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RESUMEN

Este proyecto tiene como objetivo el estudio y comparacion de Apache Flink, Apache
Kafka Streams y Apache Spark Streaming, tres herramientas destinadas al procesamiento
de datos en streaming. Este tipo de procesamiento consiste en procesar los datos de forma
continua a medida que estos son generados sin necesidad de almacenarlos previamente
para su posterior andlisis. A diferencia del procesamiento por lotes, en el que los datos se
acumulan durante un periodo de tiempo y se procesan de manera conjunta, el
procesamiento en streaming permite obtener resultados de forma inmediata, lo que resulta
util en escenarios donde la latencia es un factor critico.

Para realizar esta comparacion se desarrollard un sistema con multiples servicios para
generar datos personalizados, recoger, almacenar y visualizar métricas. Dicho sistema se
desplegara sobre Kubernetes en Google Cloud Platform. Cada motor procesara los mismos
datos bajo los mismos escenarios de prueba. Los resultados se evaluaran en base a la
latencia y uso de recursos, con la intencion de identificar fortalezas y limitaciones de cada
herramienta y determinar cudl resulta mas adecuada segtn el caso de uso.
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Capitulo 1
Introduccion

1.1.- CONTEXTO DEL PROCESAMIENTO EN
STREAMING

Historicamente, la arquitectura de los entornos de tratamiento de informacion se ha basado
en el modelo de procesamiento por lotes. Bajo este enfoque, los datos primero se
almacenan para ser procesados posteriormente [1]. El sistema no trabaja en tiempo real,
sino que espera a acumular un volumen determinado de informacion o cumplir un intervalo
de tiempo para ejecutar las tareas de computacion [2].

A pesar de su eficiencia en el tratamiento de volimenes masivos, esta metodologia impone
un tiempo de espera que hace imposible la inmediatez, obligando a las organizaciones a
basar sus decisiones en datos histdricos, sin disponer de la capacidad técnica para
intervenir en los eventos mientras ocurren [3].
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Como respuesta a estas limitaciones surge el procesamiento en streaming. A diferencia del
modelo por lotes, este enfoque rompe la secuencia de ‘almacenar y procesar’, ya que trata
la informacién como un flujo continuo e ininterrumpido donde se procesa conforme va
llegando, permitiendo una respuesta inmediata ante cada evento individual [4].

Este cambio de paradigma responde a la naturaleza de las fuentes de informacion
modernas. Actualmente, la generacion de datos no ocurre en bloques aislados ni en
intervalos definidos, sino que se manifiesta como una sucesion infinita de eventos
provenientes de sensores industriales, mercados financieros, transacciones, dispositivos
moéviles o interacciones en plataformas digitales. Intentar adaptar estos flujos
ininterrumpidos al modelo tradicional resulta ineficiente [5], ya que introduce una latencia
innecesaria que deprecia el valor de la informacion.

Para soportar este ritmo de procesamiento, es fundamental contar con una infraestructura
disefiada especificamente para el flujo continuo. Resulta vital asegurar la alta
disponibilidad y la resiliencia ante errores, ya que el sistema debe ser capaz de permanecer
operativo frente a posibles fallos para evitar la pérdida de datos en transito. En este
contexto, la paralelizacion no solo facilita la gestion de cargas masivas, sino que
proporciona la escalabilidad necesaria para adaptar el procesamiento a las demandas
actuales de informacion.

[ Motor de Procesamiento | 25 1)
de Flujos
ﬁE i Lago de Datos
y R T T
Sensores loT o
Gestion de Estado
] (- =
=) §3 Y »  [ElA0O
s . Ventaneado ’ nnfl a0l
Registros de Ingestion —
Servidor de Datos 4 Analltlca en
@ Transformacion ] Tiempo Real
& 77 = Aplicaciones
Fuentes de Dirigidas por
Redes h 4 Eventos

Sociales

Almacén de Estado

Figura 1.1: Esquema genérico de procesamiento de datos en streaming

Esta evolucion técnica ha derivado en un enfoque que busca eliminar la barrera histérica
entre el tratamiento de datos en streaming y por lotes. Bajo esta vision, el procesamiento en
lotes deja de ser un paradigma independiente para entenderse simplemente como un caso
particular del streaming, donde el flujo de datos tiene un inicio y un fin definidos [6]. Esta
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arquitectura unificada permite a las organizaciones simplificar su arquitectura tecnologica,
utilizando el mismo motor de ejecucion y una logica de programacion Unica para analizar
tanto eventos historicos como datos en vivo.

Resulta fundamental distinguir entre el procesamiento en streaming y el procesamiento en
tiempo real. Mientras que el primero define una arquitectura para tratar flujos continuos de
datos, el segundo se refiere estrictamente al cumplimiento de plazos de respuesta
garantizados. Asi, el streaming es el medio técnico que permite alcanzar bajas latencias,
pero no todo sistema de streaming es necesariamente un sistema de tiempo real, ya que este
ultimo depende de los requisitos de inmediatez del caso de uso [7].

1.2.- JUSTIFICACION DEL PROYECTO

1.2.1.- Relevancia actual

La importancia de este proyecto radica en el cambio de paradigma que vive actualmente la
ingenieria de datos, donde el modelo de procesamiento por lotes ya no es suficiente. En un
mercado globalizado y digitalizado, el valor de la informacion disminuye con el paso del
tiempo. Por ello, la capacidad de procesar datos en el instante en que se generan se ha
convertido en una necesidad estratégica. Este proyecto analiza las tecnologias que permiten
transformar los flujos de informacion en respuestas de valor.

Mas allad de la estrategia de negocio, esta necesidad de inmediatez resulta vital en sectores
donde el tiempo de reaccion determina el éxito o fracaso de una operacion. En el 4mbito de
las finanzas y la ciberseguridad, por ejemplo, la deteccion de un fraude bancario o de un
ciberataque debe ocurrir de manera instantdnea para ser efectiva. Del mismo modo, en el
Internet de las Cosas (IoT) y la industria 4.0, la monitorizacién continua de sensores
permite realizar mantenimientos preventivos en infraestructuras criticas, evitando paradas
de servicio que podrian suponer costes elevados.

1.2.2.- Problematica en la seleccion de herramientas

El desafio actual no es la falta de opciones, sino las grandes diferencias en como estan
construidas internamente. Bajo la etiqueta comun de procesamiento en streaming, conviven
herramientas con disefios técnicos muy distintos. Esta diversidad crea una complicacién
importante: si no se comprende como trabaja cada herramienta internamente, es muy dificil
acertar a la hora de disefar sistemas de procesamiento en streaming.
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La ausencia de un analisis comparativo podria derivar en una seleccion de tecnologia
basada en tendencias de mercado en lugar de requisitos técnicos objetivos. Esto conlleva el
riesgo de implementar infraestructuras ineficientes, con costes operativos imprevistos o
una incapacidad de resolver la problematica inicial, especialmente en escenarios con
requisitos técnicos de alta exigencia.

1.2.3.- Impacto en la eficiencia y costes operativos

La eleccion de una plataforma de procesamiento no solo es una decision funcional, sino
también economica. Cada herramienta gestiona el cémputo y la memoria de manera
distinta, mientras algunas priorizan el rendimiento bruto y la baja latencia, otras estan
optimizadas para minimizar la sobrecarga operativa. Un disefio ineficiente puede derivar
en un consumo excesivo de recursos en la nube o en el centro de datos, elevando los costes
de infraestructura de forma innecesaria.

Asimismo, resulta fundamental evaluar la escalabilidad y mantenibilidad. Implementar una
solucion excesivamente compleja para un caso de uso sencillo aumenta la “deuda técnica”
y el tiempo que el equipo debe dedicar a tareas de mantenimiento y resolucion de errores.
Por el contrario, una herramienta que no escale correctamente ante incrementos en el
volumen de datos obligara a realizar migraciones costosas en el futuro.

Finalmente, es crucial considerar el impacto del tiempo de desarrollo. La facilidad de uso,
documentacién y madurez de las herramientas influyen directamente en la productividad.
Analizar estos factores permite a las organizaciones no solo ahorrar en costes directos de
hardware, sino también el esfuerzo humano necesario para desplegar y operar estos
sistemas.

1.3.- OBJETIVOS

El proposito de este proyecto es presentar un analisis y comparacién técnica de las
principales tecnologias para el procesamiento de datos en streaming con la finalidad de
establecer un marco de referencia que permita identificar los escenarios de uso 6ptimos
para cada herramienta.

1.3.1.- Objetivos principales

El objetivo central consiste en realizar una comparativa técnica entre Apache Flink, Kafka
Streams y Spark Streaming, evaluando sus arquitecturas bajo criterios de paralelizacion,
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tolerancia a fallos, latencia y uso de recursos. Dicho estudio se validara mediante un caso
préctico experimental.

1.3.2.- Objetivos secundarios

e Investigar las arquitecturas internas de Apache Flink, Kafka Streams y Spark
Streaming.

e Desarrollar una aplicacion de procesamiento en streaming comun que sirva como
base para el caso practico comparativo.

e Establecer métricas de evaluacion técnica para cuantificar el desempefio de cada
herramienta.

e Someter a los sistemas a escenarios de estrés y evaluar la escalabilidad.
e Evaluar la curva de aprendizaje y la complejidad operativa de cada herramienta.
e Desarrollar un sistema capaz de evaluar las tres herramientas

e (lasificar las herramientas en funcion de su caso de uso.

1.3.3.- Objetivos personales

A nivel personal, este proyecto surge por el interés en la rama del procesamiento en
streaming, una disciplina que considero fundamental ante el crecimiento exponencial del
volumen de datos global. Mi objetivo es profundizar en esta rama de conocimiento,
motivado por la conviccidn de que la capacidad de obtener informacion instantanea serd un
pilar indispensable para la competitividad y la toma de decisiones en las organizaciones del
futuro.

1.4.- LIMITES DEL PROYECTO

El proyecto se centra exclusivamente en el andlisis de tres tecnologias lideres en el
mercado: Apache Flink, Kafka Streams y Spark Streaming. No se incluirdn en la
comparativa servicios propietarios de proveedores de nube (como Amazon Kinesis o
Google Cloud Dataflow) para asegurar que el estudio se base en soluciones de codigo
abierto.
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El desarrollo se limitara a la implementacion de una légica de negocio comun que incluya
operaciones esenciales del streaming, tales como agregaciones, ventanas temporales y
gestion de estado. Quedan fuera del alcance del proyecto:

e [aimplementacion de medidas de seguridad avanzadas.

e La optimizacion especifica a cada hardware.

e El alcance se limita al procesamiento de datos, por lo que la capa de presentacion se
restringird a dashboards funcionales para la visualizacion de métricas.
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Capitulo 2
Antecedentesy
estado de la
cuestion

2.1.- MODELO CONCEPTUAL DEL
PROCESAMIENTO EN STREAMING

2.1.1.- Eventos y Data Streams

En el modelo de streaming, la informacion se representa mediante eventos, donde cada
evento representa la ocurrencia de un suceso en un instante determinado con unos datos
asociados [8]. Por ejemplo, una interacciéon de un usuario con una aplicacién web, una
transaccion, los logs de una aplicacion o una medida generada por un sensor se pueden
representar como eventos.

Los eventos se estructuran en tres componentes principales [9]:
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e Timestamp, que indica cuando el evento ha ocurrido.

e C(Clave, que representa un identificador para asociar el evento a una identidad
concreta, como por ejemplo a un usuario o dispositivo.

e Payload, que contiene los datos del evento.

Un ejemplo de evento en formato JSON se puede ver representado en la Figura 2.1.

{
"key": "sensor_01",
"timestamp": "2026-01-15T10:32:06Z",
"payload":{
"temperatura": 22.5,
"humedad": 60,
"estado": "OK"
}
}

Figura 2.1: Ejemplo de evento de dispositivo [oT en formato JSON

Es importante tener en cuenta que los eventos son inmutables, es decir, una vez que son
registrados ya no pueden ser modificados ni borrados [10]. Esto significa que, si queremos
actualizar el estado de un elemento, la accion que hay que realizar sera enviar otro evento
que represente el nuevo estado. Esto asegura que cada cambio de estado esté registrado,
haciendo que el conjunto de todos los eventos represente un historial completo de los
datos, siendo este la denominada “fuente de la verdad” [11].

Los eventos generados por las fuentes forman flujos de eventos llamados data streams, que
se consideran datasets no acotados debido a que no tienen un fin definido pudiendo ser
potencialmente infinitos [7]. La Figura 2.2 muestra la naturaleza de estos, donde cada
nuevo evento se integra en el stream, formando un conjunto en constante expansion a
medida que transcurre el tiempo.

EVENTOS MAS EVENTOS MAS
ANTIGUOS RECIENTES

=
S
¥
=
v

— =

Tiempo

Figura 2.2: Flujo continuo de eventos sobre el tiempo
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2.1.2.- Operaciones con Data Streams

Para poder analizar y procesar estos data streams haremos uso del modelo de Dataflow [3],
donde los programas se representan con grafos donde las aristas representan data streams y
los vértices pueden tener una de estas tres funciones [12]:

e Origen, es el punto de entrada del sistema, su funcion es conectar una fuente
externa y enviar el data stream al siguiente operador.

e Operador, su funcion es transformar el data stream mediante funciones como
filtrado, agregacion o union, las cuales producen otro data stream. Se pueden
encadenar multiples operadores.

e Sumidero, es el destino final del data stream para ser enviado en un
almacenamiento externo, base de datos, sistema de archivos o ser consumido por
otras aplicaciones.

En la Figura 2.3 se observa un ejemplo de un grafo que representa el modelo de Dataflow
para el procesamiento en Streaming.

oo/ D O 4 O oo \ O
———» Operadory ————» COperador; —» ——>» COperadory, ——»

COrigen Sumidera

Figura 2.3: Componentes principales de un grafo de Dataflow

Dependiendo de como los operadores procesan los eventos se pueden clasificar en dos
tipos: stateless o stateful.

Los operadores stateless procesan cada evento de manera independiente, sin almacenar
informacion de los eventos procesados anteriormente, por lo que el resultado solo depende
del evento que se estd procesando [13]. En la Figura 2.4 se ilustra un ejemplo de la
transformacion filter donde el nuevo stream solo tendra elementos mayor a 100.

Mg (@ (@ (@ @ / O\ 0 (9 (g (o]
. = [

k4

Figura 2.4: Diagrama de operacion stateless de filtro de elementos con valor mayor a 100
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Por otro lado, en las operaciones stateful, las transformaciones requieren mantener el
estado de eventos anteriores para obtener los resultados [12]. Las transformaciones
comunes son las agregaciones, como calcular la suma de todos los eventos que han llegado

o la media.

Los operadores stateful nos permiten trabajar con el tiempo mediante la técnica de
windowing que consiste en dividir el data stream en lotes temporales [14]. Esto permite
hacer consultas del tipo ;Cuantos usuarios ha habido en los ultimos diez minutos?,
(Cuantas veces se ha vendido una accién determinada en las tres Ultimas horas? Para
resolver los distintos casos de uso existen tres tipos de ventanas [7]:

e Ventanas fijas, que segmentan los eventos en bloques exactos donde cada evento

solo pertenece a un bloque.

e Ventanas deslizantes, que agrupa los eventos en intervalos de tiempo de tamafio
fijo que se desplazan periddicamente, provocando que los eventos puedan

pertenecer a varias ventanas.

e Ventanas de sesion, que agrupa los eventos que ocurren de forma consecutiva y
finalizan cuando existe un periodo de inactividad mayor a un umbral definido. De
esta manera, cada ventana representa una sesion de actividad.

Ventanas
fijas

Ventanaz
deslizantes

Ventanasz de

323101

Figura 2.5: Diagrama ejemplificativo de los tres tipos de ventanas
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En la Figura 2.5 se aprecian los tres tipos de ventanas. Primero, las ventanas fijas que se
calculan cada hora. Por otra parte, las ventanas deslizantes donde cada media hora se hace
una ventana de la Ultima hora. Por ultimo, estan las ventanas de sesion que se cierran
cuando hay un periodo de inactividad de 45 minutos.

2.1.3.- Gestion del tiempo

A la hora de trabajar con ventanas hay que tener en cuenta dos nociones del tiempo [7], el
tiempo de evento, que representa en qué instante originalmente ha ocurrido, y el tiempo de
proceso, que es el instante en el que el evento ha sido observado por el sistema.

En la Figura 2.6 se puede observar una comparacion entre estos dos conceptos. La linea
discontinua representa la situacion ideal (ambos tiempos son iguales), pero en la realidad
esto no se produce debido a retrasos en la red, cargas altas en los sistemas y eventos que
llegan tarde, provocando un desfase temporal entre el instante en el que el evento se
produce y el instante en el que se procesa.

Desfaze
temporal
A
Latencia de
PrO-CEAMISAL0
2
= -
@ .
= Peealidad -
o -
2] &
[k} #
o o
= i
o .
S
Q A Ideal
E <
@
= .
Tiempo de Evento

Figura 2.6: Comparacion del tiempo de evento y el tiempo de procesamiento [7].

Tener estas dos nociones de tiempo significa que si utilizamos ventanas basadas en el
tiempo de procesamiento, no hay eventos que lleguen fuera de orden, ya que el orden viene
determinado por el momento en el que se produce. Por el contrario, si se usan ventanas
basadas en el tiempo de evento, estos podrian llegar tarde. Por ello, surge la pregunta:
(Como se sabe que todos los eventos se han recibido para una determinada ventana de
tiempo?
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Para resolver esto se utiliza el mecanismo de watermarks, que consiste en enviar
indicadores con un instante de tiempo ¢ al pipeline que aseguran que han llegado todos los
eventos mas antiguos a este instante ¢. Hay multiples estrategias para generar watermarks.
Por ejemplo, cada cierto intervalo de tiempo definido se podria generar una watermark
determinando un desfase permitido segin la foérmula de la Figura 2.7 (ilustrada
visualmente en la Figura 2.8).

Watermark = Max(Tiempo de Evento) — Desfase
Figura 2.7: Célculo de Watermark mediante el modelo de desfase maximo acotado

Watermark

Todos los eventos menores a ¢

han llegado Desfaze

F
L 4

L 3

f Max(Tiempo de evento) Tiempo

Figura 2.8: Representacion del watermark y el desfase en el tiempo

De esta manera, si hay una ventana que cierra en el instante T, el sistema procederd a
materializar la ventana tan pronto como se emita un watermark que iguale o supere el
instante 7. Sin embargo, los watermarks no garantizan que no haya eventos mas antiguos
al tiempo que marca el watermark. Por este motivo, debe entenderse como una estimacion
heuristica sobre el progreso del pipeline.

Por otra parte, la eleccion del método de generacion de watermarks introduce un
compromiso entre latencia y completitud de los datos. Si los watermarks se generan con un
desfase pequetio, las ventanas se materializarian con una baja latencia, pero aumentando la
posibilidad de que haya eventos que lleguen tarde y se queden fuera. Por el contrario, si se
utilizan watermarks con desfases mayores, el sistema puede esperar mas tiempo
aumentando la probabilidad de incluir todos los eventos, lo que implica tener los resultados
con una latencia mayor.
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2.2.- MODELO DE EJECUCION DEL
PROCESAMIENTO EN STREAMING

2.2.1.- Particionamiento y Paralelizacion

En los sistemas de procesamiento en streaming, para poder manejar grandes volimenes de
eventos de forma eficiente, los data stream suelen dividirse en multiples particiones. Estas
particiones permiten que diferentes instancias de un mismo operador procesen
subconjuntos del stream de manera independiente, lo que facilita el paralelismo y la
escalabilidad horizontal del sistema. Por esta razdn, se distingue entre el modelo logico y el
fisico, donde ambos son representados como un grafo aciclico dirigido. El modelo logico,
representa las transformaciones a aplicar al data stream sin considerar el paralelismo. Por
otra parte, el modelo fisico representa como se ejecutaria este grafo de manera distribuida
teniendo en cuenta el paralelismo [12]. La Figura 2.9 representa esta situacion.

Modelo logico

_— map — »  window ———»

Origen J \ y Sumidero
Modelo fisico
map wirndow
/ {1 2]
Origen Sumidero
\. M window

27 27

Figura 2.9: Modelo l6gico vs. Modelo fisico
Existen diversas estrategias de particionamiento entre operadores. Una de las méas comunes

es el particionamiento por clave, que garantiza que todos los eventos que comparten el
mismo identificador se envien a la misma instancia del operador. Esto resulta
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especialmente importante en transformaciones con estado, como agregaciones o ventanas,
donde es necesario mantener el estado asociado a cada clave de manera consistente.

