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1. INTRODUCCION

Hoy en dia muchas empresas tecnoldgicas trabajan para optimizar los recursos y costes de las
empresas y de la misma forma buscan una manera para mejorar la ecologia global. Si solo nos fijamos
en los camiones de logistica optimizando sus rutas no solo podemos mejorar las horas trabajadas,
consumo de combustible, ahorro en recursos, sino también la contaminacion de la atmésfera.

Muchos analistas de datos trabajan con los conocidos algoritmos de los problemas de rutas de
vehiculos (Vehicle Routing Problem - VRP) utilizando las librerias de OpenStreetMap OSRM y OR-
TOOLS de Google, pero para planificar las rutas optimizadas tenemos que predecir el trafico para
calcular mejor dichas rutas. ¢, Podemos predecir el trafico que vamos a encontrar dentro de un mes?
Nos es una tarea facil ni rapida, necesitamos el histérico de datos de trafico de los afios anteriores
meses, semanas horas e incluso minutos.

2. OBJETIVO

Mi objetivo principal con este proyecto no es la adquisicion, procesado y analitica de datos, es
crear la arquitectura Big data distribuida y tolerante a fallos, decido obtener los datos en tiempo real
cueles puedo compartir con mis comparieros de trabajo una vez terminado mi proyecto.

3. FUENTES DE DATOS

En el portal OpenData oficial de DGT encuentro los datos histéricos desde 2013 cuales puedo
descargar para las predicciones, también encuentro datos en el tiempo real (segun la DGT:
la informacion se actualiza casi en tiempo real, con una periodicidad de unos 5 minutos, que es el
tiempo minimo de varios ciclos de semaforo, necesarios para dar una medicion real, y que no se vea
afectada la medicion por si el semaforo esta abierto o cerrado.), con Oestos datos podemos mantener
nuestros datos siempre actualizados.

4. PLANTEAMIENTOS INICIALES

Antes de la solucion definitiva, tenia varias ideas y disefios que finalmente fueron desestimados
por diferentes razones. Se detallan brevemente los mas relevantes.

4.1 ARQUITECTURA LAMBDA VS ARQUITECTURA KAPPA

Existen dos tipos de arquitecturas que son las mas comunes en proyectos con tecnologias Big
Data. Por un lado, estan las arquitecturas Lambda, en las que se plantea una parte para el tratamiento
de la informacidn en batch, y otra para la parte online. En la primera tendriamos la informacion en crudo,
sin modificar, e iriamos acumulando los datos, pudiendo cargarlos con “snapshots” o situaciones a final
del dia desde el sistema actual, o directamente con streaming, pero sin procesar, mientras que en la
segunda nos centrariamos en la informacion online, los datos nuevos, y que en esta parte
procesariamos.
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Por otro, tenemos las arquitecturas Kappa, en las que se prescinde de la parte batch, y procesamos
Unicamente datos en streaming continuo.

En un principio he pensado en el disefio de una arquitectura Lambda, que permitiera el almacenamiento
de la informacion sin tratar, en un sistema de ficheros distribuido, como HDFS, y que se utilizara para
procesos distintos (analitica y prediccion) a los que explotarian la capa de streaming (métricas e
informes necesarios para el negocio).

Finalmente, esta solucidon se descartd, ya que implicaba varios problemas:
¢ Sincronizacién de la informacién en todos los puntos: Al tener el sistema original, la capa online,
y la capa batch, obligaba a establecer mecanismos y controles para evitar inconsistencias y
pérdida de calidad de los datos.
e Lacomplejidad de la arquitectura se incrementaba: Esta solucion obligaba al uso de mas
herramientas, mas esfuerzo y mas recursos.

Este planteamiento podria realizarse en un equipo con mas recursos.
4.2 BBDD ONLINE & BBDD HISTORICA

En la mayoria de los sistemas suelen existir dos niveles de explotacion de la informacion, una
primera que requiere de los datos mas actuales, y que aglutina un alto porcentaje de las consultas, y
otra que puede hacer uso de datos histéricos, y que generalmente es para accesos mas residuales. Por
ello, inicialmente se traté de llevar esos dos niveles a la arquitectura disefiada, estableciendo una BBDD
para la informacién reciente, y otra para el historico.

Al igual que pasé con la arquitectura Lambda, se descartd, por las siguientes razones:
e Aumento de costes y el uso de herramientas con posibilidad de soporte, la opcién de dos
BBDD, con mas licencias necesarias, aumenta el coste de la solucion.

e Aligual gue el punto anterior, mas herramientas implicaba méas esfuerzo en la implantacion.

Sin embargo, este punto si es interesante, no para este proyecto, pero si para evaluarlo sobre una
solucion mas amplia a largo plazo.

4.3 HERRAMIENTAS REAL TIME

Para ello he decido utilizar dos componentes principales: un gestor de colas que permita
contener y no saturar el soporte final donde se almacenaran los datos, y un framework de
procesamiento distribuido que ofrezca la posibilidad de tratar eso datos previamente a su
almacenamiento sin retardo en la insercion final. Una vez decidida la naturaleza de las herramientas,
analizo diversas alternativas, decidiendo finalmente el uso de Apache Kafka como gestor de colas (por
ser una de las mas potentes y cuyo uso es bastante extendido) y Apache Spark como motor de
procesamiento (permite programacion en Python).

4.4 ALMACENAMIENTO

Para ello decido utilizar Elasticsearch es almacenamiento de documentos distribuidos. En lugar
de almacenar informacién como filas de datos en columnas, Elasticsearch almacena estructuras de
datos complejas que se serializa como documentos JSON.
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Elasticsearch es un motor de analitica y andlisis distribuido y open source para todos los tipos de
datos, incluidos textuales, numéricos, geoespaciales, estructurados y desestructurados. La
velocidad y escalabilidad de Elasticsearch y su capacidad de indexar muchos tipos de
contenido significan que puede usarse para una variedad de casos de uso.

e Estd muy bien integrada con otras dos aplicaciones de la misma compafiia es rapido

« Distribuido por naturaleza

e Puede dar respuesta a multiples clientes.

e Los documentos y configuracion se pueden modificar y manipular mediante consultas HTTP.
y, ademas, trabaja con ficheros con formato JSON.

4.5 VISUALIZACION

Como Elasticsearch esta muy bien integrada con la aplicacién de la misma compaifiia, en este caso
no hoy duda la decision esta clara: Kibana.

Kibana es una herramienta de visualizacion y gestion de datos para Elasticsearch que brinda
histogramas en tiempo real, gréaficos circulares y mapas. Kibana también incluye aplicaciones
avanzadas, como Canvas, que permite a los usuarios crear infografias dinamicas personalizadas con
base en sus datos, y Elastic Maps para visualizar los datos geoespaciales.

4.6 RESUMEN DE LA DECISION TOMADA SOBRE LA ARQUITECTURA Y LA LAS
HERRAMIENTAS A UTILIZAR EN EL PROYECTO.

Arquitectura Kappa

Deccarga de datos

' kibana
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Img 1. Arquitectura Kappa. Elaboracidn propia.
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2. ANALISIS DE SOLUCIONES CLOUD

Una vez se decide la definicién de la arquitectura en un entorno Cloud, comienzo un periodo de
andlisis y pruebas sobre los recursos ofrecidos por algunos de los proveedores.

Partiendo de un presupuesto de cero euros, lo que implica aprovechar algunas de las opciones
de cuentas gratuitas que me ofrecen, y ver si con dichas cuentas es suficiente para dar soporte a las
necesidades del proyecto.

Se evaluan: AWS, Azure y Google Cloud Platform, ya que son las que actualmente tienen mas
clientes, al constar del mas amplias funcionalidades ofrecidas.

2.1 MICROSOFT AZURE

Esta plataforma dispone de un amplio abanico de servicios y plantillas de arquitecturas para
proyectos Big Data. En esta plataforma hay la posibilidad de obtener una cuenta gratuita con un crédito
de 170 € los 30 primeros dias, para montar un clister en Azure no requiere ningun esfuerzo, solo hay
gue seguir los pasos, y el Azure todo hace por ti (configuracién de los nodos). Mi objetivo es
configurar un cluster real desde 0, configurar manualmente para entender mejor su funcionamiento
probar que ocurre cuando uno de los nodos se cae, por ejemplo.

