espacio de parqueadero vacante, para cada parqueadero

respectivamente y proyecta los valores de las variables “?obld1”, “?0bld2”, “?v1” y “?v2”, todo

Fuente: esta investigacion.

esto en intervalos de cinco (5) segundos para el primer y segundo stream.

Fig. 57. Consulta 3.

Fuente: esta investigacion.
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Fig. 58. Plan l6gico consulta 3, 1ra parte.

Fuente: esta investigacion.

Fig. 59. Plan ldgico consulta 3, 2da parte.

Fuente: esta investigacion.
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PONDERACION RESULTADOS CONSULTA 3

TABLA Xl

MOTOR No. NODOS TIEMPO MEM. RAM MEM. EXT No. RES
Propuesta - 14s 79,286 MB 148,714 MB 27
Propuesta 1 14s 79,286 MB 148,714 MB 27
Propuesta 2 15s 85,385 MB 136,615 MB 27
Propuesta 3 18s 107,453 MB 114,547 27
CQELS - 1m 22s 222 MB 0 27

Fuente: esta investigacion.

79



V. CONCLUSIONES

Los resultados mostrados en las tablas IX, X, XI, XII 'y XIII, demuestran que el uso de Apache
Flink, para procesar datos en RDF, genera mejoras sustanciales, en tiempo y memoria con respecto
a otros motores, como por ejemplo CQELS, debido a las optimizaciones que tiene, en la gestion de
memoria, usando la técnica de memoria swapping, en el momento de ejecucion del plan de
procesamiento de datos, lo cual hace que al dejar de usar Unicamente memoria interna, no genere
lentitud al momento de procesar, ya que, a pesar de estar leyendo y escribiendo, permanente los
datos en disco duro, usa muy poco almacenamiento de memoria interna y por ello, este tipo de

actividades no impactan al tiempo de ejecucion.

Debido a lo anterior se demuestra efectividad, en la solucién de las diferentes consultas planteadas,
a través del plan de procesamiento que se genera, ya que al comparar las salidas obtenidas CQELS,

los resultados de las pruebas empiricas realizadas fueron similares.

Se puede observar en las tablas IX, X, XI y XII, el uso de cluster, genera mejoras importantes en
tiempo, a medida en que se incrementa los nodos, los tiempos de respuesta que se obtienen son
menores, ya que el consumo y procesamiento de los datos a través del canal en tiempo real se
realiza mucho mas réapido, sin embargo, debido a la complejidad computacional que representa el
incremento de nodos en un cluster, el uso de memoria RAM incrementa, ademas, que en casos en
donde el volumen de datos es reducido, como por ejemplo los resultados mostrados en la tabla
XIl1, el tiempo aumenta al incrementar los nodos del cluster, haciendo que en estos casos

especificos sea innecesario su uso.

También, debido a problemas de latencia, hay casos excepcionales en los cuales los resultados
obtenidos no son iguales para las mismas consultas, como se puede ver en las tablas X, X1y XII,
los cuales en si son minimos y tedricamente posibles, ya que puede haber perdida al momento de

capturar los datos por el canal que transmite los datos dinamicos.

Finalmente, se recomienda usar Apache Flink, para el procesamiento de datos dindmicos en
formato RDF, ya que realiza gestion de memoria haciendo uso de la técnica swapping, ademas,

permite un escalamiento horizontal, en donde a medida que el flujo de datos aumente, se puede
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incrementar los nodos cuando se hace uso de cluster, siendo eficiente y eficaz al obtener los

resultados en tiempo real.
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