Ademas del particionamiento por clave, existen otras estrategias como la distribucioén
round-robin, que reparte los eventos de forma secuencial entre las distintas instancias, la
distribucion aleatoria uniforme, que asigna cada evento a una particiéon al azar, el
broadcast, donde cada evento se envia a todas las instancias del operador, o incluso
esquemas de particionamiento definidos mediante 16gica personalizada [15]. En la Figura
2.10 se aprecian los distintos tipos de estrategias.

—Dh Operador Operador —I'- Operador
\ O : O .
—»| Operador | | Operador | —» Uperador |\ Operador |

O a

: Operador

Bazado en clave Broadcast

_I i
l /E,—I;/' ngm‘]rﬂr ]
(]

———»| Operador D\‘ '
[ ]
Operador

Aleatonia

Figura 2.10: Estrategias de particionamiento

2.2.2.- Gestion del estado y tolerancia a fallos

Anteriormente, se introdujo que los operadores mantienen un estado interno para las
transformaciones como las agregaciones o ventanas. En el modelo fisico, cuando los
operadores se paralelizan y hay varias instancias, cada una de estas instancias mantiene su
propio estado local interno [18].

Para gestionar este estado, los motores de streaming utilizan state backends, que
determinan coémo el estado es almacenado, organizado y accedido [12]. Se puede
implementar mantenimiento el estado directamente en memoria, permitiendo accesos muy
rapidos. Sin embargo, debido a que el tamafio del estado puede crecer considerablemente,
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es preferible implementar almacenamientos basados en disco o bases de datos embebidas
como por ejemplo RocksDB [16].

El uso del estado implica que si un nodo falla, se pierde el estado, lo que provoca que se
obtengan resultados incorrectos. Por esta razén, los sistemas de procesamiento en
streaming han de incorporar mecanismos de tolerancia a fallos, es decir, permitir que el
sistema continte funcionando sin interrupcidon en presencia se fallos de red, hardware o
software.

Para solucionar esto, se utilizan mecanismos de snapshots del estado, donde
periodicamente se hace una copia del estado y se almacena de manera persistente. De esta
forma, en caso de error, se puede reiniciar la ejecucion desde el ultimo snapshot. Estos
snapshots no se almacenan unicamente en el nodo de procesamiento, sino que se
almacenan en sistemas de almacenamiento distribuidos y duraderos como Amazon S3 o
Hadoop Distributed File System (HDFS), que permiten almacenar grandes volumenes de
datos con redundancia y accesibles de manera sencilla [2]. De esta manera, en caso de fallo
de un nodo o del sistema entero, el sistema se recuperaria utilizando los snapshots que
residen en el almacenamiento externo.

Otras de las medidas que ofrecen robustez al sistema son las semanticas de entrega, que
definen la fiabilidad de que los eventos del data stream sean procesados en presencia de
fallos. Estas garantias determinan si los eventos pueden perderse, procesarse multiples
veces 0 que el evento solo se procese una vez para el resultado final. Se distinguen tres
tipos de garantias [17]:

® At-least-once, donde un evento sera procesado una o mas veces, esto provoca que
haya eventos duplicados.

® At-most-once, donde un evento se procesara ninguna vez o una.

e FExactly-once, donde ningin evento se perdera y tampoco serd duplicado, solo se
procesara una vez.

Hay que destacar que las semanticas de entrega no dependen Unicamente del motor de
procesamiento, sino también de las fuentes de donde se obtienen los datos y los sumideros
donde se guardan [12]. Por otra parte, elegir una garantia de entrega con mayor fiabilidad
como exactly-once supone comprometer la latencia y la complejidad debido a que se tienen
que afiadir mecanismos extras.
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2.3.- TECNOLOGIAS EMPLEADAS PARA EL
PIPELINE COMPLETO

2.3.1.- Fuentes de eventos

Las fuentes de eventos son el punto de partida del pipeline del procesamiento en streaming,
ya que son las responsables de aportar la informacion que posteriormente sera analizada
por el sistema de datastream. Para disefiar adecuadamente el pipeline, es fundamental una
correcta identificacion del tipo de fuente a que nos enfrentamos y la técnica concreta de
propagacion de los datos.

2.3.1.1.- Clasificacion de fuentes de eventos

Aunque no existe una clasificacion aceptada para los eventos, es posible identificar
distintas categorias en funcion del origen de los eventos. En muchos casos, los eventos se
originan como consecuencia del funcionamiento de aplicaciones. Donde, los eventos
representan acciones o transiciones de estado, como las interacciones de los usuarios en
aplicaciones web o moviles siendo estas conocidas como clickstreams, la ejecucion de
pedidos, generacion de logs o métricas. Estas fuentes son especialmente relevantes dado el
volumen y la frecuencia con la que se generan.

Adicionalmente, pueden ser fuentes externas que generan informacion procedente del
entorno como por ejemplo los dispositivos [oT que producen lecturas de sensores, sistemas
de telemetria en infraestructuras distribuidas o proveedores externos que ofrecen datos en
tiempo real, como servicios financieros o de geolocalizacion. A menudo, estas fuentes
puede que estén fuera del control directo de la organizacion.

Por ultimo, no todos los sistemas producen eventos de forma nativa. En particular, muchos
sistemas mantienen unicamente el estado actual de la informacion, como es el caso de las
bases de datos relacionales. En estos casos, los eventos deben obtenerse de manera
indirecta a partir de los cambios que ocurren en dicho estado. Una estrategia habitual
consiste en capturar las modificaciones realizadas sobre los datos y transformarla en
eventos. Esto puede ser abordado mediante la técnica de Change Data Capture (CDC), que
permite detectar y extraer de forma continua los cambios producidos en una base de datos
[18]. De este modo, CDC permite convertir sistemas que no estan planteados inicialmente
para funcionar con eventos, poder ser integrado en arquitecturas de streaming sin
necesidad de modificar la logica ya existente.
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2.3.1.2.- Mecanismos de ingestion de eventos

En el modelo pull, el sistema de streaming constantemente consulta a la fuente en
intervalos de tiempo regulares para obtener nuevos datos [19]. Este enfoque, se
implementa utilizando peticiones REST o consultas a bases de datos. Como parte negativa,
la latencia se ve afectada por el intervalo de consultas, ademds que resulta ineficiente
debido a que se pueden consultar cuando no hay datos disponibles.

Por otro lado, en el modelo push, el sistema fuente envia los eventos al sistema de
streaming nada més ocurren, permitiendo una mayor latencia. Algunos ejemplos comunes
son webhooks o los productores de eventos. Este enfoque es tipico en los sistemas
disefiados con una arquitectura orientada a eventos. La Tabla 2.1 muestra una comparativa
entre ambos modelos.

Caracteristicas Modelo Push Modelo Pull
La fuente envia los datos al El sistema solicita los datos a la
Concepto . 1
sistema cuando se generan fuente periddicamente
Control de flujo Reside en la fuente, pudiendo |Reside en el receptor. El sistema pide
saturar al receptor solo lo que puede procesar
Latencia Minima Variable, dependiendo de la

frecuencia de muestreo

La fuente no necesita saber qué| El receptor debe llevar un control de
se ha enviado antes qué datos ha extraido

Ejemplos Websockets, Webhooks REST Polling, CRON jobs
Tabla 2.1: Comparacion entre el modelo push y pull

Estado

2.3.2.- Sistemas de mensajeria

En las arquitecturas de procesamiento en streaming, los sistemas de mensajeria actian
como la capa intermediaria entre las fuentes de eventos y los motores de procesamiento. Su
funcion principal es permitir un bajo acoplamiento entre los productores de eventos y los
sistemas que los consumen mediante una comunicacion asincrona, permitiendo que ambos
operen de manera independiente y sin necesidad de estar activos simultineamente ni
sincronizados entre si. De esta manera la responsabilidad de transportar los datos es del
sistema de mensajeria, y los productores y consumidores pueden centrarse en la generacion
y uso de eventos respectivamente, y asi no tener que preocuparse de los detalles de la
comunicacion [20].

Los sistemas de mensajeria no son exclusivos para el procesamiento en streaming, sino que
son una pieza fundamental en las arquitecturas orientadas a eventos. Por esta razon, existe
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una gran cantidad de tecnologias a utilizar las cuales se dividen en si estdn basadas en una
cola o en un log [21]. A continuacién, se analizardn ambos modelos y se mostrara cual es
mas adecuado para el procesamiento en streaming.

2.3.2.1.- Mensajeria basada en colas vs. en logs

Los sistemas de mensajeria basados en colas se basan en la estructura de datos de la cola.
En el caso mas simple, hay un productor que envia mensajes a la cola y un consumidor que
los lee desde la cola. Cada vez que leemos un mensaje y se confirma la lectura, este sera
eliminado, por lo que solo un consumidor podra leer el mensaje [22]. Si se requiere que
multiples consumidores lean el mismo mensaje seria necesario utilizar el modelo Pub/Sub,
donde los productores envian los mensajes a un canal 16gico comun que copiara el mensaje
a la cola interna de cada consumidor [23]. Esto se ve ilustrado en la Figura 2.11.

Cola ——» Consumdor

Productor ——»| L = o Cola —» Consumidor

\ Cola ——» Consumidor

Figura 2.11: Mensajeria basada en colas
Por otra parte, los sistemas de mensajeria basados en logs, cuando un mensaje se escribe en

el log es almacenado, permitiendo que multiples consumidores lean de este [24]. Ademas,
cada consumidor puede empezar a leer desde donde lo requiera (ver Figura 2.12).

Conzumidor

| Productor }—r 4—— Consumidor

Conzumidor

Figura 2.12: Mensajeria basada en el Log

En el procesamiento en streaming, anteriormente se introdujeron los mecanismos de
tolerancia a fallos, donde se indicaba que en caso de fallo, se recalcularian los eventos
desde el momento anterior al fallo utilizando el estado correspondiente. Los sistemas de
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mensajeria basados en logs son ideales para esto, ya que los eventos son almacenados y
permiten hacer lecturas desde un punto determinado del pasado. Ademads, en caso de
aumentos de throughput la escalabilidad de los sistemas de mensajeria basados en logs es
mas simple ya que consistiria en afiadir particiones y escalar horizontalmente .

2.3.2.2.- Apache Kafka

Apache Kafka es un sistema de mensajeria distribuido basado en logs, altamente escalable
y tolerante a fallos, desarrollado por la compania LinkedIn en 2010 [25]. Es una
herramienta de cddigo abierto pero también se ofrece como servicio mediante plataformas
como Confluent. La arquitectura de kafka consiste en un cluster de multiples nodos
denominados brokers, que son las unidades de computacion.

Cluster de
Kafka
Broker 1 Eircker N
Topico A Topico A

Productor ‘ [ Particién 1 (Lider) J ‘ ‘ [ Particién 1 (Seguider) J ‘

[ Particion 2 (Segmdor) ] [ Particion 2 (Lider) ]

Productor

0

Productor [ Particioal 1 (Seguida) J [ Particion 1 (Lider) ]

Tépico B Tépico B "\

[ Particion 2 (Lider) ] . | [ Particién 2 (Seguidor) ] .

Figura 2.13: Arquitectura de Apache Katka

La unidad fundamental de organizacion son los topicos cuyo objetivo es permitir que haya
una agrupacion logica de los mensajes [26]. Estos topicos residen en particiones, la unidad
fundamental de almacenamiento, pudiendo dividir el topico en tantas particiones como se
quiera para permitir la escalabilidad y paralelismo. Los eventos con una misma clave se
almacenan en la misma particion para asegurar un orden global por topico.

Cada evento dentro de una particion se identifica mediante un offset, que actia como
indice secuencial Unico dentro de dicha particion. Estos offsets permiten a los

consumidores llevar un control de la posicion en la cual estan leyendo.

Para garantizar la tolerancia a fallos, Kafka replica las particiones a través de multiples
brokers. Cada particion tiene una réplica lider y varias réplicas seguidoras. El lider
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gestiona todas las operaciones de lectura y escritura, mientras que los seguidores replican
los datos. Este mecanismo de replicacion permite que el sistema se mantenga disponible
ante la caida de nodos individuales.

En caso de que los productores escriban mensajes a una velocidad las cuales los
consumidores no pueden procesar a una velocidad suficiente, es necesario introducir
consumidores adicionales. Esto se hace mediante los grupos de consumidores, donde cada
grupo de consumidores se asocia a un topico y cada consumidor leera de una particion.

2.3.2.3.- Amazon Kinesis

Amazon Kinesis es el servicio gestionado de Amazon que implementa un log distribuido
para la ingesta y almacenamiento de eventos en streaming [27]. Su modelo es
conceptualmente similar al de Apache Kafka, ya que ambos sistemas se basan en el log
distribuido. No obstante, la terminologia de sus componentes difiere: los topics en Kafka
corresponden a los streams en Kinesis, y las particiones a los shards.

En el caso de los shards, la diferencia también es funcional, ya que cada shard tiene
asociado un limite de throughput tanto de escritura como de lectura, medido en MB/s o
numero de eventos por segundo [28].

Una diferencia fundamental es que, al ser un servicio gestionado, Kinesis abstrae
completamente la gestion de clusteres y brokers. Esto implica un cambio en el modelo de
escalabilidad respecto a Kafka. Mientras que en Kafka el escalado se realiza mediante la
adicion de brokers y el incremento del nimero de particiones, en Kinesis se basa en la
modificacion del nimero de shards. Por ejemplo, operaciones como el shard split permiten
dividir el rango de claves de un shard, incrementando el throughput disponible y el
paralelismo potencial del sistema.

2.3.3.- Motores de procesamiento de streams
A continuacion se describen distintas herramientas encargadas de procesar estos eventos. A

pesar de que el objetivo sea el mismo, internamente cada una tiene un enfoque de
procesamiento e infraestructura distintas.

2.3.3.1.- Apache Flink

Apache Flink es un motor de procesamiento distribuido que funciona tanto para procesar
en streaming como en batch. Su modelo de procesamiento es el streaming nativo, donde
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todos los datos son tratados como flujos continuos, incluso cuando se trabaja con datasets
acotados. Estd implementado principalmente en Java y Scala, aunque también ofrece APIs
para Python mediante PyFlink.

Flink proporciona diversas APIs que permiten distintos niveles de abstraccion. Por un lado,
la DataStream API permite el procesamiento de data streams no estructurados con control
detallado sobre el flujo de ejecucion, siendo adecuada para aplicaciones complejas de
streaming. Por otro lado, la Table API y SQL ofrecen un nivel més declarativo,
permitiendo expresar transformaciones mediante consultas similares a SQL sobre streams
y datos en modo batch.

En cuanto a su arquitectura, Flink se ejecuta sobre un cluster distribuido que permite la
ejecucion paralela de tareas y puede desplegarse sobre gestores de recursos como
Kubernetes o YARN

2.3.3.2.- Kafka Streams

Kafka Streams es una libreria de codigo abierto que permite construir aplicaciones que
procesan datos en streaming. Adopta un modelo de procesamiento de eventos nativo al
igual que Flink. Estd disefiada para integrarse de forma transparente con Apache Kafka,
actuando tanto consumidor como productor. Kafka Streams estd implementado en Java y
esta orientado principalmente a su uso en Java y Scala.

Proporciona dos APIs principales. Por un lado, Kafka Streams DSL, una API de alto nivel,
que ofrece una interfaz declarativa que permite definir las operaciones sobre el data stream
sin especificar los detalles de ejecucion. Este DSL se basa en dos abstracciones
fundamentales: KStream, que modela el data stream en eventos independientes, y KTable
que representa el estado de los eventos con una misma clave, sobreescribiendo los valores
previos. Por otro lado, la Processor API, de bajo nivel, que proporciona un control
exhaustivo utilizada para casos en los que se requiere mas control o se necesita logica que
no esta soportada por el DSL.

Respecto a su arquitectura, Kafka Streams no se ejecuta como un clister independiente,
sino como una libreria importada dentro de las propias aplicaciones. Cada instancia de la
aplicacion actia como un nodo de procesamiento, y la escalabilidad se logra mediante la
ejecucion de multiples instancias en paralelo. La coordinacién, particionado de datos y
balanceo de carga se delega en el propio sistema de Katka, lo que simplifica
considerablemente la gestion operativa al eliminar la necesidad de un gestor de recursos
externo.
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2.3.3.3.- Apache Spark

Apache Spark es un motor de procesamiento distribuido de cddigo abierto utilizado para el
procesamiento de datos a gran escala. Surgid como una respuesta a las limitaciones del
modelo MapReduce de Apache Hadoop para el procesamiento por lotes, el cual depende
de constantes lecturas y escrituras en almacenamiento secundario, Spark optimiza el
rendimiento mediante la computacion en memoria.

En cuanto su arquitectura, Spark se ejecuta sobre un cluster distribuido, donde un nodo
maestro coordina la ejecucion de tareas en multiples nodos trabajadores. De esta manera,
puede integrarse con diferentes gestores de recursos como YARN o Kubernetes.

Spark dispone de un ecosistema unificado de librerias que permiten ir mas alld del
procesamiento por lotes. Entre ellas se encuentran Spark SQL, para consultas
estructuradas, MLIib para Machine Learning, GraphX para el procesamiento de grafos y
por ultimo permite el procesamiento el streaming mediante Spark Streaming o la actual
version Spark Structured Streaming.

Para permitir el procesamiento en streaming, Spark utiliza un modelo basado en micro
lotes. En lugar de procesar cada evento de manera individual, Spark los agrupa durante
todos los eventos que lleguen durante un intervalo de tiempo muy corto, y los procesa
como si fuesen lotes. Este enfoque permite reutilizar el mismo motor utilizado para el
procesamiento por lotes. Sin embargo, implica un aumento de latencia debido a que los
eventos para ser procesados han de esperar a que se complete el intervalo de agregacion.

Caracteristica Apache Flink Kafka Streams Apache Spark
Modelo.de Streaming nativo Streaming nativo Microlotes
procesamiento
Latencia Muy baja Baja Media-Baja
Throughput Muy alto Moderado Muy alto

Cluster, YARN, YARN, Kubernetes,

Despliegue Kubernetes Libreria de Java Databricks
CompleJ.ldad Alta Baja Media
operativa
Soporte a
procesamiento en Si No Si
batch
Soporte a SQL Flink SQL KSQL Spark SQL
L(fng.u ajes Java/Scala Java/Scala Scala/Java/Python/R
principales

Tabla 2.2: Comparacion entre los distintos motores de procesamiento en Streaming
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2.3.4.- Destinos de los eventos procesados

Una vez los eventos han sido procesados por los motores de procesamiento, los resultados
no se utilizan en un unico sistema, sino que se distribuyen hacia varios destinos segun el
tipo de consulta, latencia requerida y el caso de uso [12]. Este enfoque permite que un
mismo data stream alimenta tanto sistemas analiticos como aplicaciones operacionales,
utilizando en cada caso la tecnologia mas adecuada.

Para el analisis de grandes volumenes de datos, los eventos suelen almacenarse en bases de
datos analiticas OLAP como ClickHouse o Amazon Redshift. Estos sistemas utilizan
almacenamiento columnar, lo que facilita la ejecucion eficiente de agregaciones y
consultas complejas. Al mismo tiempo, en arquitecturas orientadas a eventos, los
resultados procesados pueden enviarse a sistemas de mensajeria, permitiendo que otros
componentes reaccionen a los resultados.

En el contexto del andlisis en tiempo real, existen bases de datos en streaming, como
Materialize o RisingWave, que mantienen vistas materializadas actualizadas
continuamente. Estas permiten obtener resultados inmediatos conforme llegan nuevos
eventos. Por otro lado, cuando se requieren capacidades de busqueda avanzada, se utilizan
motores como Elasticsearch, que permiten realizar consultas de texto completo y detectar
patrones de interés de forma eficiente.