2.2 AWS

Esta plataforma se ha utilizado en clase para la realizacién de algunas practicas ofrece todas las
funcionalidades necesitadas. Se descarta solo por el motivo de haberlo visto a lo largo del curso.

2.3 GOOGLE CLOUD PLATFORM

GCP ofrece multitud de servicios y recursos para el desarrollo de aplicaciones y sistemas. Con las
cuentas gratuitas con un crédito de 300$ por afio, puedo, a través de Google Compute Engine, definir
las maquinas virtuales con los recursos que necesito.

Al realizar las pruebas de concepto el Unico punto a tener en cuenta es que todas las maquinas
debo de pararlas en el momento en el que dejo de trabajar con ellas, para evitar consumir el saldo de la
cuenta. Esto implica la renovacién de las IPs externas, por lo que algunas configuraciones existentes se
han intentado establecer con IPs internas, aunque no siempre ha sido posible.

Por otro lado, existe alguna restriccion en cuanto a los recursos que se pueden utilizar, con las
cuentas gratuitas, en las diversas zonas geograficas, por lo que mis maquinas estan repartidas por todo
el mundo. Esto también ha incrementado el coste de la solucion, ya que el precio no es el mismo en
todas ellas.
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2.3 Resumen de la decision tomada sobre infraestructura.

Infraestructura

- . - .
% elastic % elastic

R

Img 2. Infraestructura. Elaboracidn propia.

Finalmente decido montar dos Clusteres en la plataforma Google Cloud Platform.

Para ello, y tras numerosas pruebas y reajustes, la infraestructura es la siguiente:
e Tres nodos para Apache Kafka, uno de los cuales compartira recursos con Apache
Zookeeper.

e Tres nodos para Elastic uno de los cuales compartira recursos con Kibana

e Paralos scripts de Producer y Consumer de Kafka utilizare los clusteres de Spark en

DataBricks para ahorrar el tiempo, utilizare dos cuentas diferentes para ver la ejecucion de los
scripts en paralelo.
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3. RESULTADOS ESPERADOQOS

1. Montar los clusteres desde cero en la nube, configurar correctamente, en caso de Cluster
de Kafka con Zookeeper configurar correctamente los Brokers, Productores y Consumidores.
Tener visibilidad entre los nodos del mismo Cluster y tener acceso a los servicios desde un
cliente externo.

2. Con PySpark, hacer una pequefa transformacion de datos obtenidos desde el portal de la

DGT, los datos solo se pueden descargar en el formato XML con las coordinadas en el

formato UTM del centroide que representa al punto de medida en el fichero georreferenciado,

por lo cual es necesario pasar el fichero XML a JSON (en mi caso geoJson) y convertir los
datos geograficos a EPSG (European Petroleum Survey Group) con los Sistemas de

Referencia de Coordenadas habitualmente usados en los Servicios Web de Mapas (WMS).

Una vez esta convertido al objeto geoJson publicar en un Topic.

En paralelo orto script Spark Streaming tiene que ser capaz de recibir los mensajes de

mismo Topic e insertar en Elastic.

5. Finalmente crear un informe en Kibana para visualizacion y analisis de los datos obtenidos.

B w
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4. CREACION Y CONFIGURACION DE MV

Creamos una cuenta gratuita en Google Cloud Platform https://cloud.google.com/. Desde la consola
Menu > Compute Engine - Instancias de VM

4.1 CREACION DE CLUSTER KAFKA + ZOOKIPER

4.1.1 Crear Instancias GCP

Creamos nueva instancia como se muestra en la siguiente imagen

Configuracidn de la maquina
Familia de magquinas
Uso general | Con memoria optimizada

T
coste v a la flexibilidad

pos de maquinas para cargas de trabajo habituales, optimizadas en cuanto al

Serie

N1 v

Con latecnelogia de la plataforma de CPU Intel Skylake o de uno de sus

predecesores
Tipo de magquina

n1-standard-4 (4 vCPU, 15 GB de memoria) -

vCPU Memaoria

4 15GE

Plataforma de CPU y GPU
Contenedor

Desplegar una imagen de contenedor en esta instancia de VM. Mas
informacidn

Disco de arrangue

t Muevo disco persistente estandar de 20 GB
N Imagen
L)
— @ Cent0S7 Cambiar

Identidad y acceso de API
Cuenta de servicio

Compute Engine default service account -

Alcance del acceso
Permitir el acceso predeterminado

@ Permitir el acceso completo a todas las AP de Cloud
Definir acceso para cada AP

Img 3 Creacion de la nueva instancia.

Creamos 3 instancias como se muestra en la Img 3, una vez terminado INICIAMOS las 3 instancias.
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Instancias de VM E CREAR INSTANCIA & IMPORTAR VM (! ACTUALIZAR
Estado : En ejecucion t:i X Columnas -
Nombre ~ Zona Recomendacion Usada por IP interna IP externa Conectar
O kafka-node2 europe-westl-b 10.132.0.14 (nic0) 35.195.167.204 [ 55H ~
& kafkanode3 europe-west1-b 10.132.0.15 (nicO) 104.155.58.76 [ S8H ~
O zookeeper-kafka-node europe-westl-b 10.132.0.13 (nicO) 35.195.134 228 [7 S8H ~

Img 4 Instancias Iniciadas.

Apache | zookeeper-kafka-nodol | Zookeeper + Kafka 4 15 europe-westl-b | 10 GB | Centos 7
Kafka
Apache kafka-nodo2 Kafka 4 15 | europe-westl-b | 10 GB | Centos 7
Kafka
Apache kafka-nodo3 Kafka 4 15 | europe-westl-b | 10 GB | Centos 7
Kafka

4.1.2 Instalacion Apache Kafka

Entramos a la consola de las 3 maquinas pulsando el boton SSH, y primero modificamos el fichero
hosts en las 3 MV con el comando vim /etc/hosts

Y afiadimos en las 3 maquinas

10.132.0.13 zookeeper-kafka-nodel.europe-westl-b.c.proyectotfm-

268719.internal zookeeper-kafka-nodel

10.132.0.14 kafka-node2.europe-westl-b.c.proyectotfm-268719.internal kafka-
node2

10.132.0.15 kafka-node3.europe-westl-b.c.proyectotfm-268719.internal kafka-
node3

Instalamos Apache Kafka en las 3 Instancias

$ sudo yum -y install java-1.8.0-openjdk
$ sudo yum -y install wget

$ wget http://apache.uvigo.es/kafka/2.4.1/kafka_2.11-2.4.1.tgz
tar -xzf kafka_2.11-2.4.1.tgz

Modificamos el bash_profile en las 3 MV

ANASTASIA LUKINA CHIBUSOVA MASTER UNIVERSITARIO
CURSO 2018 - 2020 EN BUSINESS ANALYTICS Y BIG DATA

Pagina 10 de 35



Trabajo fin de Master Arquitectura Big Data

=
=  Anastasia Lukina Chibusova

$ vim .bash profile
:$HOME/kafka 2.11-2.4.1/bin

$ source .bash _profile

4.1.3 Configuracion Zookeeper

Configuramos Zookeeper, para ello modificamos fichero de configuracion de Zookepeer, solo en la
maquina donde vamos a arrancar el Zookeeper

$ vi kaftka 2.11-2.4.1/config/zookeeper.properties

Cambiamos la propiedad

dataDir= /home/a_l1 es/zookeeper data
$ mkdir /home/a_1 es/zookeeper data

$ mkdir /home/anastasia_lukina_es/zookeeper data

Arrancamos el Zookeeper

$ zookeeper-server-start.sh kafka 2.11-2.4.1/config/zookeeper.properties

Como se comentado anteriormente para ahora los costes de consumo de crédito gratuito tengo que
apagar mas instancias una vez que dejo de trabajar con ellas. Para no volver a arrancar a mano cada
vez que arranco la instancias, afiado al fichero rc.local

