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GRANDE 
quantidade de dados 
estão sendo geradas 

em real-time



O que representa 60 segundos para Big Data ?



http://www.smartinsights.com/internet-marketing-statistics/happens-online-60-seconds/
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O que significa Big Data ?

 Não é um termo claro e preciso;

 Falta consenso entre os cientistas;

 Ainda tem um significado amplo;

[Wu,Buyya, Ramamohanarao; 2015]
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5 Vs de Big Data – uma Definição
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Algumas aplicações
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Monitoramento de 
Tráfego



[Artikis, 2014]

Monitoramento de Tráfego de Automóveis

  Arquitetura para Stream e complex event 
processing (CEP processing).

  Entrada baseada em sensores.

  Usa informação colaborativa (crowdsourcing) 
para resolver problemas de insegurança da fonte 
de dados.

  Dataset de 13GB por mês da cidade de Dublin 
(Irlanda).
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Aplicações de Smart Grids



Projeto de Smart Grid  
em Los Angeles

• 1.4 milhões de consumidores
• Otimização de demanda energética
• Predição de pico de demanda
• Fonte de dados:

– AMIs ( Advanced Metering Infrastructure)

• 3 TB de dados por dia
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Redes de Sensores



Detecção de eventos em 
tempo real usando Twitter

Agência de meteorologia do Japão
16



Detecção de eventos em tempo 
real usando Twitter

• Detecção de eventos como: tufões, 
terremotos,...

• Usuários de Twitter atuam como sensores;
• Estima localização usando Filtro de Kalman e de 

partículas;
• Detecta 96% de furacões reportados na agência 

de meteorologia do Japão [Sak10];
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Grande Volumes de Dados

Em real-time

Continuamente

Produzindo ações e informações

Aplicações necessitam… 
 



Estas aplicações são caracterizadas 
como  tecnologias de 

Processamento de Fluxo de Informações

ou

Information Flow Processing
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Evolução dos sistemas IFP 
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Regras de 
Filtragem
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Evolução dos sistemas IFP 



Faz-se Query
query – trigger – stop 
conditions

22

Evolução dos sistemas IFP 



Desacoplamento de componentes 
tópicos e conteúdos   
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Evolução dos sistemas IFP 



Detecta eventos baseados em 
regras e padrões
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Evolução dos sistemas IFP 



Stream 
Processing

Systems (SPS)

Conceitos
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Twitter

Bolsa Valores
Empresas de TIC

Aplicação

Facebook

Stream Source
Fluxo de Informação em um SPS
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Stream Source: emitem dados contínuos e 
sequenciaisB

Taxas de chegada pode ser fixa ou imprevisível
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Operadores: unidades funcionais 
básicas de uma aplicação. B

Operador recebe stream, aplica função e 
gera uma tupla ou conjunto de duplas
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Data streams: sequência de tuplas 
(chave/valor) com um esquema comum 

B B

Operador gera mais data streams
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Stream Sink: consome o resultado
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Data Stream
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2/"abc" 4/“xyz"....

Tuplas são compostas por estruturas chave/valor:
Chave possui o timestamp da tupla.

Em ambientes de Stream:
As fontes geradoras são implementadas por 

estruturas como por exemplo Spouts no Storm.

Definições 
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 Tuplas podem ser:
 Estruturadas ou não estruturadas:

 Necessário realização de pré-processamento dos dados.

 O formato chave/valor das tuplas:
 É chamado de data schema.
 Permite diferentes tamanhos e tipos de entradas.

Definições 

Tupla

Timestamp - src - port - dest - port

.... ....

33



 A quantidade de dados recebidos é de 
tamanho ilimitado.

 O volume de dados é contínuo/variável:

 Tipicamente imprevisível.
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Dado no stream source



A entrada é variável e
tipicamente imprevisível
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Operadores
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Tupla OPOPTupla Tupla Tupla

Operadores
  Recebem tuplas.

  Processam/modificam as tuplas.

  Geram novas tuplas.



Operadores

Stateless
(map, filter)

Stateful

Blocking
(join, freq. item set)

Non-Blocking
(count, sum)
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Definição dos Operadores



Definição dos Operadores

 Stateless (Sem Estado):
 Precisam apenas da tupla da entrada para geração da 
tupla de saída.