En aplicaciones que requieren latencias muy bajas, como sistemas de recomendaciéon o
deteccion de fraude, los datos procesados se almacenan en sistemas clave-valor como
Redis, que ofrecen tiempos de acceso extremadamente reducidos. Para almacenamiento a
largo plazo, es habitual utilizar arquitecturas de tipo lakehouse basadas en formatos como
Apache Iceberg, que combinan flexibilidad y consistencia. Finalmente, cuando los datos
tienen una naturaleza temporal, como en el caso de sensores [0T, se emplean bases de datos
de series temporales como InfluxDB, disefiadas para gestionar grandes volimenes de datos
ordenados en el tiempo de forma eficiente.
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Capitulo 3
Hipotesis de
trabajo

3.1.- ARQUITECTURA DE LOS MOTORES DE
PROCESAMIENTO

La arquitectura de cualquier motor de procesamiento de datos en tiempo real (streaming)
determina su rendimiento y comportamiento frente a los requisitos criticos de un sistema
de este tipo: la latencia (tiempo que tarda un evento en ser procesado), la consistencia
(garantia sobre la integridad y veracidad de los datos procesados) y la escalabilidad
(capacidad de manejar volimenes crecientes de datos de manera eficiente). Los
frameworks Apache Flink, Apache Spark Streaming y Kafka Streams comparten la mision
fundamental de gestionar y procesar flujos de datos continuos (data streams), pero cada
uno de ellos implementa diferentes disefios arquitectonicos para abordar dichos requisitos.
Con el fin de establecer una base técnica para la comparativa del siguiente capitulo, esta
seccion examina en detalle la arquitectura interna de cada uno de estos motores.
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3.1.1.- Apache Flink

Apache Flink se ejecuta sobre un cluster distribuido cuya arquitectura se organiza en torno
a dos componentes principales: el JobManager y los TaskManagers. El JobManager actiia
como nodo maestro y asume las responsabilidades de coordinacion de la ejecucion
distribuida, incluyendo la planificacion de tareas, la coordinacion de la recuperacion ante
fallos y la gestion de los checkpoints. Internamente, el JobManager se compone de tres
elementos [29]:

e El ResourceManager es responsable de la asignacion y liberacion de recursos en el
cluster, gestionando los tasks slots, la unidad bésica de planificacion

e EIl Dispatcher expone una interfaz REST para la enviar jobs, donde cada vez que se
envia uno, se inicia un JobMaster

e El JobMaster gestiona la ejecucion de un JobGraph, el grafo aciclico dirigido que
representa el job. Pueden coexistir multiples JobMasters simultaneamente en el
cluster, uno por cada trabajo.

Los TaskManagers, por su parte, son los nodos trabajadores, son los responsables de
ejecutar las tareas, los vértices de la representacion fisica del grafo. Cada TaskManager es
un proceso JVM que puede ejecutar una o mas subtareas en hilos separados, donde cada
subtarea es una instancia en paralelo de la tarea encargada de procesar una particion del
data stream. La gestion del nimero de tareas de cada TaskManager se realiza mediante los
slots de tareas, los cuales representan una division fija de los recursos del TaskManager.

TaskManager
Cliente de Flink
Slot de Slot de Slot de
> tareas tareas tareas
Envio de
Job
Tarea Tarea
v
\ —
JobManager )
- ",
TaskManager
Slot de Slot de Slot de
- tareas tareas tareas
Tarea Tarea

\

Figura 3.1: Arquitectura interna de Apache Flink
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Flink ofrece dos backends de estado principales. El HashMapStateBackend almacena el
estado como objetos Java en el heap de la JVM, representando los estados clave-valor y los
operadores de ventana mediante tablas hash en memoria. El
EmbeddedRocksDBStateBackend, por su parte, persiste el estado en una base de datos
RocksDB local, serializando los datos como arrays de bytes. La eleccion entre ambos
implica un compromiso entre rendimiento y escalabilidad: HashMapStateBackend ofrece
un acceso al estado mas rapido al operar directamente sobre el heap de la JVM, pero queda
limitado por la memoria disponible en el cluster; EmbeddedRocksDBStateBackend permite
escalar en funcion del espacio en disco, aunque cada acceso al estado requiere serializacion
y lectura a disco, lo que puede suponer un rendimiento inferior [30].

3.1.2.- Apache Spark Streaming

Apache Spark Streaming se construye sobre el motor de procesamiento distribuido de
Spark, cuya arquitectura sigue un modelo maestro-esclavo. El nodo maestro, denominado
Driver, es el responsable de coordinar la ejecucion de la aplicacion. Internamente, el Driver
alberga el SparkContext, punto de entrada de la aplicacion que establece la conexion con el
gestor de recursos del cluster, y el DAGScheduler, encargado de traducir el plan logico de
transformaciones en un grafo aciclico dirigido de etapas y tareas que se distribuyen entre
los nodos trabajadores. Entre el Driver y los nodos trabajadores acttia el cluster manager, el
componente responsable de la gestion y asignacion de recursos del cluster, para el cual
Spark soporta distintas implementaciones como YARN, Kubernetes o su propio gestor
standalone. Los nodos trabajadores (workers) son las maquinas fisicas del cluster sobre las
que se despliegan los Executors, procesos JVM que ejecutan las tareas asignadas por el
Driver y almacenan en memoria o disco los datos que necesiten persistirse. Un nodo
trabajador puede alojar multiples Executors de forma simultdnea, dependiendo de los
recursos disponibles y de la configuracion del claster [31].
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Figura 3.2: Arquitectura interna de Apache Spark
-35-



Para el procesamiento en streaming, Spark emplea un modelo de micro-batch. En la
interfaz de bajo nivel, basada en DStreams (Discretized Streams) [32], el flujo de datos
entrante se divide en pequefios lotes de registros representados como RDDs (Resilient
Distributed Datasets), la estructura de datos fundamental de Spark. Un RDD es una
coleccion distribuida e inmutable de elementos particionada a lo largo de los nodos del
cluster, sobre la que se aplican transformaciones de forma paralela [33]. Cada micro-batch
genera un nuevo RDD que es procesado de forma independiente aplicando la cadena de
transformaciones definida por el desarrollador.

La interfaz de alto nivel, Structured Streaming, supone una evolucion sobre DStreams que
abstrae el modelo de micro-batch mediante el concepto de tabla sin limite (unbounded
table). El flujo de datos entrante se modela como una tabla a la que se afaden filas de
forma continua, y las transformaciones se expresan mediante el API de Spark SQL o
DataFrames [34]. Estas transformaciones son optimizadas por el Catalyst, el optimizador
de consultas de Spark, que genera un plan de ejecucion fisico eficiente aplicando reglas de
optimizacion logica y fisica sobre el plan de consulta. El resultado se escribe en el
sumidero configurado segiin el modo de salida definido: append, que escribe unicamente
las filas nuevas; update, que escribe las filas modificadas; o complete, que reescribe la
tabla de resultados completa en cada micro-batch.

3.1.3.- Kafka Streams

Kafka Streams es una abstraccion de alto nivel construida sobre las APIs nativas de
productor y consumidor de Kafka, encapsulando su complejidad y proporcionando un
modelo de programacion orientado al procesamiento de streams [35]. Toda la logica de
procesamiento se ejecuta dentro de la propia aplicacion cliente, sin requerir un claster de
procesamiento dedicado.

El paralelismo en Kafka Streams se articula en torno al concepto de tarea. Kafka Streams
crea una tarea por cada particion de los topics de entrada, de modo que el grado de
paralelismo maximo queda determinado por el nimero de particiones configuradas [36].
Cada tarea es independiente y procesa exclusivamente los registros de su particion
asignada. La ejecucion de estas tareas se distribuye entre uno o varios stream threads,
configurables por instancia de la aplicacion, donde cada hilo puede gestionar multiples
tareas de forma concurrente. Para escalar horizontalmente, basta con ejecutar multiples
instancias de la aplicacion, y Kafka Streams redistribuye automaticamente las tareas entre
los hilos e instancias disponibles mediante el protocolo de coordinaciéon de grupos de
consumidores de Kafka.
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Figura 3.3: Arquitectura interna de Kaftka Streams

Para las operaciones con estado, como agregaciones, joins o ventanas temporales, Kafka
Streams utiliza almacenes de estado locales, implementados por defecto mediante
RocksDB [38]. Cada tarea gestiona su propio almacén de estado de forma independiente,
lo que evita la necesidad de coordinacién entre tareas y contribuye al rendimiento del
sistema. Para garantizar la tolerancia a fallos, cada almacén de estado se respalda
automaticamente mediante un changelog topic en Kafka: cada modificacion del estado
local se publica como un registro en dicho topic, de modo que ante un fallo, la tarea puede
reconstruir su estado reproduciendo los registros del changelog topic desde el inicio,
garantizando asi la recuperacion completa sin pérdida de informacion.

3.2.- INFRAESTRUCTURA DE MENSAJERIA Y
TRANSPORTE DE DATOS

3.2.1.- Apache Kafka

Apache Kafka actua como la infraestructura central de transporte de datos, desempefiando
el rol de intermediario entre el generador de eventos y los tres motores de procesamiento
evaluados. Los eventos generados son publicados en topics de Kafka desde los que cada
motor los consume de forma independiente.

Su capacidad de reposicionamiento en el stream es un requisito indispensable para que los
motores puedan implementar la semantica de entrega exactly-once [39], al permitir
reproducir los registros desde el offset registrado en el ultimo checkpoint ante un fallo.
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Asimismo, su modelo de replicacidon de particiones garantiza la disponibilidad de los datos
ante la caida de nodos individuales, evitando que la infraestructura de mensajeria se
convierta en un punto de fallo durante la ejecucion de los experimentos.

3.2.2.- Protocol Buffers

Protocol Buffers, también conocido como Protobuf, es un mecanismo de serializacion de
datos binario desarrollado por Google [40]. A diferencia de formatos basados en texto
como JSON o XML, Protobuf serializa los datos en un formato binario compacto a partir
de un esquema definido en un fichero .proto, lo que resulta en mensajes de menor tamafio y
un proceso de serializacion y deserializacion significativamente mas eficiente. El esquema
define de forma explicita la estructura de los mensajes, los tipos de cada campo y sus
identificadores numéricos, a partir del cual se genera automaticamente el codigo de
serializacion para el lenguaje de destino [41].

Protobuf se utiliza ampliamente en sistemas distribuidos y pipelines de datos de alto
rendimiento donde el tamafio de los mensajes y la latencia de serializacion son factores
criticos. Su tipado estricto y la definicion explicita del esquema proporcionan ademas una
mayor robustez frente a cambios en la estructura de los mensajes.

3.3.- LENGUAJES DE PROGRAMACION

3.3.1.-Go

Go es un lenguaje de programacién compilado y de tipado estatico desarrollado por
Google en 2009 [42]. Esta disefiado para la construccion de sistemas distribuidos y
servicios de red de alto rendimiento, siendo ampliamente utilizado en el desarrollo de
microservicios, herramientas de linea de comandos, APIs REST y componentes de
infraestructura [43]. Entre sus caracteristicas mas destacadas se encuentran su modelo de
concurrencia basado en goroutines, su compilacién a binarios nativos sin dependencias
externas y su reducido consumo de memoria en tiempo de ejecucion.

En este trabajo, Go se ha utilizado para el desarrollo del generador de eventos debido a su
ligereza y su capacidad para gestionar conexiones concurrentes con un overhead minimo.
Su rapido ciclo de desarrollo, junto con la simplicidad de su modelo de concurrencia, lo
hace una opcion adecuada para la construccion de un productor de eventos que requiere
alta frecuencia de emision y baja latencia.
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3.3.2.- Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado y de tipado dindmico ampliamente
utilizado en el &mbito del andlisis de datos, la visualizacion y el machine learning [44]. Su
extenso ecosistema de librerias lo convierten en una de las opciones mas populares para el
tratamiento y la representacion grafica de datos [45].

Para este trabajo, Python se emplea para la visualizacion de los resultados y métricas
producidas por los motores de procesamiento.

3.3.3.- Java

Java es un lenguaje de programacion compilado a bytecode y ejecutado sobre la maquina
virtual de Java (JVM), ampliamente adoptado en el desarrollo de aplicaciones
empresariales de gran escala [46]. Su modelo de tipado estatico, su robustez y su maduro
ecosistema de herramientas se ha consolidado como uno de los lenguajes de referencia en
el ambito.

El uso que se le da en este trabajo es para el desarrollo de los jobs para los motores de
procesamiento. Su eleccion viene motivada por el hecho de que los tres frameworks estan
implementados de forma nativa sobre la JVM y ofrecen sus APIs principales en Java, lo
que garantiza compatibilidad completa y acceso a la totalidad de las funcionalidades de
cada motor sin las limitaciones que pueden presentarse en otras APIs como PyFlink o
PySpark.

3.4.- HERRAMIENTAS DE MONITORIZACION

3.4.1.- Prometheus

Prometheus es un sistema de monitorizacion y alerta de cddigo abierto desarrollado
originalmente por SoundCloud y actualmente mantenido por la Cloud Native Computing
Foundation (CNCF) [47]. Su modelo de recoleccion de métricas se basa en el scraping
periddico de endpoints HTTP expuestos por los componentes monitorizados, almacenando
los datos en una base de datos de series temporales optimizada para consultas sobre
métricas numéricas [48].
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El modelo de datos de Prometheus se organiza en torno a métricas identificadas por un
nombre y un conjunto de etiquetas clave-valor, lo que permite un alto grado de
dimensionalidad y flexibilidad en la definicion y consulta de métricas. Las consultas se
realizan mediante PromQL, un lenguaje de consulta propio que permite agregar, filtrar y
operar sobre series temporales de forma expresiva [49].

Prometheus se va a utilizar como el componente central de recoleccion de métricas,
recogiendo datos de rendimiento de los tres motores de procesamiento evaluados, asi como
de la infraestructura subyacente.

3.4.2.- JMX

JMX (Java Management Extensions) es una tecnologia estandar de la plataforma Java que
proporciona una arquitectura para la monitorizacion y gestion de aplicaciones y servicios
en tiempo de ejecucion [50]. Mediante la exposicion de beans gestionados (MBeans), las
aplicaciones Java pueden publicar métricas internas relativas a parametros como el uso de
memoria, la actividad del recolector de basura, el estado de los hilos y otros indicadores
especificos de la aplicacion.

Dado que Apache Flink, Apache Spark y Kafka Streams se ejecutan sobre la JVM, todos
ellos exponen métricas internas a través de JMX. Sin embargo, JMX por si solo no es
directamente compatible con Prometheus, por lo que su integracion requiere el uso de un
exportador intermedio que traduzca las métricas JMX al formato de exposicion de
Prometheus [51].

3.4.3.- cAdvisor

cAdvisor (Container Advisor) es una herramienta de monitorizacion de codigo abierto
desarrollada por Google, disefiada especificamente para la recoleccion de métricas de
rendimiento de contenedores [52]. Analiza y expone datos relativos al uso de CPU,
memoria, red y sistema de ficheros de cada contenedor en ejecucion, sin requerir
modificaciones en las aplicaciones monitorizadas.

cAdvisor se integra de forma nativa con entornos Docker y Kubernetes, siendo capaz de
descubrir automaticamente los contenedores en ejecucion y recopilar sus métricas sin
necesidad de configuracion adicional por contenedor. Las métricas recolectadas son
expuestas en formato compatible con Prometheus, lo que facilita su integracion en la pila
de monitorizacion.
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3.4.4.- Grafana

Grafana es una plataforma de visualizacion y analisis de métricas de codigo abierto. Su
arquitectura se basa en un modelo de fuentes intercambiables, permitiendo conectarse a
multiples backends de almacenamiento de métricas, logs y trazas mediante plugins [53],
sin imponer restricciones sobre el sistema de almacenamiento subyacente.

El modelo de trabajo de Grafana se organiza en torno a dashboards compuestos por paneles
configurables, cada uno de los cuales ejecuta consultas sobre una fuente de datos y
representa los resultados mediante distintos tipos de visualizacién, como graficas de series
temporales, tablas, mapas de calor o indicadores numéricos [54]. Las consultas se definen
en el lenguaje nativo de cada fuente de datos conectada, de modo que cuando se integra
con Prometheus, las consultas se expresan directamente en PromQL.

Grafana se va a utilizar como el componente central de visualizacion del sistema de
monitorizacion, consumiendo las métricas recolectadas por Prometheus y permitiendo
inspeccionar de forma unificada el rendimiento de los tres motores de procesamiento
evaluados, asi como el estado de la infraestructura.

3.4.5.- Redpanda Console

Redpanda Console es una interfaz web de cddigo abierto para la administracion y
monitorizacion de clusteres Apache Kafka. Proporciona una vista unificada de los topics,
particiones, grupos de consumidores y mensajes del clster [55], permitiendo inspeccionar
visualmente el estado del sistema de mensajeria en tiempo real.

Entre sus funcionalidades mas relevantes se encuentran la visualizacion del lag de los
grupos de consumidores, la exploracion interactiva de los mensajes almacenados en los
topics y la monitorizacion del estado de los brokers y las particiones. Estas capacidades
resultan especialmente utiles durante el desarrollo y la depuracién de pipelines de
procesamiento en streaming.

3.5.- LIBRERIAS

3.5.1.- franz-go

franz-go es una libreria cliente de Apache Kafka para Go, de codigo abierto, que
proporciona una implementacion completa del protocolo Kafka [56]. A diferencia de otras
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librerias cliente para Go, franz-go implementa el protocolo de Kafka de forma nativa, sin
depender de la libreria C librdkafka, lo que simplifica la compilacion y el despliegue al
generar binarios autocontenidos.

3.5.2.- Seaborn

Seaborn es una libreria de visualizacion estadistica para Python construida sobre
Matplotlib [57]. Proporciona una API de alto nivel que simplifica la generacion de graficos
estadisticos, como diagramas de caja, mapas de calor o graficas de distribucién, con un
estilo visual mas cuidado que el ofrecido por Matplotlib de forma predeterminada.

3.5.3.- Pandas

Pandas es la libreria de referencia para el andlisis y la manipulacion de datos tabulares en
Python. Proporciona la estructura de datos DataFrame, que permite representar,
transformar y analizar conjuntos de datos de forma eficiente mediante una API expresiva y
bien documentada [58], con soporte para la lectura y escritura de multiples formatos de
fichero como CSV, JSON o Parquet.

Para este trabajo, Pandas se utiliza para la carga, limpieza y transformacion de las métricas
exportadas por Prometheus antes de su visualizacion.

3.6.- HERRAMIENTAS DE DESPLIEGUE

3.6.1.- Kubernetes

Kubernetes es una plataforma de orquestacion de contenedores de codigo abierto que
automatiza los procesos de despliegue, gestion y escalado de aplicaciones en contenedores
[59]. Esta basado en Borg, la plataforma interna de orquestacion de Google, posteriormente
Kubernetes se presentd al publico y en 2015 fue donado a la Cloud Native Computing
Foundation (CNCF). Actualmente se encuentra entre los treinta proyectos mas importantes
de coédigo abierto [60].

Proporciona un sistema declarativo para la gestion del ciclo de vida de las aplicaciones en
contenedores, abstrayendo la infraestructura mediante una capa de automatizacién que
gestiona la planificacion de cargas de trabajo, asignacion y seguimiento de recursos, la
tolerancia a fallos y el descubrimiento de servicios. La unidad minima de despliegue en
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Kubernetes es el Pod, que encapsula uno o mdas contenedores que comparten
almacenamiento y red [61]. Sobre esta abstraccion se construyen recursos de nivel superior
como por ejemplo los Deployments, que gestionan el ciclo de vida de conjuntos de Pods,
garantizando el nimero deseado de réplicas en ejecucion.

Un cluster de Kubernetes se compone de un conjunto de nodos, que pueden ser maquinas
fisicas o virtuales, agrupados en dos planos: el plano de control, responsable de gestionar el
cluster, que expone una API REST como punto de entrada a través de la cual se gestionan
todos los recursos, y el plano de trabajo, formado por los nodos trabajadores donde se
despliegan y ejecutan los Pods. La figura 3.4 ilustra los componentes internos de un cluster
de Kubernetes.
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Figura 3.4: Arquitectura de cluster de Kubernetes

Kubernetes se utiliza en el presente trabajo para orquestar los diferentes contenedores,
incluyendo los motores de procesamiento, el cluster de kafka, las aplicaciones de
monitorizacidn y servicios encargados de enviar y consumir los eventos.

3.6.2.- Google Cloud Platform

Google Cloud Platform (GCP) es el conjunto de servicios de computacion en la nube
ofrecido por Google. Proporciona infraestructura y servicios gestionados bajo demanda
que abarcan areas como computo, almacenamiento, bases de datos o redes. La Figura 3.5
muestra algunos de los servicios ofrecidos. De esta manera se permite desplegar y operar
aplicaciones sin gestionar la infraestructura fisica.
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Figura 3.5: Servicios ofrecidos por GCP

Su modelo de facturacion se basa en el consumo real de recursos, cobrando inicamente por
lo que se utiliza sin requerir compromisos de capacidad previos. Los precios varian en
funcion de la region geografica donde se despliegan los recursos, dado que los costes
operativos de los centros de datos difieren segiin su ubicacion.