$ sudo vi /etc/rc.d/rc.local

Afadimos siguiente linea:

/home/a_1 es/kafka 2.11-2.4.1/bin/zookeeper-server-start.sh
/home/a_1 es/kafka 2.11-2.4.1/config/zookeeper.properties > /dev/null 2>&1 &

$ sudo chmod +x /etc/rc.d/rc.local

$ sudo systemctl enable rc-local

$ sudo systemctl start rc-local
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4.1.4 Configuracion Kafka Brokers

Configuramos Kafka Brokers en las 3 MV

A diferencia de Zookeeper, cambiaremos mas propiedades de configuracion para los Kafka Brokers.

broker.id 0 1 2

broker.rack RACK1 RACK1 RACK?2

listeners PLAINTEXT://zooke PLAINTEXT://kafka- PLAINTEXT://kafka-
eper-kafka- node2:9092 node3:9092
nodel:9092

advertised.listeners PLAINTEXT://35.195 | PLAINTEXT://35.195.167.20 | PLAINTEXT://35.195.167.20

.134.228:9092 4:9092 4:9092

log.dirs /home/a_|_es/kafka_data

offsets.topic.num.partitions 3

offsets.topic.replication.fac 2

tor

default.replication.factor 2

zookeeper.connect 10.132.0.13:2181

* advertised.listeners IPs Externas (una de las primeras problema encontradas)

Creamos un directorio para guardar los logs

$ mkdir /home/anastasia lukina_es/kafka data

Modificamos el fichero de configuracion de Kafka server.properties

$ vi katka 2.11-2.4.1/config/server.properties

136,0-1

Img 5. config/server.properties de las 3 MV

Arrancamos Kafka, manualmente y afiadimos al rc.local para no arrancar manualmente cada vez que
apagamos y arrancamos las MV
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$ kafka-server-start.sh kafka 2.11-2.4.1/config/server.properties

$ kafka-server-stop.sh kafka 2.11-2.4.1/config/server.properties
$ sudo vi /etc/rc.d/rc.local

Anadimos al rc.local en las 3 MV

/home/a_1 es/kafka 2.11-2.4.1/bin/kafka-server-start.sh
/home/a_1 es/kafka_2.11-2.4.1/config/server.properties > /dev/null 2>&

$ sudo chmod +x /etc/rc.d/rc.local
$ sudo systemctl enable rc-local

$ sudo systemctl start rc-local

Antes de comprobar la instalacion tenemos que establecer la conexién SSH entra las maquinas, para
ello hay que generar la clave publica y privada

$ cd .ssh
$ ssh-keygen
$ cat id rsa.pub

Copiamos la clave y afladimos a metadatos Claves SSH

B Noorganization > royectoTFM

{e} Compute Engine Metadatos
44 anastasia_lukina_es@testi~/.ssh - Google Chrome - [m] X
B Instancias de VM Meladatos  Claves SSH & ssh.cloud.google.com/proj

#  Grupos de instancias

Plantillas de instancias
Nodos de Unico propietario MEU1DS32UyRmeRsSTE!
kql5£197M+ATeuAISFGERVIVRIWID: TOBdnwvWACL
B  Imagenes dela maquina g KHat4K97zH+DP0dW0zolN1XJOwmI rkZMjQo P32/KNgh8
ly/exj+SY70z1hz8oawijlyzfoNJRRKHI OCwiV4lt: FafDWnHEeLk+ti
B Discos 2k SADVLOWYSgTEY e oRr8 5 3 ZLAutPcO8] cbYRAT
[WZ29NGEAUQ3avis i 5 ©6QfWKs1 fmz] 4stweW
Capturas lcORDQ/DfvwIpuEn:

[X1pzRzkCQYEA4A/
01U+a6T1nP3hIaqzve

] o 3
5] Imégenes :
1 9 0DATJYMNUbtUZOi8Mnft8OHUUTAY

®TPUs

Descuentos por uso confi

5]

roat 085 KUuv7 zJp!
Metadatos [vwX8q4%sPUoqrnTBw64X 90KBgODC52x InRd374qEggme 1pRb
PpODMBWAYDOyoUnKCdhNuyy6yWdR ] gsdc
YPzXIjrNxti+0illbhWlDKRAWSUBQTE/HUL7J2Db65ELS SONKG:
[PGABYORBQE3i £TV9AR0dH3kbLyUS J£] 0JRkbbbcwwbw715wSuBZB/ EuX
-v80K2gMuocaQVhgxDIAH3auEYR4] +dRk/.
N+DBVRAL7UAhrtiRX7IYuR7WGOXQalWhonnFY+PHhsq
PRIVATE KE: =
Grupos de puntos de con root ia_lukina_es@t cat id rsa.pub
ssh-rsa AARAB3NzaClyc2EAAARDAGABAAABACCSOPxPAxkzvFF£3Rx0HuXrrCYViNF8uys]j9ILOS
Operaciones [PRFMZED0IK7r JRWC4COSERTBEROYVJITiXr14 kRKGvg/ 75DPWLh8 /trZztAlc3/I1GsAd+PArSrNljW
dzVIPo0ohrFpoebIniNYSZIfMIsqULl7G680FARDhkmUnBROYBUQ/21VErpk6LE 8tGE6LSu3aXTREDS
Anilisis de sequridad mowi sgYS+8ModqgEahM/ SjUHI 4VqMkUc 0TX62NN2FP6JCEL ShéncilUYPtzgdixJJ1DwIOmh £SWRTUN
- LENTJaz4exIgoMklLcgX 9Zv3gz/ IRUCN/ riwuhpPlj SMRYMSrX1+X3s2z4A164AnkUz8pUidGE anas
tasia lukina es@test
Marketplace . . [anastasia lukina es@test .s: [ |

Img 6. Aiadir Clave Publica

Comprobaciones estado

[+

Zonas

Q o i

g
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Antes Ahora ya podemos comprobar la instalacion de Apache Kafka

Ahora ya podemos comprobar la instalacion de Apache Kafka

$ zookeeper-shell.sh zookeeper-kafka-nodel:2181 1ls /brokers/ids

anastasia ¢ a 2. -4.1/config/server.properties
[anastasia_lukina_es@kafka—node3 ~]% sudo systemctl restart rc-local
[anastasia lukina es@kafka-node3 ~]$ zookeeper-shell.sh zookeeper-kafka-nodel:2181 1s /broker
s/ids

Connecting to zookeeper-kafka-nodel:2181

WATCHER: :

WatchedEvent state:SyncConnected type:None path:null

[1]

[anastasia lukina es@kafka-node3 ~]$ vi kafka 2.11-2.4.1/config/server.properties
[anastasia lukina es@kafka-node3 ~]5 sudo systemctl restart rc-local
[anastasia lukina es@kafka-node3 ~]$ zookeeper-shell.sh zookeeper-kafka-nodel:2181 1s /broker
s/ids

Connecting to zookeeper-kafka-nodel:2181

WATCHER: :
WatchedEvent state:SyncConnected type:None path:null

[o, 1, 2]
[anastasia lukina es@kafka-node3 ~]$ I

Img 7. Brokers Kafka

4.1.5 Creation de Topic
Creamos un Topic

$ sudo /home/anastasia lukina es/kafka 2.11-2.4.1/bin/kafka-console-

producer.sh --broker-list localhost:9092 --topic dgt

Hasta aqui todo va bien, vamos a probar a conectar con un cliente para comprobar si puedo conectar a
Kafka con un cliente externo.