Exemplos: map/filter.

 Statefull (Com Estado):

 Blocking (Bloqueante): 
Requer todas as tuplas necessárias para então realizar o 

processamento.
Exemplos: join/freq.

 Non Blocking (Não Bloqueante):
Requer o resultado do processamento das tuplas anteriores 

e da tupla atual.
Exemplos: count/sum.
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Agregação (aggregate) 
Não Bloqueante (Statefull).
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Filtragem (filter)
Sem estado (Stateless).

Junção (join) 
Bloqueante (Statefull).

Divisão (split) 
Sem estado (Stateless).

Machine Learning (complex) 
Bloqueante/Não Bloqueante.

Tipos de Operadores



Início Fim

Tamanho da janela (unidades de tempo ou 
número de tuplas)

Tupla
Tupl

a Tupla
Tupl

a Tupla
Tupl

aTupla Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla

Definição de Janela
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Fim 
Antigo

Novo 
Início

avanço
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Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla

Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla Tupla

Definição de Avanço

Novo 
Fim

Início 
Antigo



Modelo de 
Programação
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2000 2001 2003 2004 20062002 2005 2008 20102009 2011 2012 20142007 2013

NiagaraCQ

Cougar
TelegraphCQ

STREAM

Aurora/Medusa

StreamBase

Borealis

BusinessEvents

Oracle CEP

InfoSphere 
Streams

Stream Mill

Granules

S4

Storm

Samza

Spark Streaming

MillWheel

Flink Streaming

1a. Geração 2a. Geração 3a. Geração

TimeStream
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1a Geração 2a Geração 3a Geração

Centralizado

Única Máquina Sistemas Distribuídos Cloud computing

Distribuído Massivamente
Paralelo

Baseados em SQL SQL-based/
visual drag-and-

drop

Linguagens comuns 
para dadados

Heinze (2014)

Continuous Query Data Stream 
Management System

Stream Processing 
System

Gerações segundo a maioria dos autores
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Batch Vs. Stream

Stream (RT)

Flink

Hadoop Storm

Batch Near Real-Time

Stream

Batch



Plataformas
Storm
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  Proposto inicialmente por Nathan Mars (BackType):
 Escrito em Clojure e Java.

 Utilizado com objetivo principal:
 Processamento de dados em tempo real (RT).
 Principal ambiente SPS (RT) da atualidade.

 Principal empresa/ferramenta utilizadora do Storm:
 Twitter (Adquiriu os direitos do Storm comprando a 

BackType).
 Projeto foi doado a Apache posteriormente.

Conceitos (Storm)
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 Principais componentes formadores de um grafo:

 Spout: 
 Fonte geradora do Streaming (Tuplas).

 Bolt: 
 Unidades de processamento/transformação dos dados 

(Tuplas).

Sink: 
 Similar ao bolt porém não gera dados de saída.
 Usado para exportação de dados do ambiente de SPS.

Conceitos (Storm)



Topologia
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Arquitetura do Storm

Nó 
mestre

Coordenador 
do Cluster

Despacha 
tarefas para 
workers

Executa 
tarefas

Coordenador 
do Cluster

Message 
Queue

(opicional)
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Exploração do 
Paralelismo
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Paralelismo Estático
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22

44
11

33
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Plataformas
Spark Streaming
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Roda um stream como uma sequência de jobs 
determinísticos batchs muito pequenos

Spark

Spark
Streaming

batches of X 
seconds

live data stream

processed 
results

 Corta o live stream em batches 
de X segundos 

 Spark trata cada batch de dados 
como um  RDDs e processa-os 
usando operadores

 Finalmente, os resultados 
processados da operação RDD 
são retornados em batches

Resilient Distributed Dataset (RDD):  é uma estrutura onde os dados estão em 
memória e podem ser recuperados sem a necessidade de replicação.