Entre sus servicios se encuentra Google Kubernetes Engine (GKE), un servicio gestionado
de Kubernetes, el cual delega en GCP la gestion del plano de control. Esto permite que el
usuario se centre en las cargas de trabajo desplegadas [62]. GKE serd la infraestructura
donde se ejecutard el cluster de Kubernetes del trabajo, proporcionando un escenario
similar al que se usaria en un proyecto en un entorno de produccion.

3.7.- HERRAMIENTAS DE DESARROLLO

3.7.1.- Docker

Docker es una plataforma de codigo abierto para la creacion, distribucion y ejecucion de
aplicaciones en contenedores [63]. Un contenedor es una unidad de software que
empaqueta el codigo de una aplicacion junto con todas sus dependencias, librerias y
configuracién, garantizando que la aplicacion se ejecute de forma idéntica
independientemente del entorno donde se cred. A diferencia de las maquinas virtuales, los
contenedores comparten el kernel del sistema operativo anfitrion, lo que los hace
significativamente mas ligeros y eficientes en términos de recursos [64].
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Docker se ha consolidado como el estandar de facto [65] para el despliegue de aplicaciones
en entornos de desarrollo, pruebas y produccion, siendo ampliamente adoptado en
arquitecturas de microservicios y pipelines de integracion y entrega continua. Su
ecosistema incluye Docker Hub, un registro publico de imagenes que permite reutilizar y
distribuir imagenes preconfiguradas de una gran variedad de servicios y herramientas.

Docker se utilizard para contenerizar todos los componentes de la arquitectura
experimental, incluyendo los motores de procesamiento, el claster Kafka y las
herramientas de monitorizacion. Este enfoque garantiza la reproducibilidad del entorno
experimental y elimina las dependencias con la configuracion especifica del sistema.

3.7.2.- Kind

Kind (Kubernetes in Docker) es una herramienta que permite ejecutar clisteres de
Kubernetes locales utilizando contenedores de Docker como nodos [66]. Fue desarrollada
originalmente para la ejecucion de pruebas de integracion del propio Kubernetes [67],
aunque su simplicidad y bajo coste de aprovisionamiento la han convertido en una opcién
ampliamente adoptada para el desarrollo y la validacion local de cargas de trabajo
destinadas a entornos Kubernetes.

Kind se utilizard como entorno de desarrollo y validacion local previo al despliegue en
GCP, permitiendo iterar sobre los distintos componentes y la configuracion de Kubernetes,
verificando el comportamiento sin incurrir en costes de infraestructura en la nube.

3.7.3.- Maven

Maven es una herramienta de gestion y construccidon de proyectos para el ecosistema Java,
mantenida por la Apache Software Foundation. Se basa en el concepto de gestion
declarativa de proyectos: mediante un fichero de configuraciéon en formato XML
denominado pom.xml (Project Object Model), el desarrollador describe las dependencias
del proyecto, los plugins necesarios y las fases del ciclo de construccion, delegando en
Maven la resolucion automdtica de dependencias y la ejecucion de las tareas de
compilacion, empaquetado y pruebas [68].

Maven organiza el ciclo de vida de construcciéon en fases bien definidas, como la
compilacion, la ejecucion de pruebas unitarias, el empaquetado en un fichero JAR o WAR
y la instalacion en el repositorio local [69]. Su repositorio central, Maven Central, alberga
la practica totalidad de las librerias del ecosistema Java, facilitando la gestion de
dependencias transitivas de forma automatica.
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Maven se utiliza como herramienta de construccion de los proyectos Java que implementan
los jobs. Su uso garantiza una gestion de las dependencias de cada framework y simplifica
el empaquetado de los jobs en ficheros JAR autocontenidos listos para su despliegue en los
respectivos motores de procesamiento.

3.8.- OTRAS HERRAMIENTAS

3.8.1.- Visual Studio Code

Visual Studio Code es un editor de codigo fuente de codigo abierto desarrollado por
Microsoft [70], ampliamente adoptado en el desarrollo de software por su equilibrio entre
simplicidad y funcionalidad. Dispone de un extenso ecosistema de extensiones que
permiten anadir soporte para lenguajes de programacion, herramientas de depuracion,
integracién con sistemas de control de versiones y asistentes de cddigo, entre otras
funcionalidades.

3.8.2.- Claude Code

Claude Code es una herramienta de desarrollo asistido por inteligencia artificial
desarrollada por Anthropic, disefiada para integrarse en el flujo de trabajo del desarrollador
mediante una interfaz de linea de comandos [71]. A diferencia de los asistentes de codigo
tradicionales, Claude Code opera de forma agéntica, siendo capaz de leer y modificar
ficheros del proyecto, ejecutar comandos y razonar sobre la estructura completa de una
base de codigo para llevar a cabo tareas de desarrollo de mayor complejidad.
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Capitulo 4
Metodologiay
resultados

4.1.- TAREAS Y PLANIFICACION

El desarrollo del proyecto comprende multiples tareas, abarcando la investigacion, el
disefio del sistema, la implementacién y el andlisis de los resultados. La planificacion
temporal de estas tareas se muestra en la Figura 4.1. En primer lugar, se llevaréa a cabo una
fase de investigacion con el objetivo de determinar qué métricas resultan mas adecuadas
para analizar los motores, asi como los distintos parametros que permiten garantizar una
comparacion justa entre ellos. Posteriormente, se procedera al disefio de las pruebas que se
van a realizar, definiendo qué datos utilizar, la metodologia de medicién y los jobs que se
utilizaran.

Una vez completa esta fase, se desarrollaran dichos jobs junto con la infraestructura local

necesaria para su ejecucion y luego se desplegara la infraestructura correspondiente en
Google Cloud Platform donde se llevaran a cabo todas las pruebas y se recogeran los datos.
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TAREAS

Investigacion de los motores de
procesamiento

Investigacion de métricas

Investigacion de infraestructura

Diserio de las pruebas

Diserio del sistema

Creacion del cluster local con Kafka y
herramientas de observabilidad

Implementacion del productor

Implementacion de los jobs en los tres
motores

Implementacion del consumidor

Implementacion del recolector de métricas
y de dashboards en Grafana

Configuracion de los motores de
procesamiento mediante operadores de
Kubemnetes

Configuracion de los manifiestos para GCP

Ejecucion de las pruebas

Analisis de resultados

Figura 4.1: Diagrama de Gantt de la planificacion del proyecto
Por ultimo, se realizard un andlisis de los resultados obtenidos, con el objetivo de extraer

conclusiones sobre el rendimiento, eficacia, comportamiento, asi como identificar ventajas,
limitaciones y casos de uso mas adecuados para cada uno de ellos.

4.2.- DISENO DE LAS PRUEBAS

4.2.1.- Datos de entrada

El flujo de entrada simula la actividad de usuarios interactuando en tiempo real con una
plataforma web. Todos los eventos se estructuran utilizando Protobuf.

El evento de entrada es comun para los distintos jobs, denominado InputEvent. Este evento

contiene campos que permiten realizar analisis del comportamiento. La Figura 4.2 muestra
la definicion del evento en formato Protobuf.
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message InputEvent {

}

enum UserAction {

string event_id = 1;
string user_id = 2;
int64 event_time_ns = 3;
uint64 sequence_number =
string session_id = 5;
string page_id = 6;
string device_type = 7;
string country = 8;
string region = 9;
UserAction action = 10;
double value = 11;

int32 quantity = 12;
repeated string tags = 13;
bytes payload = 14;

USER_ACTION_UNKNOWN = ;
USER_ACTION_VIEW = 1;
USER_ACTION_CLICK = 2;
USER_ACTION_ADD TO CART = 3;
USER_ACTION_PURCHASE = 4;
USER_ACTION_UPDATE = 5;

Figura 4.2: Definicion del evento InputEvent

Estos datos son generados mediante un productor hecho en Go. Estos datos son generados
de la siguiente manera con los siguientes posibles valores:

e user id: Se selecciona aleatoriamente un numero entero dentro de un rango
uniforme definido, donde el formato es user-<ID>. La distribucion uniforme
asegura que dentro de Kafka todas las particiones reciban el mismo nimero de
eventos.

e cvent id: Se genera una cadena hexadecimal aleatoria de 16 caracteres mediante el
calculo del hash de un entero aleatorio de 64 bits.

e cvent time ns: Representa la marca temporal del sistema con resolucion de
nanosegundos utilizando la Unix epoch. Se utilizara para realizar las agregaciones
basadas en ventanas temporales y también para medir la latencia.

® sequence number: Es un contador que crece de manera mondtona, su uso es para
asegurar que no se han perdido eventos.
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e session_id: Una cadena de 16 caracteres hexadecimales pseudoaleatorios.

® page id: Un identificador de pagina web con formato “page-[0-999]” generado de
manera uniforme.

e device type: Un elemento aleatorio de la lista estatica “mobile”, “desktop”, “tablet”

e country: Un pais aleatorio extraido uniformemente de la lista “US”, “DE”, “FR”,
66ES’7’ LCGBB’.

e region: Un identificador regional de tipo “region-[0-49]”.

e qaction: Enumeracion de la accion del usuario, seleccionado aleatoriamente un valor
numero entre 1 y 5.

® value: Un numero real en un rango de [0.0, 500.0).
® quantity: Un entero uniforme que oscila entre 1 y 10.
e tags: Un array estatico compuesto por las etiquetas “tag-a”, “tag-b” y “tag-c”.

® payload: Es un array de bytes que se dimensiona de manera dindmica para rellenar
el evento con el objetivo de poder asignar el tamano definido sin alterar los
campos.

4.2.2.- Job de filtro sin estado

El primer job estd disefiado para medir la capacidad de rendimiento bruto de los motores
en operaciones simples de filtrado y transformacion. El procesamiento carece de estado,
por lo que la carga se concentra en la entrada/salida de red de Kafka, la deserializacion del
evento de entrada, la ejecucion de la condicion y la serializacion del evento resultante.

El job consiste en consumir eventos del tdpico de entrada y descartar aquellos cuya accion
sea USER ACTION VIEW. Los eventos que superan el filtro son transformados a
FilteredEvent, cuya definicion se muestra en la Figura 4.3, propagando los campos del
evento original junto con el campo event time ns que corresponde al del evento original.
Adicionalmente, se calcula un checksum y se envia al topico de salida.
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message FilteredEvent {
string event_id = 1;
string user_id = 2;
int64 event_time_ns = 3;
uint64 sequence_number =
string action = 5;
string country = 6;
string device_type = 7;
double value = 8;
int32 quantity = 9;
uint64 checksum = 10;

4;

Figura 4.3: Definicion del evento FilteredEvent

4.2.3.- Job de agregado por clave

El segundo job introduce el procesamiento con estado, midiendo el rendimiento de los
motores cuando cada evento debe actualizar un agregado acumulativo por clave. A
diferencia del job anterior, la carga se extiende mas alld de la entrada/salida de red,
abarcando el acceso y persistencia del estado por clave y la serializacion del agregado.

En este job cada evento recibido, actualiza el agregado acumulativo asociado a esa clave.
El resultado emitido al topico de salida es el de KeyedAggregate, cuya definicidon se
muestra en la Figura 4.4, que representa el estado acumulado de todos los eventos
procesados para esa clave desde el inicio. Dicho evento mantiene el nimero total de
eventos y de compras, la suma minimo y maximo del campo value, la suma del campo
quantity, y el event time ns del evento que ha provocado la actualizacion del agregado.
Tras la actualizacion, este evento se envia al topico de salida.

message KeyedAggregate {
string user_id = 1;
uinté64 event_count = 2;
uinté64 purchase_count = 3;
double value_sum = 4;
double value_min
double value_max 5
int64 quantity_sum = 7;
int64 event_time _ns = 8;
uinté64 checksum = 9;

1l
I o U

J

Figura 4.4: Definicion del evento KeyedAggregate
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4.2.4.- Job de agregado por ventana

El tercer job extiende el anterior introduciendo la dimensién temporal, agrupando los
eventos en ventanas de tiempo fijas, y emitiendo un resultado por ventana al cierre de la
misma. La carga abarca la gestion del evento, la asignacion de eventos a ventanas, el
mantenimiento del estado acumulativo por clave y ventana, y la serializacion del resultado.
El formato del evento resultante se aprecia en la Figura 4.5.

message WindowedAggregate {
string user_id = 1;
int64 window_start ns =
int64 window_end_ns = 3;
uint64 event_count = 4;
uint64 purchase count = 5;

2;

double value_sum = 6;
double value_min = 7;
double value_max = 8;
double value_avg = 9;

int64 quantity_sum = 10;

uinté64 first_sequence_number = 11;
uint64 last _sequence_number = 12;
int64 max_event _time ns = 13;
uint64 checksum = 14;

Figura 4.5: Definicion del evento WindowedAggregate

4.2.5.- Métricas utilizadas

Para llevar a cabo una evaluacion comparativa justa de motores con disefos y principios
distintos, se han seleccionado cuatro métricas que permiten caracterizar tanto la velocidad
como el coste en recursos, estas métricas son: latencia, uso de CPU, uso de memoria y
escritura en disco.

La latencia se mide de extremo a extremo, desde que el evento es generado hasta que es
consumido por el topico de salida. Esta métrica permite evaluar en qué medida cada uno
introduce overhead adicional por su modelo de ejecucion (gestion de checkpoints,
comunicacion entre operadores, etc.). En el caso de Spark, dado que su modelo de
ejecucion se basa en microlotes, la latencia incluye el tiempo de espera asociado al trigger
del batch, por lo que los valores obtenidos permiten ensefiar el impacto del modelo de
procesamiento de streaming nativo frente al de microlotes. Para el job de ventana temporal,
la latencia no se considera una métrica significativa, dado que una ventana retiene los
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eventos hasta que se expira el limite de tiempo o el watermark cierra la ventana, por lo que
el tiempo de procesamiento queda determinado por la propia semantica del watermark y no
por el motor.

El uso de CPU se expresa en nucleos consumidos por los procesos asociados a cada job,
capturando tanto el consumo del proceso principal como el de los componentes auxiliares
de cada motor. El consumo de Flink y Kafka Streams refleja de forma directa la eficiencia
de su bucle de procesamiento por evento. En Spark, en cambio, el uso de CPU permite
analizar el coste asociado a la planificacion y ejecucion periddica de cada microlote.

El uso de memoria se mide a través del working set, que incluye la memoria que usa
directamente el proceso (heap y stack) mas la caché de ficheros que se ha usado
recientemente. No es memoria 100% imprescindible: parte de esa caché se puede liberar si
el sistema necesita espacio [72]. Por eso, en jobs con estado, conviene tener en cuenta que
el working set puede crecer no solo porque aumenten las claves o el tamafio de los eventos,
sino también por el uso de caché de disco.

Por ultimo la escritura en disco es relevante para los jobs con estado, donde la presion
sobre el almacenamiento local puede convertirse en un cuello de botella. En los tres
motores se emplea RocksDB como backend de estado, por lo que esta métrica permite
observar como las operaciones de volcados del estado a disco genera escrituras adicionales
que crecen con el volumen de claves y eventos procesados, asi como el impacto adicional
que puede introducir los checkpoints periddicos bajo la garantia exactly-once.

4.2.6.- Escenarios

Todas las pruebas siguen el mismo procedimiento para ser ejecutadas. En primer lugar, se
establece un periodo de calentamiento de 3 minutos, cuyas métricas no se tienen en cuenta
en el analisis posterior. Este intervalo inicial es necesario debido a que las optimizaciones
que la JVM aplica en tiempo de ejecucion provocan que los valores obtenidos durante los
primeros minutos no sean representativos del rendimiento.

Una vez transcurrido dicho periodo, se produce la recogida de métricas durante diez
minutos, intervalo sobre el que se realiza el andlisis. Finalmente, se afade un minuto
adicional al final de cada ejecucion que se utilizard para incluir los eventos que pueden
emitirse después de los diez minutos en el job de agregado por ventana.

A continuacion se presentan los tres escenarios de evaluacion disefiados, cada uno de los

cuales tiene como objetivo analizar el impacto de la variacion de un Uinico parametro sobre
el rendimiento del sistema, manteniendo el resto de parametros constantes.
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Parametro

Valor

Eventos/s 10.000 - 200.000
Tamaio de 1 KB
evento
Numero de 5.000

claves distintas

Jobs

Filtro sin estado, agregado por
clave, agregado por ventanas

Garantias de
entrega

At-least-once y exactly-once en
Flink y Kafka streams, en Spark
unicamente at-least-once

Tabla 4.1: Variacion del throughput

Parametro Valor

Eventos/s 100.000

gamangide 128 B, 1 KB, 5 KB
evento

Numero de

claves distintas

5.000

Jobs

Agregado por clave

Garantias de
entrega

At-least-once

Tabla 4.2: Variacion del tamaiio de evento

Parametro Valor
Eventos/s 100.000
Tamano de 1 KB
evento
Numero de

claves distintas

1.000, 10.000, 100.000, 200.000

Jobs

Agregado por clave

Garantias de
entrega

At-least-once

Tabla 4.3: Variacion del namero de claves distintas
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4.3.- DISENO DEL SISTEMA

El sistema desarrollado estd formado por los motores de procesamiento, que son los
sistemas bajo prueba y ejecutan los jobs descritos, y tres herramientas de medicion propias
escritas en Go: el productor, el consumidor y el recolector de métricas. Todo ello se apoya
en Kafka para la mensajeria, Prometheus para la recogida de métricas y Grafana para su
visualizacion. La Figura 4.6 muestra el diagrama del sistema.

Grafana '*) Apache Kafka Streams
! J Apache Flink
Apache Spark Streaming
¥
Prometheus | ---- »[ b Motor de - J
) rocesamiento™
T ™ &
v Th e ¥ Consumidor J
Kafka
Productor ) (sisterna mensajeria)

Recolector de
L Matricas

Figura 4.6: Diagrama de componentes del sistema

4.3.1.- Motores de procesamiento

Los tres motores no se evalian con implementaciones arbitrarias, sino ejecutando los
mismos tres jobs, implementados de forma equivalente sobre cada motor. Para que las
diferencias observadas reflejen el modelo de ejecucion de cada motor y no decisiones de
configuracion dispares, se fija un conjunto de pardmetros comunes a los tres.

Los motores se configuran con un intervalo de checkpoint, commit o trigger de 1000 ms.
Cada motor da un nombre distinto a este intervalo segin el modelo de ejecucion: en Flink,
el checkpoint es la operacion periddica que vuelca el estado de forma consistente para
poder recuperarse ante fallos, en Kafka Streams, el commit marca cada cuanto se
confirman los offsets procesados y se persiste el estado, y en Spark el trigger fija con qué
frecuencia se lanza cada microlote. Igualar este intervalo en los tres garantiza que la
frecuencia con la que cada motor persiste su estado no distorsiona la comparacion.

Asimismo, los tres emplean RocksDB como backend de estado en los jobs con estado, de
modo que el coste de acceso y persistencia del estado parte de una base comun.

Entre ejecucion y la siguiente se borra la informacion de los topicos, de modo que cada job
parte de cero y procesa Unicamente la carga nueva generada durante su ejecucion, sin

arrastrar eventos residuales de pruebas anteriores. Por ultimo, se desactivan las cachés de

-55.-



escritura que algunos motores aplican por defecto sobre el estado, las cuales agruparian
varias actualizaciones de una misma clave en una Unica emision [73]. De este modo, el
volumen de salida es equivalente entre los tres motores.

4.3.2.- Productor

El productor es el componente encargado de generar la carga y enviarla a Kafka, donde
posteriormente serd consumida por los motores de procesamiento. Se permite ajustar los
parametros como el throughput objetivo, tamafio del evento, nimero de claves distintas y
la duracién tanto de la ejecucion como de la fase de calentamiento.

El cliente de Kafka del productor se configura con idempotencia y reconocimiento total de
réplicas. En Kafka, cuando un productor envia un evento y no recibe confirmacion del
broker lo reintenta. Sin proteccion adicional, este reintento puede generar un duplicado. Un
productor idempotente elimina este riesgo asignando a cada sesion de productor un
identificador tnico, numerando secuencialmente cada evento enviado a cada particion. El
broker almacena el Ultimo numero de secuencia aceptado por particion y descarta
silenciosamente cualquier evento que llegue con un nimero ya visto. De este modo se
garantiza semantica exactly-once a nivel de productor.