Para poder de conectar con un cliente externo tenemos que configurar las reglas de cortafuegos. Para
ello desde la consola de Google Cloud Platform (GCP) desde menu - Red VPC - Reglas de
cortafuegos, Creamos dos nuevas reglas.

tcp2181 y tcp 9092
O kafka Entrada http-server ntervalos de IPs: 0.0.0.0/0 Permitir 1000 default
O kafkaproducer Entrada hitp-server ntervalos de IPs: 0.0.0.0/0,10.132.0.0/24 Permitir 1000 default
Img 8. Reglas de cortafuegos
ANASTASIA LUKINA CHIBUSOVA MASTER UNIVERSITARIO
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4.1.6 Clientes Apache Kafka

Vamos a descargar Kafka Tool una aplicacién GUI para administrar y usar cllisteres de Apache Kafka

@ Kafka Tool 207

File Edit Tools Help

| |l
5 Browser X ]
¥ | Propertics | Dsta | Partitions | Config
= Clusters =
5 © kafke (G [®]) (8]
- Brokers
b 4 34.77.209.146:9092
- 1 35.205.176.6:0002
------ & 35.205.44.104:0002
-G Topics
&-a P

| B Partitions

artition 0
artition 1

! artition 2

(8 _consumer_offsets

(= Consumers

Img 9. Kafka Tool.

Como podemos comprobar tenemos nuestro Cluster con 3 Brokers, nuestro Topic dgt con 3
particiones.

Vamos a descargar Conduktor Cliente de Apache Kafka de Escritorio https://www.conduktor.io/

C@q DU m © CONSUMER © PRODUCER m Read-only OFF £ Options ~ =
§: kafka BROKERS Rolling Restart...
& Overview 3 Yes +2.3.x Yes
Brokers Controller Version Similar Config
4 Brokers
D Rack Listener Partitions Skew © Leaders Skew @ Size
£ Topics 2 0 RACKI 35.195.134.228:9002 3 +13% 1 -25% 6168
1 RACKI % 35.195.167.204:9092 1 -62% 0 -100% 57 MB
%= Consumers 0
2 RACK2 104.155.58.76:9092 4 +50% 3 +125% 57MB

Img 10. App Conduktor

Ya tenemos nuestro Cluster bien configurado, arrancado y listo para poder utilizar desde cualquier
cliente.

iNOTA! La seguridad no ha sido un punto en el que se ha hecho especial hincapié, en cuanto a
configuraciones establecidas en este proyecto, pero si lo son para futuras implementaciones en
entornos corporativos.

4.2 CREACION DE CLUSTER ELASTIC + KIBANA

4.2.1 Creacion Instancias GCP

Creamos 3 nuevas instancias con las mismas caracteristicas como se muestra en la Img 3. Creacién
de la nueva instancia.
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Instancias de VM CREAR INSTANCIA & IMPORTAR VM C ACTUALIZAR

Se podria cambiar el tamafio de 3 instancias para ahorrar aproximadamente hasta 63 § al mes. Mas informacidn Cerrar todas

Estado : En ejecucién € > Columnas ~

Nombre A Zona Recomendacion Usada por IP interna IP externa Conectar

@ elasticsearch-nodel europe-west2-c 10.154.0.5 (nicO 35.242.150.103 [ SSH -

0 elasticsearch-node2 10.132.0.10 (nic0) 35.20576.179 [7 S5H -
O ° kibana-node3 10.132.0.12 (nic0) 34 76.35.96 [ SS5H ~
Elastic elasticsearch-nodel elasticsearch 4 15 europe-west2-c | 10 GB | Centos 7
Elastic elasticsearch-nodel elasticsearch 4 15 europe-westl-b | 10 GB | Centos 7
Elastic kibana-node3 Elasticsearch + 4 15 | europe-westl-b | 10 GB | Centos 7
+ Kibana
Kibana

Cambiamos la password de usuario root (en las 3 instancias creadas)

$ sudo passwd

Y cambiamos a usuario root

$ su -

Modificamos el fichero hosts en las 3 MV con el comando

$ vim /etc/hosts

Y afiadimos en las 3 maquinas

10.154.0.5 elasticsearch-nodel.europe-west2-c.c.proyectotfm-268719.internal

elasticsearch-nodel

10.132.0.10 elasticsearch-node2.europe-westl b.c.proyectotfm-268719.internal
elasticsearch-node2

10.132.0.12 kibana-node3.europe-westl-b.c.proyectotfm-268719.internal kibana-
node3
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4.2.2 Instalacion ElasticSearch

Seguimos las instrucciones de instalacion da Elastic de la pagina
https://www.elastic.co/quide/en/elasticsearch/reference/current/rom.html

Descarga e instalacion la clave de la clave publica

$ rpm --import https://artifacts.elastic.co/GPG-KEY-elasticsearch

Creacion de archivo elasticsearch.repo en el repositorio /etc/yum.repos.d/

$ cd /etc/yum.repos.d/
$ touch elasticsearch.repo
$ vim elasticsearch.repo

[elasticsearch]

name=Elasticsearch repository 7.x packages
baseurl=https://artifacts.elastic.co/packages/7.x/yum
gpgcheck=1
gpgkey=https://artifacts.elastic.co/GPG-KEY-elasticsearch
enabled=0

autorefresh=1

type=rpm-md

Instalamos Elastic

$ sudo yum install --enablerepo=elasticsearch elasticsearch

Para configurar que Elasticserche se inicie automaticamente cuando se inicie la MV ejecutamos los

siguientes comandos

$ sudo /bin/systemctl daemon-reload

$ sudo /bin/systemctl enable elasticsearch.service

4.2.3 Configuracién ElasticSearch

Vamos a modificar el fichero de configuracion

$ vim /etc/elasticsearch/elasticsearch.yml

Configuracion elasticsearch-nodel /elasticsearch.yml
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cluster.name:
node.name:

node.master:

network.host:
http.port:
discovery.seed hosts:

cluster.initial master_nodes:

Configuracion elasticsearch-node?2 /elasticsearch.yml

cluster.name:

node.data:
xpack.security.audit.enabled:
node.name:

network.host:

http.port:
discovery.seed_hosts:

cluster.initial master nodes:

kibana-node3 /elasticsearch.yml

cluster.name:

node.data:

node.name:

network.host:
discovery.seed_hosts:
cluster.initial master nodes:

Arrancamos ElasticSearch

$ systemctl start elasticsearch.service

$ systemctl status elasticsearch.service
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[root@elasticsearch-nodel ~]# systemctl status elasticsearch.service
elasticsearch.service - Elasticsearch
Loaded: loaded (/usr/lib/systemd/system/elasticsearch.service; enabled; wvendor preset: disab
led)
Active: since Fri 2020-04-10 17:45:47 UTC; 1h 2%min ago
Docs: http://www.el c.Cco
Main PID: 1385 (jawva)
CGroup: /system.slice/elasticsearch.service
1385 /usr/share/elasti arch/jdk/bin/java -Des.networkaddress.cache.ttl=60 -De...
1826 /usr/share/elasticsearch/modules/x-pack-ml/platform/linu 6 64/bin/contr. ..
apr 10 17:45:20 elasticsearch-nodel systemd[1]: Starting Elasticsearch. ..
apr 10 17:45:26 elastic rch—-nodel elasticsearch[1385]: OpenJDK 64-Bit Server VM warning:
apr 10 17:45:47 elasticsearch-nodel systemd[l]: Started Elasticsearch.
int: Some lines were ellipsized, use -1 to show in full.

Img 11. Elasticsearch Running

4.2.4 Instalacion Kibana

Instalamos Kibana en el tercer nodo kibana-node3, igualmente siguiendo las instrucciones de
instalacion https://www.elastic.co/guide/en/kibana/current/rpm.html

Descarga e instalacion la clave de la clave publica

s rpm --import https://artifacts.elastic.co/GPG-KEY-elasticsearch

Creacion de archivo kibana.repo en el repositorio /etc/yum.repos.d/

rkibana-7.x]

name=kibana repository for 7.x packages
baseurl=https://artifacts.elastic.co/packages/7.x/yum
gpgcheck=1
gpgkey=https://artifacts.elastic.co/GPG-KEY-elasticsearch
enabled=1

autorefresh=1

type=rpm-md

Instalamos Kibana

$ sudo yum install kibana

4.2.5 Configuracion Kibana

Modificamos fechero de configuracion de Kibana

server.port: 5601
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server.host: "10.132.0.12"

elasticsearch.hosts: ["http://10.154.0.5:9200"]

Para poder de conectar con un cliente externo tenemos que configurar las reglas de cortafuegos. Para
ello desde la consola de Google Cloud Platform (GCP) desde menu > Red VPC - Reglas de
cortafuegos, Creamos dos nuevas reglas.