Processamento de fluxo de dados discreto
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Spark

Spark
Streaming

batches of X 
seconds

processed 
results

 O tamanho do batch é tão 
pequeno como ½ segundo, 
latência ~ 1 segundo

 Potencial para combinar 
processamento em batch e 
streaming no mesmo sistema

Processamento de fluxo de dados discreto
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Roda um streaming como uma sequência de jobs 
determinísticos batchs muito pequenos

live data stream



Spark Arquitetura
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Exemplo 1 – Obter hashtags do Twitter 

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

DStream: uma sequência de RDD 
representa, um stream de dados

tweets DStream

Armazenado na memória como 
um RDD (immutable, distributed)

Twitter 
Streaming API

batch @ t+1batch @ t+1batch @ tbatch @ t batch @ t+2batch @ t+2
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val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))

transformação: modifica os dados de um 
Dstream para criar outro DStream 

new 
DStream

novos RDDs 
criados por 
todo batch 

hashTags Dstream
[#cat, #dog, … ]

Exemplo 1 – Obter hashtags do Twitter 

batch @ t+1batch @ t+1batch @ tbatch @ t batch @ t+2batch @ t+2

flatMap flatMapflatMap
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Example 1 – Obter hashtags do Twitter  

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))

hashTags.saveAsHadoopFiles("hdfs://...")

output operation: envia dados para 
o armazenamento externo

tweets DStream

hashTags DStream

Cada batch 
é gravado 
no HDFS

flatMap flatMap flatMap

batch @ t+1batch @ t+1batch @ tbatch @ t batch @ t+2batch @ t+2

save save save
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Exemplo 2 – Contar as hashtags

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))

val tagCounts = hashTags.countByValue()

flatMap

map

reduceByKey

flatMap

map

reduceByKey

…

flatMap

map

reduceByKey

batch @ t+1batch @ t batch @ t+2

hashTags

tweets

tagCounts
[(#cat, 10), (#dog, 25), ... ]
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Exemplo 3 – Contagem de 
hashtags nos últimos 10 min

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))

val tagCounts = hashTags.window(Minutes(10), Seconds(1)).countByValue()

Operação de 
deslizamento em 

uma janela
comprimento

da janela 
Intervalo do 

deslizamento
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tagCounts

Example 3 – Contagem de 
hashtags nos últimos 10 min
val tagCounts = hashTags.window(Minutes(10),Seconds(1)).countByValue()

hashTags

t-1 t t+
1

t+
2

t+
3

sliding window

countByValue

Contagem sobre todos os dados 
da Janela
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Mecanismo de Tolerância a Falhas
 RDDs sabem a seqüência de 

operações que o criou de uma 
entrada de dados original tolerante 
a falhas 

 Batches de entrada de dados são 
replicados em memória de 
múltiplos nós workers, sendo 
assim tolerante a falhas

 Data perdidos devido a falhas do 
worker podem ser recomputados a 
partir da entrada de dados.

Entrada de 
dados 

replicada 
em memória

Partições 
perdidas são 

recomputadas 
em outros 
workers

tweets
RDD

hashTags
RDD

flatMap
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Plataformas
Flink
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Arquitetura Lambda
A arquitetura Lambda [Marz, 2013], seria mais adequada 
para descrever os atuais sistemas de Big Data [Kir15],
[Cae16] . 
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4ª. Geração de processamento de dados

• Alguns autores importantes como o Buyya 
[Cae16 ] , redefinem o Flink como um sistema 
de 4ª. Geração por suportar:
– Algoritmos Iterativos;
– Possuir mecanismos internos de otimização;
– Por seguir o modelo da arquitetura Lambda;
– Por ser uma arquitetura de programação híbrida;

•  Permitir execuções em batch e real-time simultâneo.
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Plataforma Apache Flink

• Processamento batch e/ou stream (programação 
híbrida)

• Abstrações de programação em Java, Scala e Python
• Tem um gerenciador de execução de alto desempenho 

e otimização automática de código. 
• Suporte nativo para iterações incrementais ou não 

incrementais 
• Expressa DAGs de operações.
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• A programação de transformações de conjuntos 
de dados.
– Os conjuntos de dados são inicialmente criados a partir de 

alguma fonte (leitura de arquivos ou coleções locais). 

• Os resultados são retornados via sinks.
• Não tem um Storage próprio.
• Grava diretamente em um arquivo distribuído 

ou em uma saída padrão.