Ademas, este productor configura un valor de /inger.ms de 5 ms, indicando que se espere 5
ms antes de enviar un lote de eventos a Kafka, permitiendo que se acumulen mas eventos
en el mismo lote. Con un valor mas bajo, habria mas lotes, provocando mas peticiones al
broker por unidad de tiempo, pudiendo sobrecargar la red. Esta configuracion se define en
el archivo runner.go del productor y podria ser modificada. En la Figura 4.7 se aprecia la
configuracion utilizada.

func newKafkaClient(cfg config) (*kgo.Client, error) {
return kgo.NewClient(
kgo.SeedBrokers(cfg.brokers...),
kgo.ClientID(clientID),
kgo.RequiredAcks(kgo.A11ISRAcks()),
kgo.ProducerLinger(5*time.Millisecond),

Figura 4.7: Configuracion del productor de Kafka

Para generar un throughput constante y configurable se utiliza un token bucket, un
mecanismo que regula cuantos eventos se pueden enviar por unidad de tiempo y bloquea al
productor cuando se supera ese limite [74]. Si se configuran 100.000 eventos por segundo
y el bucle itera cada 100 ms, en cada iteracion se envian 10.000 eventos, si el bucle avanza
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demasiado rapido, el limitador lo detiene hasta que el intervalo se cumple, manteniendo asi
el throughput buscado de manera estable. En la Figura 4.8 se aprecia la implementacion
utilizada.

func runProducer(ctx context.Context, client *kgo.Client, cfg
config, msgen MessageGenerator) {
batch := batchSizeForRate(int(cfg.targetRate), cfg.interval)
limiter := rate.NewLimiter(rate.Limit(cfg.targetRate), batch)

for {
if err := limiter.WaitN(ctx, batch); err != nil {
return
}
produceBatch(ctx, client, cfg.topic, batch, msgen)
}
}

Figura 4.8: Logica de generacion de eventos en base a un throughput determinado

La decision de agrupar los eventos en lotes, en lugar de producirlos de uno en uno, es con
la intencion de reducir el nimero de peticiones y permitir un alto throughput sin que el
propio productor se convierta en el cuello de botella.

Respecto a la generacion de la clave, el user id se obtiene seleccionando de forma
uniforme un entero dentro del rango de claves distintas configurado. Dado que Kafka
asigna las particiones a partir del hash de la clave, una distribucion uniforme reparte la
carga de manera homogénea entre las particiones, evitando que aparezcan particiones
calientes que sesguen las mediciones.

4.3.3.- Consumidor

El consumidor es el componente encargado de la medicion de la latencia del sistema. Se
suscribe al topico de salida del job y, por cada evento recibido, deserializa el evento,
calcula la latencia de extremo a extremo y la acumula en un histograma.

La latencia se calcula como la diferencia entre el instante en el que el consumidor lee el
evento y el instante en el que se generd. Las muestras se acumulan en un histograma de
alta resolucion dindmica (HDR) [75] configurado para capturar valores entre 1 ns y 60
segundos con tres cifras significativas, lo que permite obtener percentiles precisos sin
almacenar las muestras individuales.

Por ultimo, cuando se evalian las garantias exactly-once, el consumidor lee con nivel de
aislamiento read committed. Este nivel hace que el consumidor solo entregue los eventos
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pertenecientes a transacciones que el motor ha confirmado, ignorando las escrituras que
aun forman parte de una transaccion no confirmada. De esta forma, el consumidor nunca
contabiliza como salida un evento que el motor podria descartar, lo cual es imprescindible
para medir correctamente bajo exactly-once. Cuando los motores operan en at-least-once
no producen escrituras transaccionales, por lo que todos los eventos del topico estan
siempre disponibles, este nivel de aislamiento no altera el comportamiento ni penaliza la
medicion.

4.3.4.- Coordinacion entre componentes

Para coordinar el productor y el consumidor se hace uso de un topico de control ademas
del de los datos, como se aprecia en la Figura 4.9. El productor publica dos eventos en este
topico a lo largo de la ejecucion: uno al inicio y otro al final. El marcador de inicio indica
los parametros del experimento: throughput, tamafio de payload, nimero de claves,
duracion de la fase de calentamiento e identificador de ejecucion. El consumidor, al
recibirlo, sabe exactamente con qué configuracion fue lanzado el experimento, sin
necesidad de coordinacion externa. El marcador de finalizacion dispara la fase de drenaje,
ademas de ser utilizado posteriormente para recolectar las métricas.

Tépico de eventos
de entrada

Topico de

Consumidor
resultados

Productor

Topico de control

Figura 4.9: Coordinacion del productor y consumidor mediante topicos

El consumidor filtra los marcadores por marca temporal e identificador de ejecucion, de
modo que ignora marcadores antiguos que pudieran quedar en el topico de control
procedentes de ejecuciones anteriores.

Una vez finalizada la ejecucion, el consumidor escribe un fichero de metadatos (meta.json)
que act@ia como puente entre la medicion de latencia y la recoleccion de métricas de
recursos. Este fichero contiene el identificador de ejecucion, el motor y job evaluados, el
modo de garantia, el topico de salida, los parametros del experimento y las marcas
temporales de pared de inicio y fin obtenidas de los marcadores de control. Estos
timestamps son los que delimitan con precision la ventana de tiempo de cada ejecucion
concreta.
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4.3.5.- Recoleccion de métricas

Durante la ejecucion de las pruebas, Prometheus recoge continuamente métricas de todos
los componentes. El servicio del recolector se encarga de extraer, una vez terminada la
prueba, unicamente los datos correspondientes a cada ejecucion concreta.

Para ello, el recolector lee el fichero meta.json generado por el consumidor y, a partir de
las marcas temporales de inicio y fin que contiene, construye la ventana de consulta. A esta
ventana se le descuenta la duracion de calentamiento desde el inicio.

Sobre ese intervalo, el recolector recoge las métricas mediante expresiones PromQL [76].
El resultado de cada métrica se almacena en un fichero CSV independiente por ejecucion,
listo para el analisis posterior.

4.4.- INFRAESTRUCTURA

Para el desarrollo y posterior ejecucion de las pruebas de rendimiento de este proyecto, se
han construido dos entornos de ejecucion sobre Kubernetes. El primero consiste en un
entorno local simplificado enfocado para desarrollar los distintos componentes y validar
sin coste. El segundo es un cluster desplegado sobre GCP (Google Cloud Platform),
especificamente para aislar los recursos durante las mediciones ademas de disponer de
mayores recursos.

4.4.1.- Construccion de imagenes

Todos los componentes del sistema se distribuyen como imagenes de Docker, lo que
garantiza que se ejecuta de manera idéntica tanto en local como en GCP. Tanto las
herramientas de mediciéon (productor, consumidor y recolector) como cada motor de
procesamiento disponen de su propia imagen.

En el caso de los motores, se construye una inica imagen por motor que contiene los tres
jobs, y se podra seleccionar cada uno mediante variables de entorno. Cada imagen parte de
la imagen base oficial del motor correspondiente y le incorpora los tres jobs ya
compilados. La Figura 4.10 muestra el Dockerfile de Flink, donde se copian los tres jobs
compilados.
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FROM apache/flink:2.2.1-scala_2.12-java2l
RUN curl -fsSL \

https://repol.maven.org/maven2/org/apache/flink/flink-statebacke
nd-rocksdb/2.2.1/flink-statebackend-rocksdb-2.2.1.jar \
-0 /opt/flink/1lib/flink-statebackend-rocksdb-2.2.1.jar

COPY stateless-filter/target/stateless-filter-1.0.jar
/opt/flink/usrlib/stateless-filter.jar

COPY keyed-aggregator/target/keyed-aggregator-1.0.jar
/opt/flink/usrlib/keyed-aggregator.jar

COPY window-aggregator/target/window-aggregator-1.0.jar
/opt/flink/usrlib/window-aggregator.jar

Figura 4.10: Dockerfile de Flink

4.4.2.- Plataforma sobre Kubernetes

El proyecto se despliega sobre Kubernetes, que facilita el cambio entre la infraestructura
local y la de la nube.

El despliegue se apoya en el patron operador. Un operador es un componente que extiende
Kubernetes con conocimiento especifico de una aplicacion, de modo que esta se gestiona
de forma declarativa: en lugar de escribir manualmente los recursos de bajo nivel, basta
con declarar el estado deseado y el operador se encarga de crearlo, mantenerlo y
recuperarlo ante fallos. Se emplean tres operadores. Strimzi despliega y administra el
cluster de Kafka, incluyendo el broker, la configuracion del protocolo KRaft y la creacion
de los topicos [77]. El operador de Flink gestiona el ciclo de vida de los jobs de Flink,
levantando el JobManager y los TaskManagers. Por ultimo, el operador de Spark traduce la
definicion de cada aplicacion en el driver y los executors correspondientes.

La monitorizacion se basa en el stack kube-prometheus-stack [78], que instala Prometheus
mediante su propio operador. El descubrimiento de los objetivos a monitorizar se realiza de
forma declarativa a través de objetos PodMonitor, uno por cada tipo de componente, que
indican a Prometheus de qué pods debe extraer métricas. Sobre los datos recogidos por
Prometheus, Grafana proporciona la capa de visualizacion, con paneles especificos para
cada motor de procesamiento, para Kafka y para el productor, lo que permite seguir en
tiempo real el comportamiento del sistema durante las pruebas.
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Por 1ltimo, los manifiestos de despliegue se organizan con Kustomize [79],
estructurandolos en una capa base comun y en overlays especificos para cada entorno. De
esta forma, las diferencias entre el entorno local y el de GCP, fundamentalmente de
dimensionamiento, se expresan como variaciones sobre una misma base compartida, sin
duplicar la definicion del sistema.

4.4.3.- Infraestructura local

Para el proceso de desarrollo, depuracion y validaciéon previa de los manifiestos de
despliegue, se ha disefiado un entorno de ejecucion en local basado en Kind. En este
entorno local, los recursos fisicos son compartidos en un nico equipo, por lo que no es
posible garantizar el aislamiento fisico ni emular las pruebas de rendimiento debido a los
bajos recursos. Sin embargo, el valor de este entorno es asegurar la reproducibilidad del
sistema y validar la logica.

La arquitectura del cluster de este entorno son dos nodos: un nodo de control y un nodo de
trabajo. Esta configuracion esta definida en el manifiesto kind-config.yaml, donde la
configuracién utilizada se observa en la Figura 4.11. En caso de querer aumentar el
numero, este archivo tendria que ser modificado.

kind: Cluster
apiVersion: kind.x-k8s.io/vlalpha4
nodes:

- role: control-plane

- role: worker

Figura 4.11: Configuracion de cluster local de Kind

En este entorno todos los servicios (Kafka, Prometheus, Grafana, los operadores y los
motores de procesamiento) se ubican en el mismo nodo para ahorrar recursos, lo que se
expresa mediante el overlay de Kustomize correspondiente a este entorno.

4.4.4.- Infraestructura en Google Cloud Platform (GCP)

El entorno de GCP se ejecuta sobre Google Kubernetes Engine y se ha disefiado aislando
los recursos fisicos. Para lograrlo se ha hecho uso del modo de operacion GKE standard en
lugar del modo GKE Autopilot. Aunque Autopilot simplifica la administracion, limita el
control del usuario sobre el hardware fisico. Al optar por GKE Standard, se obtiene un
control total y de bajo nivel de la infraestructura del cluster, con la intencidén de configurar
los tipos de maquinas, almacenamiento y politicas de planificacion especificas.
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Toda la infraestructura de GKE ha sido desplegada en la region geografica us-centrall
situada en lowa, Estados Unidos, concretamente en la zona de disponibilidad us-centrall-a.
La eleccion de esta localizacion responde a criterios de coste y cantidad de hardware, la
region de lowa presenta uno de los mejores ratios de precio y cantidad de instancias
disponibles a fecha de Mayo 2026 [80].

El cluster se segmenta en tres grupos de nodos, implementados sobre instancias de tipo
Spot para optimizar costes. Las instancias de tipo Spot, son maquinas virtuales que
aprovechan el exceso de capacidad de computo disponible en los centros de datos de
Google, ofreciéndose con un descuento que puede llegar hasta el 90% en comparacion con
las tarifas estandar [81]. A pesar de que el proveedor puede reclamar estas instancias en
cualquier momento si la demanda global del sistema aumenta, no resulta un problema para
el proyecto, ya que podemos volver a ejecutar la prueba en caso de fallo. La Tabla 4.4
muestra un resumen de los nodos y hardware utilizado.

G;l;ﬂzsde Nu:;fil;)os de Tipo de maquina Disco
Operaciones 1 e2-standard-8 (8 vCPUs, 32 Disco persistente
p GB RAM) equilibrado de 100 GB
Disco persistente de 50
n2-standard-4 (4 vCPUs, 16
Kafka 1 GB RAM) GB + 2 SSDs locales
efimeros
Disco persistente de 50
n2-standard-4 (4 vCPUs, 16
Worker 3 GB RAM) GB +1 SSD local efimero
por nodo

Tabla 4.4: Infraestructura de Google Cloud Platform

El primer grupo de nodos, consiste en una Unica instancia e2-standard-8 asociada a un
almacenamiento de disco equilibrado de 100 GB. La finalidad de este nodo es centralizar
todos los servicios de observabilidad, envio y recepcion de eventos para evitar que afecte a
los nodos responsables de ejecutar los motores de procesamiento. En €1 se despliegan los
operadores, el stack de monitorizacion con Prometheus y Grafana. Por tltimo también se
afiaden el JobManager de Flink y el Spark Driver, encargados de la coordinacion de los
respectivos workers.

El segundo grupo de nodos, el pool de Kafka, consta de una tnica instancia n2-standard-4
con dos unidades de estado so6lido de conexion local. Esta maquina aloja tnicamente el
broker de Kafka, que integra los roles de controller y broker mediante el protocolo KRaft.
A diferencia de los discos persistentes estandar de GCP, que operan mediante red de
almacenamiento externo, los discos locales SSD son dispositivos fisicos integrados
directamente en el servidor que aloja la maquina. Esta proximidad fisica elimina la latencia
de red de las escrituras y lecturas de disco. Dado que la persistencia de los datos en estas
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unidades esta ligada a la vida del servidor fisico, perdiéndose la informacion si el nodo se
apaga o recrea, Kubernetes expone y administra este recurso bajo el concepto de
almacenamiento efimero, el cual representa un espacio de disco de caracter temporal
reservado unicamente para el ciclo de vida del contenedor.

Por ultimo, el pool de workers, formado por tres nodos fisicos independientes del tipo
n2-standard-4, Este conjunto de maquinas esta destinado exclusivamente al procesamiento
de los datos. Se despliega exactamente una instancia de ejecucion por nodo fisico.

En entornos virtualizados y de contenedores, la precision de las métricas de rendimiento
puede verse severamente alterada por el fendmeno conocido como noisy neighbours [82].
Este problema ocurre cuando multiples procesos compiten por el tiempo de CPU, ancho de
banda del bus de memoria o las operaciones de disco en un mismo servidor fisico. Para
mitigarlo, el cluster se apoya en tres mecanismos de Kubernetes: taints, tolerations y reglas
de antiafinidad.

Los taints son marcas de exclusion aplicadas directamente sobre los nodos fisicos durante
la creacion del cluster en GKE. Los nodos dedicados a Katka y a los motores de
procesamiento reciben la NoSchedule, lo que le indica al planificador que rechace
cualquier pod que no esté explicitamente autorizado a ejecutarse en ellos. La autorizacion
se concede mediante tolerations, definidas en la especificacion de cada pod. Sin embargo,
una toleration Uinicamente elimina el rechazo, no garantiza que el pod se ubique en el nodo
deseado. Para forzar esa colocacion, los pods de los motores emplean un nodeSelector que
los vincula a los nodos.

Finalmente, para garantizar una distribucion homogénea entre los nodos de procesamiento,

cada motor define una regla de antiafinidad de caracter obligatorio. Esta regla impide que
el planificador coloque dos instancias del mismo tipo de carga en el mismo servidor fisico.

4.5.- RESULTADOS

4.5.1.- Variacion del nUmero de eventos

4.5.1.1.- Filtro sin estado
El job de filtro sin estado se utiliza como escenario base para evaluar el comportamiento de
los motores cuando el procesamiento no requiere mantener estado ni realizar agregaciones.

En esta prueba, cada evento puede procesarse de forma independiente: el motor consume el
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evento de entrada, aplica una condicion de filtrado, transforma el resultado y lo escribe en
el topico de salida. Por tanto, la carga principal procede de la lectura y escritura en Kafka,
la serializacion y deserializacion de los eventos, y el coste propio del modelo de ejecucion
de cada motor.

Media Desviacion
Motor Modo Throughput (i) estindar | p50 (ms) | p99 (ms)
(ms)
10.000 11,94 2.20 11,87 15,82
25.000 13,51 17,38 12,75 19,42
At-least-once 50.000 11,23 8,60 10,78 17,37
100.000 12,09 9,60 11,47 20,05
Flink 200.000 12,48 7,74 11,54 36,34
10.000 578,50 286,21 549,45 | 1.033,57
25.000 528,11 284,29 555,22 983,56
Exactly-once 50.000 535,19 282,35 552,60 994,05
100.000 574,03 281,56 583,01 1.041,76
200.000 680,84 246,84 672,14 | 1.138,75
10.000 69,55 53,28 108,53 115,02
25.000 46,49 44,83 16,54 115,54
At-least-once 50.000 27,16 31,69 14,42 104,20
100.000 19,15 20,44 13,57 86,25
Kafka 200.000 14,72 11,31 13,40 39,06
Streams 10.000 560,43 318,64 519,57 | 1.114,64
25.000 549,25 310,71 524,55 | 1.115,68
Exactly-once 50.000 528,71 299 523,24 1.027,08

100.000 547,30 294,81 543,69 | 1.054,34
200.000 643,24 264,01 647,50 | 1.141,90
10.000 608,18 275,90 637,53 | 1.052,25
25.000 591,97 275,16 623,90 | 1.030,75
Spark |At-least-once 50.000 652,91 267,99 641,20 | 1.102,05
100.000 694,45 239,45 687,34 | 1.095,76

200.000 755,71 199,58 759,69 | 1.096,81
Tabla 4.5: Latencia extremo a extremo del job de filtro sin estado

En la Tabla 4.5 se observa que, en el job de filtro sin estado, la latencia no viene
determinada Unicamente por el motor utilizado, sino principalmente por el modelo de
emision de cada configuracion. Flink en modo at-least-once mantiene una latencia
practicamente plana, en torno a 12 ms, para todo el rango de throughput evaluado. Esto
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sugiere que, al no existir estado ni redistribuciones intermedias, el coste por evento
permanece estable y el motor es capaz de procesar cada evento poco después de recibirlo.
Kafka Streams en modo at-least-once presenta un comportamiento diferente: la latencia
media disminuye al aumentar el throughput, pasando de 69,55 ms a 10.000 eventos/s a
14,72 ms a 200.000 eventos/s. La causa probable es su modelo de lectura por lotes desde
Kafka. Cuando el throughput de entrada es baja, algunos eventos esperan mas tiempo hasta
ser leidos por el siguiente ciclo de consumo; en cambio, al aumentar el throughput, los
lotes se llenan antes y el tiempo medio de espera disminuye. Ademas, el percentil 50
también se reduce hasta quedar muy préoximo al de Flink en las tasas mas altas. Por tanto,
en este job sin estado, Flink ofrece una latencia baja y estable, mientras que Kafka Streams
converge hacia valores similares conforme aumenta la carga.

En las configuraciones exactly-once de Flink y Kafka Streams se observa una penalizacion
clara: la latencia media pasa a situarse aproximadamente entre 530 y 680 ms, con
percentiles 99 cercanos o superiores a 1.000 ms. En esta configuracion, el coste observado
estd dominado por la visibilidad transaccional de Kafka y por el intervalo de
commit/checkpoint de 1.000 ms, por lo que las diferencias entre motores quedan
parcialmente ocultas. El evento puede haber sido procesado internamente antes, pero no es
visible para el consumidor hasta que la transaccion se confirma. Por tanto, la métrica de
latencia extremo a extremo refleja no solo tiempo de computo, sino también tiempo de
espera hasta el commit. Como conclusion, exactly-once introduce en este escenario una
barrera de visibilidad que desplaza la latencia hacia la escala del segundo, incluso en un
job sin estado.

Spark, aunque se evaltia inicamente en modo at-least-once, presenta latencias medias
entre 608 y 756 ms, proximas a las observadas en Flink y Kafka Streams bajo
exactly-once. La causa es su modelo de ejecucion mediante microlotes con un trigger de
1.000 ms. Los eventos se emiten al cierre del microlote, por lo que la latencia incluye el
tiempo de espera hasta la siguiente ejecucion del batch y el tiempo necesario para
procesarlo. Por otra parte, la latencia aumenta progresivamente con el throughput, lo que
indica que al tiempo medio de espera se le afiade un coste de computo creciente. En
consecuencia, Spark muestra una latencia estructuralmente superior en este escenario, no
por un mayor coste de transformacién por evento, sino por el modelo de emision por
microlotes.