Tcp5601 y tcp 9092
O kibana Entrada http-server Intervales de IPs: 0.0.0.0/0 tcp:s601 Permitir 1000 default
Img 12. Corta fuegos Kibana
O elasticsearch Entrada http-server Intervalos de IPs: 0.0.0.0/0 tcp:9200 Permitir 1000 default

Img 13. Corta fuegos Elasticsearch

Probamos entrar a Kibana

E B custes 9 =
@ Enter setup mode P @® v Last1hour Show dates
@ elastic-cluster
0
= = Elasticsearch ¢ Heathisyellow Basic license
i Overview Nodes: 3 Indices: 12 Logs
&
[t} Version 761 Disk Available 67.96% Documents 215812 N
20.4GB /300 GB @ No log data found
& Uptime 11 hours . Disk Usage 1301 MB Set up Filebeat, then configure your Elasticsearch output
JVMHeap 22.49% . to your monitoring cluster.
N 668.4MB /2.9 GB Primary Shards 12
= Replica Shards 6
)
@ K Kibana e Heatnis green
]
@ Overview Instances: 1
Requests 12 Connections 48
Max. Response Time 444 ms Memory Usage 30.24%

4403 MB/1.4 GB

Img 14. Kibana Monitoring

Probamos con un plugin de Google Chrome, afiadimos el plugin de Elasticserch
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Elasticsearch 3476359692000

Overview || Indices | Browser | Structured Query [+] || Any Request [+]

Connect | elastic-cluster ~ cluster health: yellow (21 of 28)

Cluster Overview | 1 |

l Index Filter

ilm- filebeat-
history- 7.6.1-
1-000001 2020.03.29-
size: 25.4ki 000001
(25.4ki) size: 2838 (5668)
docs: 18 (18) docs: 0 (0}
[ )

[ Rchone=")

filebeat-7.6.1 X

ilm-history-1X

A Unassigned |:|

elasticsearch-
* nodel @
[ )
CETITD
elasticsearch-
@ node2 @
{Info -
CETID
kibana-node3
* a=m [o]

|

dgt
size: 3.28Mi
(6.49Mi)
docs: 15.620
(31.240)

l

| Actions ~

B E

.monitoring-
kibana-7-
2020.04.10
size: 307ki (596ki)
does: 796 (1637)

| Info ~ J

| Actions — ]

=] ]

.monitoring-

kibana-7-

L Info = J

[ Actions = ]

Bl =

2.64Mi)
iocs: 4487 (8974)

.monitoring-

kibana-7-

(1.45Mi

Mi)
docs: 2713 (5426)

L Info ~

[ Actions -

Bl =

.monitoring-
kibana-7-

size: 660k (660ki)
docs: 2212 (2312)

L Info - J

[ Actions - J

=

[l

Img 15. ElasticSearch pluginChrome

|

.monitoring- .monitoring- .monitoring- .monitorin
es-7- es-7- es-7- es-7-
2020.04.10 2020.04.08 2020.04.06 2020.04.0!
size: 11.8Mi size: 58.5Mi size: 30.3Mi size: 33.7Mi
(11.8Mi) (58.5Mi) (30.3¢0) (33.7M0)

docs: 19.558 docs: 06.167 docs: 52.637 docs: 55.678
(43.074) (204.465) ¢ ) (112.222)
{Info — J {info — J { Info ~ J { Info — J

Hemos terminado con las configuraciones de los dos Cluster, comprobamos que los dos Cluasters
estan configurados correctamente, tenemos visibilidad desde fuera.
En el caso del Cluster Kafka para poder publicar y consumir el Topic con un cliente externo hemos
instalado dos aplicaciones de escritorio Constructor y Kafka Tools.
En el caso de Elasticserch y Kibana hemos comprobado que nuestro Cluster tiene 3 nodos y el nodo 1
es el nodo maestro, tal y como hemos configurado.

La seguridad no ha sido un punto en el que se ha hecho especial hincapié, en cuanto a configuraciones
establecidas en este proyecto, pero si lo son para futuras implementaciones en entornos corporativos.
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5. DESARROLLO Y EJECUCION DE SCRIPTS

5.1 DATOS.

Tal y como se ha mencionado anteriormente vamos a descargar los datos de trafico casi en
tempo real, la informacién se actualiza casi en tiempo real, con una periodicidad de unos 5 minutos, que
es el tiempo minimo de varios ciclos de semaforo, necesarios para dar una medicion real, y que no se
vea afectada la medicion por si el semaforo esta abierto o cerrado.

La sensorizacion del trafico se efectia por medio de diversos equipamientos que permiten la realizacion
del conteo de vehiculos junto con la obtencion del grado de ocupacion de la via. De esta manera se
puede conocer el nivel de servicio, que se corresponde con los cuatro escalones tipicos: trafico fluido
(nivel 0), trafico lento (nivel 1), retenciones (nivel 2) y congestion (nivel 3).

Estos sistemas de deteccion son, en su mayoria, lazos electromagnéticos que se colocan debajo
del pavimento y detectan la masa metdlica de los vehiculos que pasan sobre ellos, siendo sistemas de
gran calidad y precisién. Tienen las limitaciones que se circunscriben a la toma de datos en un Unico
punto, ademas de no disponer de vision de la zona para verificar o conocer la causa de los datos que
suministran.

El objetivo principal de este conjunto de datos es proporcionar informacion del trafico, en tiempo real, de
la ciudad de Madrid.

En la ciudad de Madrid existen alrededor de 7.800 detectores de vehiculos, de los que alrededor de
unos 200 son sistemas Opticos de vision artificial con control desde el Centro de Gestion de la
Movilidad, unos 1.400 son especificos de vias rapidas y acceso a la ciudad y, el resto, unos 6.200, son
sistemas bésicos de control de semaforos.

Estos 7.800 detectores conforman en la ciudad, aproximadamente, unos 4.100 puntos de medida, de
los cuales 300 puntos estan ubicados en M — 30 y se diferencian de los del resto de la ciudad porque
disponen de un sistema para el control de la velocidad, caracterizaciéon de los vehiculos y doble lazo de
lectura.

Respecto a la informacién en tiempo real, ésta se obtiene por medio de un fichero en formato .xml que
presenta, en tiempo real, los valores del trafico medidos por los sistemas de control. El formato de
presentacion de la informacion es el estandar XML. El acceso a estos datos es libre desde el Portal de
Datos Abiertos del Ayuntamiento de Madrid.
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5.2 CAMPOS DEL CONJUNTO DE DATOS

Cabecera con la fecha y hora en que se obtuvieron los datos:

CAMPO DESCRIPCION
fecha _hora fecha y hora en que se obtuvieron los datos

Para cada uno de los puntos de medida de trafico urbano, los campos que se proporcionan son los

siguientes:
CAMPO DESCRIPCION

idelem Identificador del punto de medida. Se
corresponde con el campo “idelem” presente en
el fichero georreferenciado y que permite su
posicionamiento sobre plano e identificacion del
vial y sentido de la circulacion

descripcion Denominacién del punto de medida

accesoAsociado Cddigo de control relacionado con el control
semaférico para la modificacién de los tiempos

intensidad Intensidad de numero de vehiculos por hora. Un
valor negativo implica la ausencia de datos.

ocupacion Porcentaje de ocupacién del punto de control por

los vehiculos. Un valor negativo implica la
ausencia de datos.

carga Pardmetro de carga del vial en funcién de la
intensidad, ocupacion y caracteristicas de la
infraestructura. Un valor negativo implica la
ausencia de datos.

nivelServicio Nivel de servicio

intensidadSat Intensidad de saturacion de la via en veh/hora y
que se corresponde con el maximo niamero de
vehiculos que pueden pasar en el acceso a la
interseccion manteniéndose la fase verde del
semaforo

error Cddigo de control de la validez de los datos del
punto de medida
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subarea Identificador de la subarea de explotacion de
trafico a la que pertenece el punto de medida

st_x Coordenada X UTM del centroide que representa
al punto de medida en el fichero georreferenciado

sty Coordenada Y UTM del centroide que representa
al punto de medida en el fichero georreferenciado

Para poder almacenar los datos en Elacticsearch tenemos que transformar el XML a GeoJson y
también transformar las coordenadas de tipo UTM del centroide a WKT Point para esto vamos a utilizar
la libreria pyproj de Python.