69

Plataforma Apache Flink



Arquitetura do Apache Flink
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• FlatMap: A partir de um elemento produz zero ou mais elementos;

• MapPartition: Transforma uma partição paralela em uma única 
chamada de função e produz um número arbitrário de resultados;

• Filter: Avalia uma função booleana para cada elemento e mantém 
aqueles para os quais a função retorna verdadeiro;

• Reduce: Combina um grupo de elementos em um único elemento;

• Aggregate: Agrega um conjunto de valores em um único valor;

• E outras

Transformações Apache Flink
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Exemplo 1– WordCount - batch
public class WordCountExample {
    public static void main(String[] args) throws Exception {
        final ExecutionEnvironment env = ExecutionEnvironment.getExecutionEnvironment();

        DataSet<String> hdfsLines = env.readTextFile("hdfs://nnHost:nnPort/path/to/my/textfile");

        DataSet<Tuple2<String, Integer>> wordCounts = text
            .flatMap(new LineSplitter())
            .groupBy(0)
            .sum(1);
        wordCounts.print();
    }
    
    public static class LineSplitter implements FlatMapFunction<String, Tuple2<String, Integer>> {
        @Override
        public void flatMap(String line, Collector<Tuple2<String, Integer>> out) {
            for (String word : line.split(" ")) {
                out.collect(new Tuple2<String, Integer>(word, 1));
            }
        }
    }
}
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Exemplo 2– WordCount - Streaming
public class WindowWordCount {
    public static void main(String[] args) throws Exception {
        StreamExecutionEnvironment env = StreamExecutionEnvironment.getExecutionEnvironment();

        DataStream<Tuple2<String, Integer>> dataStream = env
                .socketTextStream("localhost", 9999)
                .flatMap(new Splitter())
                .keyBy(0)
                .timeWindow(Time.seconds(5))
                .sum(1);
        dataStream.print();
        env.execute("Window WordCount");
    }
    
      public static class Splitter implements FlatMapFunction<String, Tuple2<String, Integer>> {
        @Override
        public void flatMap(String sentence, Collector<Tuple2<String, Integer>> out) throws Exception {
            for (String word: sentence.split(" ")) {
                out.collect(new Tuple2<String, Integer>(word, 1));
            }
        }
    }
}
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Comparação 
entre

Plataformas
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Plataforma Storm Spark 
Streaming Apache Flink

Ano 2011 2013 2014

Desenvolvedor BackType Berkeley Technische Universitat Berlin

Categoria de Programação Record-at-a-time Micro-batch Batch, Real-time e Micro-batch

Modelo de Programação DAG Monad Dataflow Cíclico

Rebalanceamento Sim Não Sim

Cluster Dinâmico Sim Sim Não

Gerenciamento de Recursos
Standalone, Yarn, 

Mesos
Standalone, Yarn, 

Mesos
Standalone, Yarn, Mesos, 

Apache Tez e Cloud

Coordernação Zookeeper Built-in Built-in

Persistência de Estado Não Sim Sim

Grafo Dinâmico Não - Sim



Plataforma Storm Spark Streaming Apache Flink

Linguagem de Programação
Java, qualquer c/ 

Thrift Java, Scala, Phyton Java, Scala, Phyton

Linguagem de implementação  Java, Clojure Java, Scala Java, Scala

Operadores Nativos Não Sim Sim

Determinístico - Sim -

Sistema de Mensagens Netty Netty, Kafka Kafka

Mobilidade de Dados Pull - Pull

Garantias de Entrega AMO, ALO EO EO, AMO, ALO

Tolerância à Falhas
Rollback recovery 

com upstream 
backup

Checkpoint, 
replication, parallel 

recovery

Replication, parallel 
recovery

EO (exactly once) , AMO (at most once) e ALO (at least once)
        ( uma única vez )        ( no máximo uma vez )          ( pelo menos uma vez )
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Vídeos com 
exemplos de 
programação

 https://github.com/mayconbordin/erad2016-streamprocessing
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Parametrização do Ambiente 
Flink

Análise de Sentimento

Inicialização do Ambiente Flink

Execução

 Fluxo de Execução do APP 
Análise de Sentimento
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 Parametrização do 
Ambiente Flink 
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 Inicialização do Ambiente 
Flink 
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