La Figura 4.12 ilustra el consumo de CPU, a throughput bajos los tres motores se
mantienen proximos, entre 0,2 y 0,5 nucleos, con Spark partiendo algo por encima por el
coste fijo de planificar un microlote aun con poca carga. Al aumentar el throughput las
pendientes divergen y las curvas se cruzan en torno a 50.000-100.000 eventos/s: Spark, que
partia como el mas caro, deja de serlo, y Flink pasa a ser el de mayor consumo. A 200.000
eventos/s, Flink es el méas costoso, alrededor de 2,8 ntcleos con las curvas exactly-once 'y
at-least-once cerca de estar solapadas. Ese cruce ilustra dos decisiones de disefos
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opuestos: Spark presenta un coste fijo elevado pero una pendiente suave, amortiza el
procesamiento por lote, mientras que Flink parte de un coste fijo bajo pero resulta mas caro
por evento procesado a medida que crece el throughput. Que en Flink las curvas de ambos
modos estén casi solapadas confirma que, en ausencia de estado, el sobrecoste de las
transacciones sobre el CPU es despreciable.
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Figura 4.12: Uso de CPU en el filtro sin estado frente al throughput

El uso de memoria se ve representado en la Figura 4.13, que es completamente estable
frente al throughput y queda separado por motor: Spark en torno a los 14 GB, Flink a los
11 GB y Kafka Streams a los 4,5 GB. Al no haber estado, la memoria la determina el
dimensionamiento del heap de la JVM y no la carga procesada. Spark es el que reserva
memoria de forma mds agresiva, mientras que Kafka Streams resulta unas tres veces mas
ligero que los otros dos.
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Figura 4.13: Uso de memoria en el filtro sin estado frente al throughput
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El job de filtro sin estado muestra que, cuando no existe estado ni redistribucion
intermedia, Flink y Kafka Streams pueden alcanzar latencias muy bajas en modo
at-least-once. Flink mantiene una latencia practicamente constante en todo el rango de
throughput, mientras que Kafka Streams mejora conforme aumenta el throughput de
entrada y los ciclos de consumo se aprovechan de forma mas eficiente. Spark, por el
contrario, presenta una latencia estructuralmente superior debido a su modelo de
microlotes, aunque su consumo de CPU crece con una pendiente mas suave a cargas altas.

La comparacion entre at-least-once y exactly-once en Flink y Kafka Streams muestra que
la garantia de entrega tiene un impacto mucho mayor en la latencia que en el consumo de
CPU para este job. En esta configuracion, la latencia bajo exactly-once queda dominada
por el intervalo de commit/checkpoint de 1.000 ms y por la visibilidad transaccional de
Kafka, mientras que el coste computacional adicional se reduce al no existir estado
complejo que persistir.

4.5.1.2.- Agregado por clave

El job de agregado por clave introduce una carga mas representativa de los motores de
procesamiento en streaming, ya que cada evento no solo debe transformarse y emitirse,
sino también actualizar un estado asociado a una clave. En este caso, el motor mantiene un
agregado acumulativo por user id, de modo que cada nuevo evento modifica los
contadores, sumas y valores agregados correspondientes a esa clave antes de producir un
nuevo resultado.

Este escenario permite evaluar el impacto de afiadir estado al procesamiento. A diferencia
del filtro sin estado, donde los eventos son independientes entre si, en el agregado por
clave el rendimiento depende también del acceso al estado, de su actualizacion, de su
persistencia y de la forma en que cada motor distribuye las claves entre sus tareas.

En la Tabla 4.6 se muestra la latencia extremo a extremo del job de agregado por clave.
Hasta 100.000 eventos/s, los resultados mantienen una tendencia similar a la observada en
el filtro sin estado: Flink y Kafka Streams en modo at-least-once se sitian en valores de
pocas decenas de milisegundos, mientras que las configuraciones exactly-once y Spark
permanecen en una escala cercana al segundo.

Sin embargo, a 200.000 eventos/s aparece una diferencia significativa. Flink deja de operar
en régimen estable: su latencia media aumenta hasta 23.320,98 ms en at-least-once y hasta
39.231,16 ms en exactly-once, con percentiles 99 superiores a 67 segundos. Kafka
Streams, en cambio, mantiene una latencia baja incluso en el punto de mayor carga, y
Spark incrementa su latencia de forma mas moderada, aunque sigue condicionado por su
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modelo de microlotes. Por tanto, la latencia de Flink a 200.000 eventos/s no debe
interpretarse como la latencia normal del motor bajo carga estable, sino como la
consecuencia de una cola creciente de eventos pendientes de procesar.

Media Desviacion
Motor Modo Throughput i) estandar p50 (ms) | p99 (ms)
(ms)

10.000 51,07 36,27 48,30 109,31

25.000 37,54 29,01 20,25 107,94

At-least-once 50.000 29,32 22,26 21,02 99,88

100.000 27,03 14,77 23,22 82,38
. 200.000 23.320,98 | 23.107,98 11953,77 | 67.746,40
Flink 10.000 559,06 288,18 595,59 1.011,88
25.000 551,89 285,22 576,19 1.009,25
Exactly-once 50.000 584,02 284,33 597,16 1.045,95
100.000 660,39 284,10 659,03 1.147,14
200.000 39.231,16 | 16.530,85 | 38.151,39 | 68.081,94

10.000 67,42 50,25 109,18 115,02

25.000 50,89 47,23 17,92 114,95

At-least-once 50.000 31,73 32,99 16,96 106,04

100.000 22,56 21,25 16,35 88,28

Kafka 200.000 18,59 12,26 16,26 58,92
Streams 10.000 559,61 320,38 519,83 1.116,73
25.000 543,54 308,75 522,19 1.115,68
Exactly-once 50.000 530,86 299,71 524,55 1.029,18
100.000 540,91 294,83 536,87 1.043,86
200.000 600,56 272,78 594,54 1.095,76
10.000 729,72 287,86 762,84 1.189,09
25.000 761,39 288,78 773,85 1.243,61
Spark | At-least-once 50.000 750,69 288,60 757,07 1.234,17
100.000 856,58 292,54 857,21 1.382,02
200.000 1.044,16 299,54 1.042,81 1.608,52

Tabla 4.6: Latencia extremo a extremo del job de agregado por clave
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La causa de este comportamiento es la saturacion de CPU provocada por la redistribucion
del flujo tras la operacion keyBy. Aunque los eventos llegan a Kafka particionados por
user id, Flink vuelve a repartir el flujo entre sus subtareas para materializar la agrupacion
por clave. Esta redistribucion implica serializacion, deserializacion y transferencia de datos
entre subtareas, afladiendo un coste considerable por evento. Kafka Streams, por el
contrario, se beneficia de que la clave logica de agregacion coincide con la clave de
particionado de Kafka. Cada instancia procesa las claves de las particiones que tiene
asignadas, por lo que puede actualizar el estado localmente sin realizar una fase adicional
de reparticion.

La Figura 4.14 confirma esta hipotesis desde el punto de vista del consumo de CPU. Flink
pasa de aproximadamente 1,2 ntcleos a 10.000 eventos/s a unos 6 nucleos a 100.000
eventos/s, alcanzando alrededor de 8,4 nucleos a 200.000 eventos/s. Dado que el
despliegue dispone de nueve nucleos para el procesamiento, este ultimo punto se encuentra
muy proximo a la saturacion. Kafka Streams, en cambio, se mantiene en torno a 4,5-4,9
nucleos en el punto de mayor carga, con un consumo ligeramente superior en exactly-once
por el coste de las transacciones. Spark alcanza aproximadamente 3,5 nucleos a 200.000
eventos/s, mostrando la pendiente de crecimiento mas suave. En este escenario concreto y
bajo esta configuracion, Spark amortiza mejor el coste de CPU al trabajar por microlotes,
aunque esto no implica una menor latencia extremo a extremo.
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Figura 4.14: Uso de CPU en el agregado por clave frente al throughput

La diferencia entre Flink y Kafka Streams se aprecia con mayor claridad en la Figura 4.15,
donde se muestra el trafico de red redistribuido por Flink en el agregado por clave a
200.000 eventos/s. En este punto, Flink mueve internamente alrededor de 131 MB/s, lo que
indica que una parte muy elevada del flujo estd siendo reenviada entre subtareas. Esta
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redistribucion explica que el consumo de CPU crezca con tanta rapidez y que el limite de
rendimiento aparezca antes que en Kafka Streams. La comparacion no implica que Flink
sea siempre menos eficiente en agregaciones por clave, sino que, en esta implementacion
concreta, Kafka Streams aprovecha mejor el particionado previo de Kafka, mientras que
Flink introduce una redistribucion adicional.
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Figura 4.15: Trafico de red de Flink en el agregado por clave a 200.000 eventos/s

La saturacion se confirma al observar la evolucion temporal del lag del consumidor de
Flink. En la Figura 4.16, con 100.000 eventos/s, el lag oscila de forma acotada alrededor de
30.000 eventos y no muestra una tendencia creciente. Esto indica que el motor consume la
entrada al mismo ritmo al que se produce. En cambio, en la Figura 4.17, con 200.000
eventos/s, el lag crece de forma lineal durante toda la ejecucion, pasando aproximadamente
de 8 millones a 26 millones de eventos en diez minutos. La pendiente, cercana a 30.000
eventos por segundo, indica que Flink solo consigue procesar alrededor de 170.000 de los
200.000 eventos/s entrantes. Por tanto, el sistema no estd degradandose Uinicamente en
latencia, sino que estd acumulando backlog de forma sostenida.
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Figura 4.16: Evolucion del lag del consumidor de Flink con 100.000 eventos/s
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Figura 4.17: Evolucion del lag del consumidor de Flink a 200.000 eventos/s

El uso de memoria, representado en la Figura 4.18, vuelve a ser practicamente plano frente
al throughput. Spark se mantiene en torno a los 15-16 GB, Flink alrededor de los 12 GB y
Kafka Streams cerca de los 4,5-5 GB. Esta estabilidad indica que, en este escenario, el
aumento de throughput no incrementa de forma significativa el tamafo del estado
mantenido, ya que el numero de claves distintas permanece fijo en 5.000. Por ello, la
memoria no aparece como el recurso limitante principal. El cuello de botella se manifiesta
antes en CPU y en la redistribucion interna de datos.

16000 kafka-streams (EQS)
e — kafka-streams (ALO)
=% flink [(ECS)
—8— flink [ALO)
11‘1000 —&— Spark
12000 - ]
) 1
=
T 10000
Q
£
o]
=
8000
6000
4000
& & + +
D f{’) ﬁQ '\’QQ 190

Throughput (eventos/s)

Figura 4.18: Uso de memoria en el job de agregado por clave frente al throughput
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La Figura 4.19 muestra la escritura en disco del job de agregado por clave. Flink escribe de
forma casi constante, en torno a 2,5-2,65 MB/s, independientemente del throughput. Este
comportamiento sugiere que la escritura estd dominada por la cadencia de checkpoints y
por el tamafio del estado, mas que por el numero de eventos procesados por segundo.
Spark, en cambio, incrementa su escritura con la carga, pasando de aproximadamente 0,57
MB/s a 2,5 MB/s. La causa probable es que, en cada microlote, Spark materializa en disco
parte del reparto por clave y de las actualizaciones de estado. Como el volumen de datos
por lote crece con el throughput, también lo hace la escritura. Kafka Streams presenta una
separacion clara entre modos: en exactly-once la escritura aumenta con la carga, mientras
que en at-least-once se mantiene practicamente nula en las métricas locales observadas.
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Figura 4.19: Escritura en disco en el job de agregado por clave frente al throughput

No obstante, el bajo consumo de disco local de Kafka Streams debe interpretarse con
cautela. Kafka Streams mantiene la durabilidad del estado mediante topicos de changelog
en Kafka. Con la caché de escritura desactivada, cada actualizacién del estado puede
generar una escritura adicional en el changelog, ademés del evento emitido al topico de
salida. Por tanto, parte del coste de durabilidad no aparece en las métricas de disco del pod
del motor, sino que se desplaza al broker de Kafka. Flink y Spark reflejan mas
directamente este coste en sus checkpoints y escrituras locales, mientras que Kafka
Streams lo externaliza hacia Kafka.

En conjunto, el job de agregado por clave muestra que la introduccion de estado modifica
de forma clara el comportamiento respecto al filtro sin estado. Kafka Streams obtiene el
resultado mas estable en este escenario porque la clave de agregacion coincide con el
particionado de Kafka y evita redistribuciones adicionales. Spark mantiene una latencia
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mas alta debido a su modelo de microlotes, pero presenta una pendiente de CPU reducida a
cargas elevadas. Flink ofrece latencias bajas mientras el sistema permanece en régimen
estable, pero a 200.000 eventos/s queda limitado por la redistribucion del flujo y la
saturacion de CPU, lo que provoca crecimiento de lag y una latencia dominada por backlog
acumulado.

4.5.1.3.- Agregado por ventana

En el job de agregado por ventanas no se analiza la latencia extremo a extremo como
métrica principal, ya que la emision de resultados no depende Uinicamente del tiempo de
procesamiento del motor, sino también de la semantica temporal de la ventana y del cierre
mediante watermark. A diferencia del agregado por clave, donde se emite un resultado por
cada evento procesado, en este caso cada motor acumula eventos por clave y ventana, y
solo emite el resultado cuando la ventana se considera completa.

La Figura 4.20 muestra que el uso de CPU mantiene una tendencia similar a la observada
en el agregado por clave, aunque con una presion algo menor en el punto de mayor carga.
Flink vuelve a presentar la pendiente de crecimiento mas pronunciada, pasando de
aproximadamente 0,8 nucleos a 10.000 eventos/s a unos 7,6 nucleos a 200.000 eventos/s.
Kafka Streams crece de forma mas moderada, hasta situarse alrededor de 4,5 ntcleos,
mientras que Spark alcanza aproximadamente 4,25 nucleos.
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Figura 4.20: Uso de CPU en el job de agregado por ventanas frente al throughput

Este resultado es coherente con el andlisis anterior: Flink sigue penalizado por la
redistribucion interna del flujo, mientras que Katka Streams aprovecha la localidad del
particionado de Kafka. Sin embargo, la diferencia especifica de este job esta en la salida.
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El agregado por ventanas no emite un resultado por cada evento de entrada, sino un tnico
resultado por clave y ventana al cierre de la misma. Por esta razon, aunque el coste de
asignar eventos a claves y ventanas sigue creciendo con el throughput, se reduce la carga
asociada a serializar y escribir resultados en el topico de salida. Esto explica que Flink
alcance 7,6 ntcleos a 200.000 eventos/s, frente a los 8,4 ntcleos observados en el agregado
por clave.

El uso de memoria, representado en la Figura 4.21, mantiene el mismo orden que en los
escenarios anteriores: Kafka Streams presenta el menor working set, Flink se sitlia en una
posicion intermedia y Spark mantiene el consumo mas elevado. En este job, el estado
depende no solo del numero de claves, sino también de las ventanas que permanecen
abiertas hasta que el watermark permite cerrarlas. Aun asi, la memoria se mantiene
practicamente estable frente al throughput, lo que indica que, con una cardinalidad de
claves y una configuracién temporal constantes, aumentar los eventos por segundo no
incrementa de forma proporcional la cantidad de estado vivo.
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Figura 4.21: Uso de memoria en el job de agregado por ventanas frente al throughput

La Figura 4.22 muestra la escritura en disco del job de agregado por ventanas. Flink
presenta un nivel alto y casi plano, en torno a 3,0 MB/s, lo que sugiere que la escritura esta
dominada por la cadencia de checkpoint y por el tamafio del estado mantenido. Spark se
mantiene en una franja inferior a la observada en el agregado por clave, aproximadamente
1 MB/s menos, debido a que la agregacién por ventanas reduce el numero de
actualizaciones emitidas y materializadas. Kafka Streams reproduce la separacion entre
modos de garantia: en exactly-once aparece una mayor escritura asociada a los commits
transaccionales, mientras que en at-least-once el coste local observado es mucho menor.

-74 -



kafka-streams (EQS
_________ ——m————— kafka-streams [ALD)

3.0 - ,:77'*“';:-___- e —— SR T
r/(r_ -‘_‘H'“"'-—-._———'__ —— TI||:-: ;":\I:E]
—e— spark
25
L]
ui]
= 2.0
P
(W]
A0
-
c 15
w
.
3 —— .
L= -~
- 10 -~
A
L
0.5
0.0
oA + -
QY A5 %) ) O
i 3 D A

Throughput (eventos/s)

Figura 4.22: Escritura en disco en el job de agregado por ventanas frente al throughput

Este escenario confirma que las ventanas reducen la presion sobre la salida, pero no
eliminan el coste de mantener el estado. La carga principal se desplaza hacia la asignacioén
de eventos a claves y ventanas, el mantenimiento del estado temporal y la persistencia
periodica de dicho estado. Por ello, Flink sigue siendo el motor més sensible al aumento de
throughput, Kafka Streams mantiene un comportamiento estable al aprovechar el
particionado previo de Kafka y Spark vuelve a mostrar un consumo de CPU competitivo a
tasas altas, aunque condicionado por su modelo de ejecucion por microlotes.

4.5.2.- Variacion del tamano de evento

Este escenario evalua el impacto del tamafio del evento manteniendo constantes el
throughput, el nimero de claves distintas y el job ejecutado. A diferencia del escenario
anterior, el nimero de actualizaciones de estado por segundo no cambia, todos los motores
siguen procesando 100.000 eventos/s y 5.000 claves distintas. Lo que aumenta es la
cantidad de bytes que deben deserializarse, transportarse, almacenarse temporalmente y, en
algunos casos, repartirse entre tareas. Por tanto, esta prueba permite distinguir qué motores
son mas sensibles al volumen de datos por evento y no Unicamente al nimero de eventos
procesados.

La Tabla 4.7 muestra que Kafka Streams es el motor menos afectado por el aumento del
tamafio del evento. Su latencia media pasa de 20,38 ms con eventos de 128 B a 26,78 ms
con eventos de 5.000 B, mientras que el percentil 99 aumenta de 83,62 ms a 174,33 ms.
Aunque existe cierta degradacion, esta es limitada en comparacion con el incremento del
tamafio del mensaje. La razon principal es que el aumento del payload no introduce una
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nueva fase de reparticion: el coste adicional se concentra en mover mas bytes entre Kafka

y la instancia de procesamiento, y en serializar y deserializar eventos de mayor tamafio.

Tamaiio de Desviacion
Motor evento Media (ms) estandar p50 (ms) P99 (ms)
(Bytes) (ms)

128 42,01 25,64 92,01 104,14

Flink 1.024 26,36 15,87 58,23 80,22
5.000 3.292,73 5.285,68 15.275,66 18.136,17

128 20,38 19,95 79,5 83,62

Katka 1.024 21,66 19,99 79,17 84,41

Streams

5.000 26,78 32,66 62,91 174,33
128 848,07 291,59 1.304,43 1.356,86
Spark 1.024 843,34 293,66 1.305,48 1.376,78
5.000 964,86 295,82 1.426,06 1.501,56

Tabla 4.7: Latencia extremo a extremo ante la variacion del tamafio de evento

Flink mantiene latencias bajas con eventos de 128 B y 1.024 B, con medias de 42,01 ms y
26,36 ms respectivamente. Sin embargo, con eventos de 5.000 B la latencia media aumenta
hasta 3.292,73 ms y el percentil 99 alcanza 18.136,17 ms. Este salto debe interpretarse
junto con el consumo de CPU de la Figura 4.23. En ese punto, Flink alcanza
aproximadamente 8,9 nucleos, muy cerca de los nueve nucleos disponibles para el
procesamiento. Por tanto, la degradacion no refleja tinicamente que cada evento sea mas
grande, sino que el sistema se aproxima a su limite de CPU al tener que mover y procesar
muchos mas bytes por evento.
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Figura 4.23: Uso de CPU en el job de agregado por clave frente al tamafio del evento

-76 -



La diferencia respecto al escenario de throughput es importante. Alli el problema aparecia
al aumentar el numero de eventos por segundo; aqui aparece al mantener la misma tasa de
eventos, pero multiplicar el tamafio de cada uno. En ambos casos, el efecto final es similar:
aumenta el coste de serializacion, transferencia y procesamiento interno antes de actualizar
el estado. Esto explica que Flink sea especialmente sensible a eventos grandes en este job.