Well Known Text

La representacion Well Known Text o de texto conocido (también llamado WKT en su acrénimo
inglés) es una codificacion o sintaxis en formato ASCII estandarizada disefiada para describir objetos
espaciales expresados de forma vectorial. Los objetos que es capaz de describir el formato WKT son
los siguientes:

e Puntos.
e Multipuntos.
e Lineas.

e Multilineas.

e Poligonos.

e Multipoligonos.

e Colecciones de geometria.

e Puntos en 3y 4 dimensiones.

Su especificacion ha sido promovida por un organismo internacional Open Geospatial

Consortium (OGC), siendo su sintaxis muy facil de utilizar, de forma que su uso se encuentra muy
generalizado en la industria geoinformatica. De hecho, WKT es la base de otros formatos mas
conocidos como el KML utilizado en Google Maps y Google Earth.

La mayoria de las bases de datos espaciales, y en especial PostgreSQL a través de su extension
para el almacenamiento y analisis espacial PostGIS, utiliza esta codificacion.

Existe una variante de este lenguaje, pero expresada de forma binaria, denominada Well Know
Binary o binario conocido (WKB en su acrénimo inglés), la cual es también utilizada por estos
gestores espaciales, pero con la ventaja de que al ser compilada en forma binaria la velocidad de
proceso es muy elevada.

A efectos practicos la sintaxis WKT consta de una descripcion de los vértices que componen la
geometria. Para que esta forma de especificar las geometrias tenga sentido deben de acompafarse
de una indicacion de la referencia espacial o proyeccion cartogréafica utilizada en dicho vector.

Fuente https://es.wikipedia.org/wiki/Well Known Text

Para ahorrar el tiempo y coste del proyecte vamos a utilizar el Cluster de DataBriks. Para descargar los
datos de la DGT vamos a ejecutar nuestro cédigo cada minuto, en este caso lo hare con un Timer. Los
ficheros descargados en el formato XML voy a guardar en DBFS en un sistema de archivos distribuido
montado en un area de trabajo de Azure Databricks.
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%fs 1s dbfs:/DGT_MADRID/

path name size
dbfs/DGT_MADRID/05_04_2020_23_36_intensidad xml 05_04_2020_23_36_intensidad.xml 1822822
dbfs/DGT_MADRID/06 04 2020 00 00 intensidad xml 06_04_2020_00_00_intensidad xml 1822765
dbfs/DGT_MADRID/06_04_2020_00_01_intensidad xml 06_04_2020_00_01_intensidad.xml 1822718
dbfs:/DGT_MADRID/06_04_2020_00_07_intensidad xml 06_04_2020_00_07_intensidad.xml 1822747
dbfs/DGT_MADRID/06_04 2020 _00_14_intensidad xml 06_04_2020_00_14_intensidad xml 1822724
dbfs/DGT_MADRID/06_04_2020_00_31_intensidad xml 06_04_2020_00_31_intensidad.xml 1822674
dbfs/DGT_MADRID/0& 04 2020 00 35 intensidad xml 06_04_2020_00_35_intensidad xml 1822674
dbfs:/DGT MADRID/O6 04 2020 00 36 intensidad.xml 06 04 2020 00 36 intensidad.xml 1622691
B all ~ & 4
Img 16. Ficheros XML guardados en DBFS

1. Descargamos los datos

2.Comprobamos la fecha y hora de obtencién de los datos

3. Transformamos los campos de localizacion

4. Convertimos XML a GeoJson

5. Publicamos el GeoJson en Kafka

pPr v —-x

1 dmport requests

2 dmport time

%z from datetime import datetime

4 dmport os

from pyproj impert Proj

5§ dmpert pandas as pd

import numpy as np

& from pyspark.sgql.functions impert UserDefinedFunction
S frem pyspark.sql.functions impert =

10 from pyspark.sql.functions dimpert udf

11 from pyspark.sql.types import StructType, StructField, DoubleType, StringType

12 from kafka import KafkaProducer
14 dmport json,time
15 from kafka.errors impert KafkaError

Img 16. Script Import de las Librerias

1 #l.Dascargamos el fichero xml de la DGT

2 def download_file(url):

2 local_filename="/tmp/trafico-intensidad.xml"

4 # NOTE the stream=True parameter

r = requests.get(url, stream=True)

6 with open(local_filename, 'wb') as f:

for chunk in r.iter_content(chunk_size=1824):
8 if chunk: # filter out keep-alive new chunks
2] f.write(chunk)

16 f.flush()

11 return local_filename

Img 17. Script Funcion de descarga del fichero XML
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1 def convert_toDouble(data):

2 udf = UserDefinedFunction(lambda x: x.replace(",","."), StringType())
data_out = data.withColumn("st_x", udf(col("st_x")).cast{DoubleType()))\

4 .withColumn("st_y", udf(col("st_y")).cast(DoubleType()))

return data_out

myProj = Proj("+proj=utm +zone=20 +ellps=intl +towgss4=e.8000,0.0080,0.0000,0.000000,0.086000,0.000000,0.08000000 +units=n +no_defs")
2 def convert_lon_lat(x, y):

lon, lat = myProj(x,
4 return [lon, lat

nverse=True)

1 schema = StructType([
2 StructField("len",

StructField("lat",
4 1

DoubleType(),
DoubleType(),

False),
False)

1 lon_lat_udf = udf(lambda row: convert_lon_lat(row[0], row[1]), schema)

Img 18. Script Funciones para convertir las coordenadas de tipo UTM del centroide a WKT Point

def read_data(dbfs_name):
data = spark.read)
.format("com.databricks.spark.xml"}\
4 .option("rowTag", "pm")\
.load(dbfs_name)
data = convert_toDouble{data}
df = data.withColumn{"point",
= .select('«', 'point.x')
9 pd_df= df.select("«").toPandas()
10 return pd_df

lon_lat_udf(struct([col('st_x'), col{"st_y')1))})\

Img 19. Script funcién para convertir XML a DataFrame

#Producer Kafka

def on_send_success(record_metadata):

4 #print(record_metadata.

#print(record_metadata.

#print(record_metadata.

topic)
partition)
offset)

print("send Kafka Ok"

on_send_error (excp):

10 # handle exception

12 def send_kafka(data):
producer =

Jjson.dumps(m) .encode('utf-8'}))
14 producer.send('dgt'

{}

row in df.diterrows():

geo_obj =
for _,
geo_obj['location'] =

for prop in properties:
geo_obj[prop] = rowlprop]

8 #Enviar a Kafka

9 #print(geo_obj)

i@ send_kafka(geo_obi)

geo_obj['fecha']= datetime.strptime(fecha,

9 log.error('I am an errback', exc_info=excp)
g

KafkaProducer(bootstrap_servers=['35.195.134.228:9092', '35.185.167.204:3092",'104.155.58.76:9092"'] ,value_serializer=lambda m:

data) .add_callback{on_send_success).add_errback(on_send_error)

Img 20. Script funciones Kafka Producer

def df_to_geojson(df, properties,fecha, lat='lat', lon="lon'):

"POINT(" + str(row[lon]) + " " + stri{row[lat]) + ")"

Lasgmy

"odfeem Y BH:EMES") L strftime ("RY-2m-%2d %H 1%5")

Img 21. Script funcién convertir DF a GeolJson
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1 def slesper():
2 fechz_ant = None

3 while True:

4 try:

5 #1.Descargar el fichero xml desde la web DGT

5 url = "http://informo.munimadrid.es/informo tmadrid/pm.xml"

T res = download_file(url)

8 print(res)