Spark mantiene una latencia elevada pero relativamente estable. Su media se sitlia en torno
a 848 ms con eventos de 128 B, 843 ms con eventos de 1.024 B y 964,86 ms con eventos
de 5.000 B. El aumento del tamafio del evento encarece el procesamiento, pero su efecto
queda parcialmente oculto por la latencia base del microlote. La subida en el caso de 5.000
B indica que los lotes mas pesados requieren mas tiempo de procesamiento, aunque sin
llegar a provocar una degradacion comparable a la de Flink.

El uso de memoria, mostrado en la Figura 4.24, permanece en general estable, con un
ligero incremento en Flink y Spark. Este comportamiento es coherente con la presencia de
buffers y datos en transito de mayor tamafio. No obstante, la memoria no aparece como el
recurso limitante principal: el nimero de claves se mantiene fijo y el estado agregado no
crece con el payload. Lo que aumenta es el volumen de datos que atraviesa el sistema antes
de ser reducido al agregado.
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Figura 4.24: Uso de memoria en job de agregado por clave frente al tamafio de evento

La Figura 4.25 muestra que la escritura en disco tampoco responde igual en todos los
motores. Flink se mantiene practicamente plano, en torno a 2,6 MB/s, porque el estado
persistido en los checkpoints corresponde al agregado por clave y no al evento completo.
Kafka Streams muestra también una escritura local estable, alrededor de 0,7 MB/s. Spark,
en cambio, incrementa su escritura de aproximadamente 0,57 MB/s a 1,28 MB/s, lo que
indica que su shuftle y la materializacion intermedia de los microlotes si son mas sensibles
al tamano de los datos de entrada.
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Figura 4.25: Escritura en disco en job de agregado por clave frente al tamafio de evento

Los resultados muestran que el tamafio del evento afecta principalmente al coste de
transportar y procesar cada registro antes de la agregacion, no al tamafio del estado final.
Kafka Streams presenta el comportamiento mas robusto, Flink conserva buen rendimiento
con eventos pequefios y medianos pero se degrada con eventos grandes al aproximarse a la
saturacion de CPU, y Spark tolera razonablemente bien el aumento del tamafio de mensaje,
aunque trasladando parte del coste adicional a disco.

4.5.3.- Variacion del numero de claves

Este escenario evalua el impacto de aumentar el nimero de claves manteniendo constantes
el throughput y el tamafio de los eventos. A diferencia de la prueba anterior, aqui no
aumenta el tamafio de cada registro, sino la cardinalidad del estado que debe mantener el
motor. Cada evento sigue teniendo el mismo tamafio y la tasa de entrada permanece fija,
pero el sistema debe gestionar un numero mayor de agregados independientes. Por tanto,
esta prueba permite observar como responden los motores cuando crece el espacio de
estado.

La Tabla 4.8 muestra que Kafka Streams mantiene una latencia practicamente constante al
aumentar el niamero de claves distintas. Su media permanece alrededor de 21 ms y el
percentil 99 se mantiene proximo a 79 ms tanto con 1.000 como con 200.000 claves. Este
comportamiento indica que, dentro del rango evaluado, el crecimiento de la cardinalidad
no introduce una penalizacion significativa en la latencia observable. Aunque el estado es
mayor, el acceso a las claves sigue siendo local a las particiones asignadas y no aparece
una fase adicional de redistribucion.
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Nuamero de Desviacion
Motor claves Media (ms) estindar | p50 (ms) | p99 (ms)
distintas (ms)
1.000 24,81 17,43 20,40 80,28
Flink 10.000 23,89 14,43 20,48 76,94
100.000 31,01 23,36 24,07 111,80
200.000 36,77 31,66 25,97 173,80
1.000 20,82 28,54 14,79 79,36
Kafka 10.000 20,921 30,91 14,70 79,43
Streams 100.000 21,10 19,18 15,62 79,97
200.000 21,34 22,49 15,70 78,97
1.000 852,40 294,08 849,87 1.380,97
Spark 10.000 851,50 294,13 851,97 1.387,27
100.000 880,23 296,42 882,38 1.428,16
200.000 945,14 300,53 943,72 1.519,39

Tabla 4.8: Latencia extremo a extremo ante la variacion del nimero de claves distintas

Flink también mantiene latencias bajas en términos absolutos, pero muestra una
degradacion gradual conforme aumenta el numero de claves. La media pasa de 24,81 ms
con 1.000 claves a 36,77 ms con 200.000, mientras que el percentil 99 aumenta de 80,28
ms a 173,80 ms. Este incremento no representa un colapso como el observado en el
escenario de 200.000 eventos/s, ya que no hay evidencia de backlog creciente, pero si
indica que el aumento del estado introduce mas variabilidad y mayor coste por
actualizacion. En este caso, el efecto no procede de procesar mas eventos ni de mover
eventos mas grandes, sino de gestionar un espacio de claves mas amplio en RocksDB.

Spark mantiene el patron general observado en escenarios anteriores: su latencia estd
dominada por el modelo de microlotes. Con 1.000 y 10.000 claves, la media se situa en
torno a 852 ms, mientras que con 200.000 claves aumenta hasta 945,14 ms. El incremento
existe, pero queda parcialmente oculto por la latencia base del trigger. Por ello, el efecto
del aumento de cardinalidad se observa con mas claridad en CPU y disco que en la latencia
extremo a extremo.

La Figura 4.26 confirma que el aumento del nimero de claves encarece la gestion del
estado en los tres motores. Flink parte del consumo mas alto y alcanza aproximadamente 7
nucleos con 200.000 claves. Kafka Streams se mantiene como el motor con menor
consumo, creciendo de unos 2,3 a 3,05 nucleos. Spark muestra el crecimiento relativo mas
pronunciado, pasando aproximadamente de 2,4 a 4,85 ntucleos. Esto sugiere que, aunque
Spark amortiza bien el procesamiento cuando aumenta el throughput, el aumento de grupos
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independientes dentro de cada microlote incrementa de forma clara el trabajo de
agregacion y mantenimiento de estado.
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Figura 4.26: Uso de CPU en job de agregado por clave frente a nimero claves distintas

La Figura 4.27 muestra una diferencia relevante en memoria. En Flink, el working set
crece de aproximadamente 11,6 GB con 1.000 claves a 16,8 GB con 200.000 claves. Este
resultado es coherente con un mayor uso de memoria por parte del backend de estado y de
las estructuras asociadas a RocksDB. En Kafka Streams y Spark, en cambio, el working set
se mantiene mucho mas estable, alrededor de 5 GB y 15,5 GB respectivamente. Esta
estabilidad no implica que el estado no crezca, sino que el crecimiento no se refleja de
forma proporcional en la memoria observada.
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Figura 4.27: Uso de memoria vs. claves distintas en job de agregado por clave
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La escritura en disco, representada en la Figura 4.28, completa la interpretacion. En los tres
motores la escritura aumenta con el numero de claves, lo que confirma que el crecimiento
del estado tiene impacto directo sobre la persistencia. Flink es el motor que mas escribe,
pasando aproximadamente de 1,8 MB/s a 18 MB/s. Kafka Streams queda en una posicion
intermedia, de 0,3 MB/s a 12,6 MB/s, mientras que Spark aumenta de 1,1 MB/s a 7,5
MB/s. En este escenario, el coste principal deja de estar inicamente en procesar eventos y
pasa a estar también en mantener, volcar y compactar un estado mas grande.

kafka-streams (ALO)
=8~ flink (ALD)
17.5 —8— spark

15.0
12.5

10.0

3.0

Escritura en disco (MB/s)

2.5

0.0

L &
£ )
S

Claves distintas

Figura 4.28: Escritura en disco vs. claves distintas en job de agregado por clave

La lectura conjunta de memoria y disco permite distinguir como absorbe cada motor el
crecimiento del estado. Flink refleja el aumento de cardinalidad tanto en memoria como en
escritura a disco, lo que explica el incremento gradual de latencia y CPU. Kafka Streams
mantiene una memoria mas acotada y una latencia casi plana, pero desplaza parte del coste
hacia la escritura asociada al estado y al changelog en Kafka. Spark mantiene un working
set estable, pero aumenta su CPU y su escritura a disco conforme crece el numero de
claves procesadas dentro de cada microlote.

En definitiva, el nimero de claves distintas afecta a los tres motores. Kafka Streams es el
mas estable en latencia y CPU dentro del rango evaluado. Flink mantiene latencias bajas,
pero es el mas sensible al crecimiento del estado en términos de memoria y escritura en
disco. Spark sigue condicionado por su modelo de microlotes: su latencia base es alta, pero
el aumento de claves se aprecia sobre todo en CPU y en escritura. Este escenario muestra
que, cuando la presion principal procede de la cardinalidad del estado, las métricas de
memoria y disco pasan a ser tan importantes como la latencia.
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Capitulo 5
Conclusionesy
trabajo futuro

5.1.- CONCLUSIONES

Este trabajo ha presentado una comparativa técnica entre Apache Flink, Kafka Streams y
Spark Structured Streaming desde una doble perspectiva: el estudio de sus modelos de
ejecucion y la validacion practica mediante un sistema experimental comin. A lo largo del
proyecto se han analizado sus arquitecturas internas, sus mecanismos de paralelizacion, sus
garantias de entrega, la gestion del estado y las implicaciones que todo ello tiene sobre la
latencia y el consumo de recursos.

Para realizar la comparacion se ha desarrollado un sistema de pruebas desplegado sobre
Kubernetes, capaz de ejecutar las tres tecnologias y recoger métricas comparables. Los
experimentos se han disefiado variando parametros como el throughput, el tamafio de los
eventos y el numero de claves distintas, lo que ha permitido estudiar el comportamiento de
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los motores ante distintos tipos de presion y relacionar los resultados obtenidos con sus
modelos de ejecucion.

Los resultados obtenidos muestran que no existe una herramienta superior en todos los
casos. La eleccion del motor depende del tipo de procesamiento, de los requisitos de
latencia, de la semantica de entrega, del volumen de datos, del nimero de claves distintas y
de la complejidad operativa que se esté dispuesto a asumir.

Apache Flink destaca por su baja latencia y por su modelo de procesamiento continuo por
evento. Es una herramienta adecuada para aplicaciones de streaming avanzado,
especialmente cuando se requiere estado complejo, ventanas temporales y control preciso
del procesamiento. A cambio, exige una configuracion y operacion mas cuidadosas.

Kafka Streams presenta un comportamiento muy estable en aplicaciones centradas en
Kafka. Su principal ventaja es su integracion directa con este ecosistema, lo que simplifica
el despliegue y facilita el desarrollo de transformaciones y agregaciones por clave. Es una
opcion especialmente interesante cuando se busca una solucidn ligera y cercana a los
topicos Kafka.

Spark Streaming queda condicionado por su modelo de microlotes, que introduce una
latencia base superior. Sin embargo, se integra de forma natural con el ecosistema Spark y
resulta adecuado cuando el procesamiento en streaming se combina con tareas por lotes,
analitica de datos o pipelines ya construidos sobre Spark.

Como resultado final, puede establecerse una clasificacion practica por caso de uso. Kafka
Streams encaja especialmente bien en aplicaciones integradas con Kafka y agregaciones
por clave. Flink es mas adecuado para procesamiento de streaming avanzado, baja latencia,
estado complejo y semantica temporal sofisticada. Spark Structured Streaming resulta
conveniente en entornos donde ya se utiliza Spark y donde la integraciéon con procesos
batch o analiticos compensa una mayor latencia base.

5.2.- POSIBLES DESARROLLOS FUTUROS

Aunque el proyecto ha permitido comparar Apache Flink, Kafka Streams y Spark
Streaming bajo varios escenarios representativos, existen distintos desarrollos futuros que
permitirian ampliar el alcance del estudio y obtener una vision todavia mas completa de
estas tecnologias.
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Una primera mejora seria incorporar nuevos tipos de job, especialmente joins entre data
streams. Este tipo de procesamiento permitiria evaluar escenarios con mayor complejidad
de estado y sincronizacion temporal.

Otra posible opcion seria evaluar la tolerancia a fallos de forma experimental. Para ello,
podrian introducirse fallos controlados, como reinicios de pods, caidas de workers,
interrupciones durante checkpoints o reinicios del broker de Kafka, midiendo el tiempo de
recuperacion y el impacto sobre la latencia.

Ademas, se podrian estudiar configuraciones optimizadas para cada motor. En este
proyecto se ha priorizado una configuracion comin y comparable, pero un trabajo
posterior podria ajustar parametros especificos de Flink, Kafka Streams y Spark para
analizar el rendimiento maximo alcanzable por cada herramienta.

Otra comparativa seria probar distribuciones de claves no uniformes. Escenarios con hot
keys, distribuciones Zipf o cargas sesgadas permitirian analizar como responde cada motor
ante desequilibrios entre particiones y tareas.

Por ultimo, podria afiadirse un andlisis econdmico del rendimiento, relacionando los

resultados obtenidos con el coste de infraestructura en la nube. Esto permitiria comparar no
solo el rendimiento técnico, sino también el coste por volumen de eventos procesados.
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Anexo
Instalaciony
Configuracion

A.1.- SERVICIOS EN GO

A.1.1.- Instalacion de Go

La version utilizada es Go 1.26 y los comandos para la instalacion son los indicados en la
Figura A.1.

curl -fsSLO https://go.dev/dl/gol.26.2.1inux-amd64.tar.gz
sudo rm -rf /usr/local/go

sudo tar -C /usr/local -xzf gol.26.2.linux-amd64.tar.gz

Figura A.1: Instalacion de Golang
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A.1.2.- Instalacién de protoc y protoc-gen-go

Tanto productor y consumidor intercambian eventos serializados con Protocol Buffers. Los
esquemas se definen una sola vez en el directorio proto/ de la raiz del proyecto
(InputEvent.proto, FilteredEvent.proto, KeyedAggregate.proto) y, a partir de ellos, se
genera el cddigo Go correspondiente. Esta generacion hace uso de dos herramientas:
protoc, el compilador de Protocol Buffers, que analiza los ficheros .proto y protoc-gen-go,
el complemento que dota a protoc de la capacidad de emitir el cédigo en Go. Los
comandos para la instalacion se describen en la Figura A.2.

sudo apt update
sudo apt install -y protobuf-compiler
go install google.golang.org/protobuf/cmd/protoc-gen-go@vl.36.11

Figura A.2: Instalacion de herramientas de Protobuf

A.1.3.- Compilacién

Para generar el codigo de Go a partir del esquema del archivo .proto se ejecuta el siguiente
comando: protoc --go out=proto --go opt=paths=source relative -I
../proto ../proto/InputEvent.proto. El resultado serd un fichero Go con la
estructura correspondiente al evento.

Para compilar el proyecto de Go, se ejecuta el comando go build -o <servicio> .,
que generard el archivo binario necesario.

A.2.- JOBS EN JAVA

A.2.1.- Instalacion de Java

La version requerida del lenguaje viene determinada por el propio proyecto: todos los
modulos fijan tanto el origen como el destino de compilacion en la version 21
(maven.compiler.source y maven.compiler.target con valor 21), por lo que se requiere un
JDK 21 o superior. Es preciso instalar el JDK (Java Development Kit) completo, y no
unicamente el entorno de ejecucion (JRE), puesto que la compilacion necesita el
compilador javac que solo el primero incluye. Los comandos para la instalacion se
describen en la Figura A.3.
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sudo apt update
sudo apt install -y openjdk-21-jdk

Figura A.3: Instalacion de Java

A.2.2.- Instalacion de Maven

El proyecto emplea Apache Maven como herramienta de construccion y gestion de
dependencias. Maven se encarga de descargar las dependencias declaradas en cada
proyecto, compilar el codigo, ejecutar las pruebas unitarias y empaquetar los fat-JAR. Se
instala igualmente desde el gestor de paquetes mediante el comando sudo apt install -y
maven.

A.2.3.- Compilacion de Jobs

Cada job es un proyecto Maven que, en la fase de empaquetado, produce un fat-JAR: un
unico archivo que contiene tanto el codigo del job como todas sus dependencias. Esta
consolidacion se realiza mediante el complemento maven-shade-plugin, que ademas fija en
el manifiesto del archivo la clase principal del job (por ejemplo,
dev.miguel benchmark.KeyedAggregator) y excluye metadatos de firma y descriptores de
moddulo que provocarian conflictos al fusionar dependencias. El resultado es un artefacto
autoejecutable, requisito necesario para que la imagen de contenedor pueda lanzarlo sin
resolver dependencias en tiempo de ejecucion.

Las dependencias propias de cada motor se declaran con alcance provided, ya que las
aporta el entorno de ejecucion del motor y, por tanto, no deben incluirse en el fat-JAR. En
el caso de Kafka Streams, al tratarse de una libreria embebida y no de un motor externo,
sus dependencias si se empaquetan dentro del artefacto.

Los jobs comparten los mismos esquemas .proto al igual que los servicios en Go. La
generacion del codigo en Java correspondiente se integra en la propia construccion de
Maven mediante el plugin protobuf-maven-plugin. La compilacién se realiza con Maven
mediante el comando mvn clean package para cada proyecto.

A.3.- CONTENEDORIZACION

Todos los componentes del sistema se ejecutan en el cluster como contenedores. La
contenedorizacion garantiza que cada componente se despliega con un entorno de
ejecucion idéntico e inmutable, con independencia de la maquina anfitriona, y permitir que
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el mismo contenedor se utilice sin modificaciones tanto en el cluster de desarrollo local
como en el cluster gestionado en la nube.

A.3.1.- Instalacion de Docker

La construccidon y ejecucion de imagenes se apoya en Docker. La Figura A.4 describe los
comandos necesarios para instalarlo en Ubuntu.

sudo apt update

sudo apt install -y ca-certificates curl gnupg

sudo install -m @755 -d /etc/apt/keyrings

curl -fsSL https://download.docker.com/linux/ubuntu/gpg | \
sudo gpg --dearmor -o /etc/apt/keyrings/docker.gpg

echo "deb [arch=$(dpkg --print-architecture)
signed-by=/etc/apt/keyrings/docker.gpg] \
https://download.docker.com/linux/ubuntu $(. /etc/os-release && echo
$VERSION_CODENAME) stable" | \
sudo tee /etc/apt/sources.list.d/docker.list > /dev/null

sudo apt update
sudo apt install -y docker-ce docker-ce-cli containerd.io
docker-buildx-plugin

Figura A.4: Instalacion de Docker

Por defecto, la interacciéon con Docker requiere de privilegios de administrador. Para
permitir su uso sin sudo, se afiade la cuenta de usuario al grupo docker mediante el
comando sudo usermod -aG docker $USER.

A.3.2.- Construccion de imagenes

Las imagenes de los servicios en Go se construyen mediante una definicion multietapa. El
Dockerfile representado en la Figura A.5, correspondiente al productor, ilustra el patron
comun a los tres servicios.

FROM golang:1.26-alpine AS builder
WORKDIR /src

COPY go.mod go.sum ./

COPY .

RUN CGO_ENABLED=0 go build -o producer .

FROM alpine:3.21
COPY --from=builder /src/producer /producer
ENTRYPOINT ["/producer"]

Figura A.5: Dockerfile del productor
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La primera etapa (builder) parte de la imagen oficial de Go y compila el codigo fuente. La
directiva CGO_ENABLED=0 produce un binario enlazado estaticamente, sin
dependencias de bibliotecas del sistema, lo que permite que la segunda etapa parte de una
imagen base minima (alpine:3.2.1) en la que Uinicamente se copia el ejecutable resultante.
El empleo de esta técnica reduce el tamafo de la imagen final.

Por otro lado, las imagenes de los motores de procesamiento incorporan los archivos .jar
previamente compilados con Maven. La construccion de estas imagenes se divide en dos
casos dependiendo de si el motor ya tiene una imagen base, el caso de Spark y Flink, y el
caso de Kafka Streams en el que es una libreria.

En el caso de que el motor disponga de una imagen, se utiliza esta y se incorporan los .jar
de los jobs en el directorio que cada motor reserva para el codigo del usuario. La Figura
A.6 muestra el Dockerfile de Flink.

FROM apache/flink:2.2.1-scala_2.12-java2l

RUN curl -fsSL \
https://repol.maven.org/maven2/org/apache/flink/flink-statebacke
nd-rocksdb/2.2.1/flink-statebackend-rocksdb-2.2.1.jar \

-0 /opt/flink/lib/flink-statebackend-rocksdb-2.2.1.jar

COPY stateless-filter/target/stateless-filter-1.0.jar
/opt/flink/usrlib/stateless-filter.jar

COPY keyed-aggregator/target/keyed-aggregator-1.0.jar
/opt/flink/usrlib/keyed-aggregator.jar

COPY window-aggregator/target/window-aggregator-1.0.jar
/opt/flink/usrlib/window-aggregator.jar

Figura A.6: Dockerfile de Flink

La imagen no define un punto de entrada propio: el control de la ejecucion corresponde al
motor, que localiza el trabajo en el directorio y lo lanza.

En el caso de Kafka Streams, al ser una libreria de Java que se enlaza dentro de la propia
aplicacion no existe ningln servicio externo al que enviar el job ni una imagen oficial. La
aplicacion es un proceso de Java autonomo que incorpora la libreria, por lo que su imagen
parte de una distribucion genérica del entorno de ejecucion de Java y ejecuta directamente
el fat-JAR. La seleccion del job se realiza mediante variables de entorno. Este dockerfile se
observa en la Figura A.7.
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FROM eclipse-temurin:21-jre-jammy

WORKDIR /app

COPY stateless-filter/target/stateless-filter-1.0.jar
/app/lib/stateless-filter.jar

COPY keyed-aggregator/target/keyed-aggregator-1.0.jar
/app/lib/keyed-aggregator.jar

COPY window-aggregator/target/window-aggregator-1.0.jar
/app/lib/window-aggregator.jar

COPY jmx_config.yml jmx_config.yml

RUN mkdir -p /opt/jmx && curl -fsSL \

https://github.com/prometheus/jmx_exporter/releases/download/1.5
.0/jmx_prometheus_javaagent-1.5.0.jar \
-0 /opt/jmx/jmx_prometheus_javaagent-1.5.0.jar

ENV JOB=stateless-filter

ENTRYPOINT ["sh", "-c", "exec java -Xms2g -Xmx6g
-javaagent:/opt/jmx/jmx_prometheus_javaagent-1.5.0.jar=9249:jmx_
config.yml -jar /app/lib/${JOB}.jar"]

Figura A.7: Dockerfile de Kafka Streams

Para construir las imagenes se hace uso del comando docker build. Donde se indica el
tag de la imagen para identificarlo y versionar y la ruta del directorio donde se encuentra el
Dockerfile de la imagen a construir. Un ejemplo para construir la imagen de Spark seria
asi: docker build -t spark:local ./frameworks/spark

Una vez construidas todas las iméagenes, se puede comprobar que existen mediante el
comando docker image Ls, el resultado se muestra en la Figura A.8.

image ls

ID DISK USAGE  CONTENT SIZE
f67c33fcb979 40.8MB 13.2MB
2ea50f577012 45.7MB 14.9MB
efb55246336b 26.4MB 8.74MB
9¢9d374ff641 1.740B T41MB
eb@84afe237d 1.01CB 401MB
d861b1d8b65b 2.14GB 888MB

Figura A.8: Listado de iméagenes de Docker
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A.4.- ENTORNO LOCAL CON KIND

A.4.1.- Instalacién de Kind y Kubectl

La interaccién con el clister requiere dos herramientas: Kind, para crear y destruir el
cluster, y kubectl, el cliente de linea de comandos de Kubernetes empleado para desplegar
y consultar los recursos.

Kind se distribuye como un binario. Su instalacion consiste en ejecutar el siguiente
comando: go install sigs.k8s.1o/kRind@ve.31.0.

Para instalar kubectl tendremos que descargar el ejecutable, otorgarle permisos de

ejecucion e instalarlo en una ruta incluida en el PATH, tal y como se muestra en la Figura
A.9.

curl -fsSLO "https://dl.k8s.io/release/$(curl -fsSL
https://dl.k8s.io/release/stable.txt)/bin/1linux/amd64/kubectl”
chmod +x kubectl

sudo mv kubectl /usr/local/bin/kubectl

Figura A.9: Instalacion de kubectl

A.4.2.- Creacion del cluster

Para crear el cluster utilizaremos el fichero kind-config.yaml, que especifica un nodo para
el plano de control y un nodo de trabajo. Ejecutaremos el comando kind create
cluster -config kind-config.yaml -name bench.

Al crear el cluster, Kind configura automaticamente un contexto de kubectl denominado
kind-bench y lo establece como contexto activo, de manera que las drdenes posteriores se
dirigen a este cluster. Una vez creado, se declara el espacio de nombres bench, en el que se
desplegaran todos los componentes del banco de pruebas: kubectl apply -f
namespaces.yaml. En la Figura A.10 se ve el listado de cluster y nodos una vez creados.

get clusters
bench
get nodes -n bench

bench-control-plane
bench-worker

Figura A.10: Listado de cluster y nodos de Kind
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La eliminacion del cluster una vez concluidas las pruebas se realiza con: kRind delete
cluster -name bench.

A.4.3.- Despliegue de imagenes

Existe una diferencia esencial entre un cluster de Kind y un cluster convencional en lo
relativo al origen de las imagenes. En un despliegue habitual, los nodos extraen las
imagenes de un registro remoto. Los nodos de Kind, en cambio, son contenedores aislados
que no tienen acceso al almacén local de Docker de la maquina anfitriona donde se han
construido las imagenes.

La soluciéon que adopta Kind es inyectar las iméagenes directamente en el sistema de
archivos de los nodos, sin intermediacion de ningun registro. Esta operacion se realiza con
el comando kind Lload docker-image, que copia una imagen del almacén local de
Docker a los nodos del cluster indicado. La figura A.11 indica los comandos para inyectar
las iméagenes.

kind load docker-image benchmark-producer:local --name bench
kind load docker-image benchmark-consumer:local --name bench
kind load docker-image benchmark-scrape-metrics:local --name
bench

kind load docker-image kafka-streams:local --name bench

kind load docker-image flink:local --name bench

kind load docker-image spark:local --name bench

Figura A.11: Inyeccion de iméagenes en Kind

Esta particularidad condiciona la configuracion de los manifiestos de despliegue. Puesto
que las imagenes ya residen en los nodos y no deben buscarse en ningln registro externo,
la politica de extraccion de imagenes se fija en Never (imagePullPolicy: Never) para el
entorno local.

A.4.4.- Instalacion de Helm

Helm es el gestor de paquetes de Kubernetes. Permite instalar aplicaciones complejas,
denominadas chart, como una unidad parametrizable, encargandose de generar y aplicar el
conjunto de Kubernetes que las componen a partir de un unico fichero de valores de

configuracion. La instalacion de Helm se realiza mediante el siguiente comando: curl
-fsSL https://raw.githubusercontent.com/helm/helm/main/scripts/get-helm-3 /
bash.
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A.4.5.- Instalacidon de operadores

Tanto Kafka, como Flink y Spark se gestionan mediante el patrén operador de Kubernetes:
en lugar de desplegar Kafka, Flink o Spark con manifiestos manuales, se instala un
operador que extiende la API de Kubernetes con recursos personalizados (CRDs) propios y
se encarga de traducir esos recursos de alto nivel en los pods, servicios y configuraciones
necesarios, ademads de gestionar su ciclo de vida.

Strimzi es el operador que despliega y gestiona Kafka. Se instala en su propio namespace
(strimzi-system) y se le indica, mediante watchNamespaces, €l namespace en el que
vigilard los recursos de Kafka (bench). La Figura A.12 indica los comandos para la
instalacion.

helm repo add strimzi https://strimzi.io/charts/
helm repo update

helm upgrade --install strimzi-kafka-operator
strimzi/strimzi-kafka-operator \
-n strimzi-system --create-namespace \
--set "watchNamespaces={bench}" \
--set "resources.limits.memory=768Mi" \
--set "resources.requests.memory=768Mi" \
--wait

Figura A.12: Instalacion de Strimzi

El operador de Flink se distribuye desde el repositorio de charts del propio Apache, cuya
URL incluye el nimero de version del operador (en este proyecto, la 1.14.0). Se instala en
el namespace flink-system y se parametriza con un fichero de valores como se ve en la
Figura A.13, ademas de aplicarle los permisos (RBAC) que autorizan a los jobs de Flink a
operar en el namespace correspondiente.

helm repo add flink-operator-repo \
https://archive.apache.org/dist/flink/flink-kubernetes-operator-1.14.0/

helm repo update
helm upgrade --install flink-kubernetes-operator
flink-operator-repo/flink-kubernetes-operator \

-n flink-system --create-namespace \

-f infra/k8s/platform/flink/operator-values.yaml --wait --timeout=10m
kubectl apply -f infra/k8s/platform/flink/rbac.yaml

Figura A.13: Instalacion del operador de Flink
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Por otro lado, el operador de Spark, mediante spark.jobNamespaces se le indica en qué
namespace atenderd los recursos SparkApplication y se le aplicaran los permisos tal y
como se indica en la Figura A.14.

helm repo add spark-operator
https://kubeflow.github.io/spark-operator
helm repo update

helm upgrade --install spark-operator
spark-operator/spark-operator \

-n spark-system --create-namespace \

--set "spark.jobNamespaces={bench}" --wait --timeout=10m

kubectl apply -f infra/k8s/platform/spark/rbac.yaml

Figura A.14: Instalacion del operador de Spark

Por ultimo, la recogida de métricas se apoya en el chart kube-prometheus-stack, que
despliega Prometheus (con su operador), Grafana y los exportadores de métricas de
infraestructura. La Figura A.15 indica los comandos para la instalacion.

helm repo add prometheus-community
https://prometheus-community.github.io/helm-charts && helm repo
update
helm upgrade --install kube-prometheus-stack
prometheus-community/kube-prometheus-stack \

-n monitoring --create-namespace \

-f infra/k8s/monitoring/values.yaml --wait --timeout=10m

Figura A.15: Instalacion del operador kube-prometheus-stack

A.5.- DESPLIEGUE EN GOOGLE CLOUD
PLATFORM

A.5.1.- Creacion del proyecto

Primero crearemos un proyecto de GCP mediante la interfaz de console.cloud.google.com.

La Figura A.16 muestra el formulario para la creacion del proyecto.
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http://console.cloud.google.com

Proyecto nuevo

Tienes 23 projects restantes en tu cuota. Solicita un incremento o
borra algunos proyectos. Mas informacion [2

Manage Quotas (4

re del pre

tfg-

ID del pro : tfg-001-500014. No se puede cambiar mas adelante. Editar

~ Orga n*f——0o—m—m—1H

goumh.umh.es

incularla a un proyecto

Cancelar

Figura A.16: Creacion de proyecto en Google Cloud Platform

A.5.2.- Instalacion de gcloud

La interaccion con GCP se realiza mediante gcloud, la interfaz por linea de comandos que
permite gestionar tanto los registros de artefactos como los clusters de GKE. Los
comandos para la instalacion se aprecian en la Figura A.17.

sudo apt update

sudo apt install -y apt-transport-https ca-certificates gnupg curl
curl -fsSL https://packages.cloud.google.com/apt/doc/apt-key.gpg | \
sudo gpg --dearmor -o /usr/share/keyrings/cloud.google.gpg

echo "deb [signed-by=/usr/share/keyrings/cloud.google.gpg] \
https://packages.cloud.google.com/apt cloud-sdk main" | \
sudo tee /etc/apt/sources.list.d/google-cloud-sdk.list

sudo apt update
sudo apt install -y google-cloud-cli

Figura A.17: Instalacion de gcloud
Una vez instalada, la herramienta debe autenticarse con la cuenta de usuario y asociarse al

proyecto de GCP en el que se desplegara el claster. Los comandos de autenticacion se
aprecian en la Figura A.18.
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gcloud auth login
gcloud config set project <ID_PROYECTO>

Figura A.18: Autenticacion de gcloud

A.5.3.- Creacion de registro y subida de imagenes

A diferencia del entorno local, los nodos de GKE obtienen las imagenes extrayéndolas de
un registro remoto. Para ello se emplea Artifact Registry, el servicio de registro de
imagenes de contenedor de GCP. Se utiliza un repositorio de tipo Docker, denominado
bench, ubicado en la region us-centrall. Su direccion completa sigue el formato:
us-centrall-docker.pkg.dev/<ID_PROYECTO>/bench.

La creacion del repositorio se realiza mediante el comando mostrado en la Figura A.19.

gcloud artifacts repositories create bench \
--repository-format=docker \
--location=us-centrall \
--description="Imagenes del proyecto"

Figura A.19: Creacion del repositorio de imagenes

Para subir las imagenes se les afiade la etiqueta con la direccion del repositorio y se ejecuta
el comando docker push. En la Figura A.20 se aprecia las imagenes en el Artifact Registry.

Detalles del repositorio

Formato Docker
Tipo Estandar

“ Mostrar mas

= Filtro  Escribir el nombre o valor de la propiedad

D Nombre 1 Conexion Fecha de creacion Actualizado

|:| @& benchmark-consumer - hace 1 minuto Hace unos instantes
O & benchmark-producer - hace 1 minuto hace 1 minuto

(| & benchmark-scrape-metrics - Hace unos instantes Hace unos instantes
(| & flink - hace 23 horas hace 1T minuto

O & kafka-streams - hace 1 minuto hace 1 minuto

O & spark - ace 1 minuto hace 1 minuto

Figura A.20: Imégenes en el repositorio de Artifact Registry
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A.5.4.- Creacion y configuracion de Google Kubernetes Engine

El aprovisionamiento del cluster descrito en el Capitulo 4 se aprovisiona con los comandos
descritos en la Figura A.21.

gcloud container clusters create bench \
--project=<ID PROYECTO> --zone=us-centrall-a \
--num-nodes=1 --machine-type=e2-standard-8 --spot \
--node-labels=bench-role=ops \
--disk-type=pd-balanced \
--disk-size=100

gcloud container node-pools create kafka \
--cluster=bench --project=<ID_PROYECTO> --zone=us-centrall-a \
--num-nodes=1 --machine-type=n2-standard-4 --spot \
--node-labels=bench-role=kafka \
--node-taints=bench-role=kafka:NoSchedule \
--disk-type=pd-balanced --disk-size=50 \
--ephemeral-storage-local-ssd count=2

gcloud container node-pools create worker \
--cluster=bench --project=<ID_PROYECTO> --zone=us-centrall-a \
--num-nodes=3 --machine-type=n2-standard-4 --spot \
--node-labels=bench-role=worker \
--node-taints=bench-role=worker:NoSchedule \
--disk-type=pd-balanced --disk-size=50 \
--ephemeral-storage-local-ssd count=1

Figura A.21: Aprovisionamiento del cluster en GCP

Una vez concluido el aprovisionamiento, es necesario obtener las credenciales del cluster
para que kubectl pueda operar sobre ¢l. El comando de la Figura A.22 configura un
contexto de kubectl apuntado al cluster de GKE y lo establece como activo.

gcloud container clusters get-credentials bench \
--project=<ID_PROYECTO> --zone=us-centrall-a

Figura A.22: Obtencion de claves del cluster

Por ultimo se aplica el espacio de nombres mediante el comando kubectl apply -f
namespace.yaml.
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A.6.- OPERATIVIDAD DEL CLUSTER

A.6.1.- Despliegue de Kafka

Con el operador de Strimzi, el cluster de Kafka se despliega de forma declarativa. La
definicion del recurso Kafka se gestiona con Kustomize, lo que permite seleccionar la
variante correspondiente al entorno, local o en GKE. El comando para desplegarlo en local
es el siguiente: kubectl apply -k infra/k8s/kafka/overlays/kind.

A continuacion se crean los topicos de Kafka, igualmente como recursos gestionados por
Strimzi (KatkaTopic). El comando es kubectl apply -f infra/k8s/kafka/topics.yaml

A.6.2.- Despliegue de la observabilidad

Mediante el operador kube-prometheus-stack se aplican los recursos PodMontior, que
indican a Prometheus que pods debe monitorizar. También se cargan los dashboards de
Grafana, que se publican como ConfigMap etiquetados como grafana dashboard=1,
etiqueta por la que el sidecar de Grafana los descubre y carga automaticamente. La Figura
A.23 muestra los comandos necesarios.

kubectl apply -f infra/k8s/monitoring/podmonitors.yaml

# Por cada panel en infra/grafana/dashboards/:
kubectl create configmap grafana-dashboard-producer -n
monitoring \

--from-file=producer-dashboard. json=infra/grafana/dashboards/pro
ducer-dashboard. json

kubectl label configmap grafana-dashboard-producer -n monitoring
grafana_dashboard=1

Figura A.23: Despliegue de herramientas de observabilidad

A.6.3.- Ejecucidon de un experimento
La ejecucion sigue los siguientes pasos:

1. Despliegue del job. Se genera el manifiesto del trabajo mediante Kustomize,
seleccionando la combinacion de marco, carga, modo de garantia y entorno, y se
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aplica al cluster. Se espera a que alcance el estado de ejecucion (RUNNING para

Flink y Spark, Available para el despliegue de Kafka Streams).

2. Arranque del consumidor. Se lanza el consumidor sobre el topico de salida y se

espera a que esté listo antes de generar carga, para no perder los primeros

resultados.

3. Arranque del productor. Se lanza el productor sobre el topico de entrada con los

parametros del experimento.

4. Espera y medicion. Se aguarda a la finalizacion del productor y del consumidor.

La ventana de medicion se acota descartando el periodo de calentamiento inicial.

5. Extraccion de métricas. Se lanza el job de extraccion, que consulta Prometheus

sobre la ventana delimitada.

El comportamiento de cada ejecucion se controla mediante un conjunto de parametros
descritos en la Tabla A.1.

Parametro Descripcion
FRAMEWORK Motor de procesamiento: kafka-streams, flink o spark.
JOB J qb a utilizar: stateless-filter, keyed-aggregator o

window-aggregator.
MODE ?;[1(;()1_0 de garantia de entrega: exactly-once (eos) o at-least-once
ENV Entorno de ejecucion: kind o gke.
RATE Throughput objetivo en eventos/s.
DURATION Duracion de la fase de envio de evento, en segundos.
SIZE BYTES Tamafio de cada evento, en bytes.
NUM_KEYS Numero de claves distintas
WARMUP Periodo inicial de calentamiento, en segundos
DRAIN Margen final, en segundos

BENCHMARK ID

Identificador para agrupar pruebas

Tabla A.1: Parametros de ejecucion de pruebas

A.6.4.- Recoleccion y extraccion de resultados

Los resultados de un experimento tienen dos origenes. Por un lado, el consumidor calcula

directamente las métricas de latencia y rendimiento de extremo a extremo, que registra en

su salida. Por otro, el servicio de recoleccion de métricas consulta la API de Prometheus
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sobre la ventana temporal del experimento y vuelca, en un fichero CSV por métrica, las
series temporales de las métricas de los componentes (uso de CPU y memoria, tasas de
proceso, retraso del consumidor, etc.).

Estos ficheros se generan en un volumen del cluster y deben transferirse a la maquina local
para su andlisis posterior. Dicha transferencia se realiza mediante un pod auxiliar que
monta el volumen de métricas, desde el cual se copian los ficheros al directorio de
resultados del proyecto: kubectl cp bench/benchctl-metrics-copier:/metrics/.
./analysis/results/ -c copier.

Los resultados quedan asi disponibles en analysis/results/ listos para su procesamiento en
el cuaderno de analisis (analysis/analysis.ipynb).

A.6.5.- Monitorizacion

Durante la ejecucion de un experimento, o tras ella, puede consultarse el estado del sistema
en tiempo real a través de Grafana. Al estar el servicio expuesto internamente (ClusterlP),
el acceso desde la maquina local se habilita mediante una redireccion de puertos: kubectl
port-forward -n monitoring svc/kube-prometheus-stack-grafana 3000:80.

La interfaz queda accesible en http://localhost:3000, con las credenciales definidas en el
fichero de valores (usuario admin). Desde ella se dispone de los paneles cargados, que
cubren multiples servicios. La Figura A.24 muestra un ejemplo del panel de Kafka.

Namespace bench All % All x ¢« (@ Last30minutes v » @ 3 Refresh 10s v |ef Share v 174

~ AtaGlance

Active Controllers Under-replicated Partitions / Leaders Messages In [ sec Bytes In / sec Network Idle (avg)

~ Throughput (per topic)

Messages In / sec per topic Current Topic Rates

consumer_offsets
trol 0 rec 0B/s
14.2 MB, 14.4 MB/s

7719 MB/s 719

Bytes In / sec per topic Bytes Out / sec per topic

Figura A.24: Panel de Kafka en Grafana
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