9 #2.5ubir los ficheros a dbfs

18 now = datetime.now()

11 dbfs_name= "dbfs:/DGT_MADRID/" + now.strftime("sd_sm_s¥_sH_sM") + "_intensidad.xml”
12 print(dbfs_name)

13 dbutils.fs.cp("file://" = res, dbfs_name)

14 #3.leer fecha del fichero

15 df_fecha = spark.read)

16 . format("con.databricks.spark.xnl")\

17 .option("rowTag", "pms")\

15 - load(dbfs_name)|

12 if fecha_ant != df_fecha.select("fecha_hora").collect()[0]:
20 # actualizamos la var fecha ant

21 print('Fecha anterior: %s' % fecha_ant)

22 fecha_ant = df_fecha.select("fecha_hora").collect()[a]

23 print('Fecha actusl: %s' % fecha_ant)

24 = Leemos el xml, convertire a json y mandar 2 kafka

25 df_data=read_data(dbfs_name)

26 df_data= df_data.replace(np.nan, -1)

27 df_data["color"] = [nivel_to_color(x) for x in df_data['nivelServicin'l]
28 cols = ['accesoAsociado','carga’,'descripcion', 'error’, 'idelem', "intensidad','intensidadSat', 'nivelServicio', 'ocupacion’, 'subarea’,'velocidad', 'color’]
29 geojson = df_to_geojson(df_data, cols, fecha_ant.fecha_hora)
30 zelse:

31 #Eliminas el fichero del dbfs

32 dbutils. fs.rm(dbfs_name}

33 print('Se ha elinado: %s' % dbfs_name)

34 os.remove(res)

35 print(’'Se ha elinado: %s' % res )

36 except Exception as ex:

37 print(ex)

38 continue

39

48 # Run our time.sleep() command,

a1 # and show the before and after time

a2 print({'Before: %s' % time.ctime())

43 time.sleep(6@)

a3 print('After: %s\n' % time.ctime())

Img 22. Script funcién principal Timer.
Script completo formato html

'3

GetData_DGT.html

Para siguiente script voy a tener que crear una nueva cuenta en DataBricks, para poder ejecutar los
dos scripts al mismo tiempo y a de mas hay que abrir en deferentes navegadores para que no se haga
el autologin.

Este script creamos con pysparkStreaming

Agregamos las librerias necesarias

Search Packages
Maven Central 4+ Q elasticsearch

Group Id Artifact Id Releases Options
software amazon.awssdk elasticsearch 21112 Select =
software amazon awscdk elasticsearch 1320 Select
com.weicoder elasticsearch 334 Select
org.elasticsearch.distribution.integ-test-zip lasti ch 762 Select
org.elasticsearch elasticsearch 762 Select

Img 22. Instalacion de librerias en DataBricks
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& elasticzearch

& elasticsearch-spark-20 2 10-76.2

& kafka-spark-consumer-2.1.0

& spark-kafka_2 10-0.6.0

& spark-streaming-kafka 2 11-16.3

& spark-streaming-kafka-0-10_2.11-2.4.5

& spark-streaming-kafka-0-10-assembly 2.11-2.4.5
& spark-streaming-kafka-0-8_2.11-2.4.5

& spark-streaming-kafka-0-8-assembly 2.11-2.4.5

Img 23. Librerias necesarias para Elastic y Kafka Comsumer

5.4 SCRIPT CONSUMER KAFKA E INSERT EN ELASTICSEARCH

1. Suscribirse al Topic
2. Insertar en Elastic

Script Kafka Consumer

. b v =x
1 Hdmport sys

2 from pyspark import SparkContext

3 from pyspark.streaming import StreamingContext
4 from pyspark.streaming.kafka import KafkalUtils
5 from elasticsearch dimport Elasticsearch

5 dimpert json

Img 24. Script Import Librerias

1 #las IpsExternas para conectar a Elastic
2 es = Elasticsearch(["34.77.57.255:92600", "35.241.242.33:9280", "35.242.150.163:9280"])

1 #Inser en Elastic
2 def send_elastic(data):
es.index(index="dgt", doc_type="_doc", body=data)

Img 25. Script funcidn Insert en Elastic
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if __name__ == " o2
try:

ssc = StreamingContext(sc, 2)

__main__

Bow oM

#Conector a Kafka

kvs = KafkaUtils.createDirectStream(ssc, ["dgt"], {"metadata.broker.list": '35.195.134.228:9092'})
lines = kvs.map(lambda x: x[1])

tMapeamos a Json

n

I @

parsed = kvs.map(lambda x: json.loads(x[1]))
def function(x):
1@ ¥ = x.collect()
for d dn y:
data= json.dumps(d)
print{data)
1 send_elastic(data)

A T

#Recorremos RDD
parsed. foreachRDD(lambda x :function(x}}
1 ssc.start()

n

1 @

18 ssc.awaitTermination()
1 except Exception as ex:
28 print{ex)

1 pass

Img 26. Script main

Script completo en el formato html

¢

KafkaConsumer.ht
ml

6. RESULTADOS

Ya estan todos los pasos completados, ahora podemos proceder a realizar las pruebas del flujo
completo.
1. Arrancamos los Clusteres en Google Cloud Platform

&* ProyectoTFM

Instancias de VM B CREAR INSTANCIA & IMPORTAR VM ( ACTUALIZAR NICIAR DETENER
= F e VM Columnas
0 Nombre ~ Zona Recomendacion Usada por IP interna IP externa Conectar
@ -clasticsearch-nodel europe-west2-c 10.154.0.5 (nicO) 35.242.150.103 S5H ~ H
@ clasticsearch-node2 europe-westl-b 10.132.0.10 {nicO) 104.155.121.61 [ S5H ~ H
@ kafka-node2 europe-westl-b 10.132.0.14 (nic0) 35.205.42.76 [ S5H ~ H
@ kafka-node3 europe-westl-b 10.132.0.15 (nicO) 34.76.27.239 [ S5H ~ H
@ kibana-node3 europe-westl-b 10.132.0.12 (nic0) 34.77.188.80 [ S5H ~ H
& zookeeper-kafka-nodel europe-westl-b 10.132.0.13 {nicO) 34.77.115.245 [7 S5H ~ H
Img 27. MV Google Cloud Platform
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2. Creacion de Index con sus tipos en Elasticsearch

Console Search Profiler Grok Debugger

History ~Settings
1 PUT /dgt

2

3

Help

=

"mappings": {
4~ “properties”: {
R "accesoAsociado™: {
6 "type": "float"
7- 1
8~ “carga":
a "type”
1@~
11~ 5 "

&

[
)

“long"”

“text”

"descripcion”: {
"type": "text"

“intensidadSat™: {
“type”: "float”
1

: true,
true,

Img 28. Creacion de Index en Elastic

3. Ejecutamos los dos scripts al mismo tiempo para comprobar que justo al publicar recibimos los

mensajes en tiempo real.

KafkaConsumer yton)

& @ cluster_tim 3~

> Job 36! e—icw (1 stages)
» Job 365 (1 stages)
» Job 366 w {1 stages)
» Job 367 (1 stages)
» Job 368 (1 stages)
» Job 369 w (1 stages)
L= » Job 370 w (1 stages) e
» Job 371 w (1 stages) -
© » Job 372 °
» Job 373
» Job 374 Recents
P Job 75 m— View (1 stages)
.6966246261602773,40.39548717946794)", ™ “accesoAsoci|
-3.696289617938234,40. 39588908102615) " CcesoAsociac
.6964066415165715,40. 39682899556479) accesonsocis
.692610942877989,40. 389485924369036) accesoAsociz
.6924087886652454,40.39846725375514) ", accesoAsociz
.692652243194751,40. 38932286718595) " accesoAsociac
-3.6921813551389544,40. 388521744594435 - H » "accesoAsoci
-3.6938661387183664,40.301502379050664, " , "accesoAsoci

.601551050017258,40. 3875347531187)",
.600933806345657 ,40. 38630434709754) "
.6327499146203013,40.. 3893680662117
.6832789437959657,40. 3886217731382
-3.600175760046003,48. 38632010562032
.600650008003002,40. 385810272802095)
.6916833431286862,40 . 38647380759886)
.689418038460669,40. 38582108548872) ",
.6805436514584777,40. 38477654306604) ",
.688022014410979,40. 38412002246216) ", "
-3.627940352024614,48. 3831593956555)
.689318662047202,40. 38334474486632
-6892570624509413,40. 38422072070279)
.630627345408246,40. 388151292653966)
AQ1RI537R4743185_40. 10175454407 1884) "

accesoAsociade
“accesoAsociac
“accesoAsoct
accesoAsociz
ccesosociac
accesoAsociz

Search

Search

©6/04/2020 12:30:08
6/04/2020 12:30:98",
©6/04/2020 12:30:08

accesoAsociadc
“accesoAsociac
accesoAsociz
accesoAsociz
“accesofsort

©6/84/2020 12:30:08
"BR/04/2808 12:34:08"

“facha”

GetData_DGT pytnon)

® cluster_tm

1 sleeper()

cancel  Run
~ (5) Spark Jobs
» Job 45
» Job 46
» Job 47
» Job 48
~ Job 49

View (1 stages)
View (1 stages)
View (1 stages)
View (1 stages)

View (1 stages)

Stage 49: 141 (0 running) i)

Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka
Kafka

Img 29. Ejecucidn de los scripts

Como podemos observar en la Img 28, enviamos y recibimos los mensajes de Kafka en Tiempo Real.
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4. Comprobar la insercion de los datos en Elastic.

Elasticsearch ht/3477572559200/ Comnect | elastic-cluster ~cluster health: yellow (18 of 24)

Overview || Indices | Browser | Structured Query [+] | Any Request [+]

==
Browser =

All Indices v | Searched 1 of 1 shards. 10000 hits. 0.320 seconds
[ _type  _id _score  location fecha S i carga ipci erro
T oon _doc enklW3EBNNTNauchPDia POINT(-3.7446364660080054 40.39751317003505)  2020-03-22 01:10:07 241102 4 (TACTICO)CUART POBLET G344 O-E CUART POBLET-ALHAMBRA) N
Wibana_1 _doc PmOLW3EBWNyRAILPRSY POINT(-3.7385008743847004 40.303008042868615) 2020-03-22 01:10:07 241603 4 (TACTICO) LOPEZ MEZQUIA, 5 E-O (CASTELLFLORITE-V.CARPETANA) N
(o) (s TR Al _doc GMELW3EBGIUG_gIRPVHS POINT(-3,7373070487790754 40.394693623075504) 2020-03-22 01:10:07 241703 10 (TACTICO) MOCHUELO, 1 S-N(PEDRC MTNEZ-V.CARPETANA) N
monitoring-es. _doc HGSLW3EBIUG_IRVFHB POINT(-3,742173463107262 40.39014101213036)  2020-03-22 01:10:07 242101 13 (TACTICO) LAGUNA, 85 S-N (SABANERO-V.CARPETANA) N
monitoring-es. _doc fnkLW3EBNNTNauchVThi POINT(-3.747688901 5835235 40.403054474801325) 2020-03-22 01:10:07 242801 3 (TACTICO)GIRO CEBREROS FRENTE IGLESIA E-S (HIGUERAS-SEPULVEDA) N
monitoring-es _doc gHKLW3EBNNTNauchYz0q POINT(-3.6978980379408335 40.38165687979307)  2020-03-22 01:10:07 252501 6 AV. CORDOBA @32 N-S(METRO ALMENDRALES-TOMELLOSO) s
monitoring-kibana-7-2020.04.05 _doc VWOLW3EBWNGYRNIUYTY POINT(-3.697809724443837 40.38077352648286)  2020-03-22 01:10:07 252504 0 (TACTICO)TOMELLOSO 03 O-E(SOCUELLAMOS-AV. CORDOBA) N
monitoring-kibana-7-2020.04.06 _doc H28LW3EBQIUG_gIRalHP POINT(-3.693205462694703 40.35776856440021)  2020-03-22 01:10:07 260203 2 AV. ANDALUCIA 21 S-N(FELICIDAD-UNANIMIDAD) N
monitoring-kibana-7-2020.04.08 _doc gXKLW3EBNNTNauchazhy POINT(-3.6933034485303136 40.35703508657618)  2020-03-22 01:10:07 260201 2 AV. ANDALUCIA (524 N-S(TERTULIA-BOHEMIOS) N
dot _doc G28LW3EBQIUG_gIRS1GX POINT(-3,7529599599303096 40,403593114798284) 2020-03-22 01:10:07 0 0 (TACTICO) VILLAMANIN @45 S-N GIRO IZDA (A-5-VILLASANDINO) N
filebeat-7.6.1-2020.03.29-000001 _doc fHkLW3EBNNTNauchTDg5 PGINT(-3.7533014409216388 40.40368522361857)  2020-03-22 01:10:07 0 0 (TACTICO) VILLAGARCIA §61 O-E (VILLAGARCIA-VILLAMMANIN) N
Lot seup L0000 _doc VGOLW3EBWNGYRNIUWX72 POINT(-3.6985286687302157 40.38441067283433)  2020-03-22 01:10:07 481506 2 AV. CORDOBA 09 S-N(SEBASTIAN GOMEZ-GTA. CADIZ) N
Tyees _doc QGOLW3EBWNQYRNILVB4C POINT(-3.7531121487195023 40.404162780312866) 2020-03-22 01:10:07 241902 0 (TACTICO) VILLASANDINO @41 E-O (PARODIA-VILLAMMANIN) N
_doc _doc P20LW3EBWNQYRNIURR4A POINT(-3.753172881404354 40.403975506065166)  2020-03-22 01:10:07 O 3 (TACTICO) VILLAMANIN @42 S-N (A-5-VILLASANDINO) N
FIELDS _doc HMBLW3EBIUS_gIRXFGb POINT(-3.6970024854493233 40.37952642734047)  2020-03-22 01:10:07 252503 6 AV. CORDOBA 347 S-N(SOCUELLAMOS-TOMELLOSO) N
) @timestamp ] _doc 3k W3EBNTNauchRDU POINT(-3.7534208400571125 40.404230758375355) 2020-03-22 01:10:07 O 0 (TACTICOVILLAMANIN G540 N-6 (VILLAMANIN-VILLASANDING) N
» accesoasodiado _doc BWOLW3EBWNQyRNIUmRSP POINT(-3.6946468938677626 40.36745320037686)  2020-03-22 01:10:07 391202 2 AV.ROSALES 01001 E-O(AV. ANDALUCIA-EDUARDQ BARREIROS) s
» action.actionTypeld _doc JWBLW3EBGIUS_gIRMIFO POINT(-3.6946159833584247 40.35936758076343)  2020-03-22 01:10:07 261504 5 AV, VERBENA PALOMA 013 O-E (PAN Y TOROS-AV, ANDALUCIA) N

Img 30. Browser Plugin Chrome

Elasticsearch htpi35246 118459200/ Connect | elastic-cluster ~ cluster health: yellow (15 of 20)

Overview || Indices | Browser || Structured Query [+] || Any Request [+]

==
Browser =31

All Indices v Searched 10 of 10 shards. 202 hits. 1.058 seconds
— dex | _type id loca fecha accesoAsociado  <arga  descripcion en
e UWART3EBZWFISL9757_0 1 06/04/2020 12:30:08_240602 2
kibana, 1 tm dat GedRTIEBCTPGNZzasoyl 1 POINT(-3.7445064405845003,40.30830500771408)  05/04/2020 12:30:08 241101 2 ALHAMBRA 023 N-S (CJAL. FCO. . JIMENEZ -CUART POBLET)
LS T tm dat p7ERTZEBTID-|-fOs_Rb POINT(-3.7445128237560072,40.3084506 7578998)  06/04/2020 12:30:08 240603 3 ALHAMBRA 023 S-N (CUART POBLET-CIAL. FCO. J. JIMENEZ)
monitoring-es-7-2020.04.05 tm dgt VLERT3EBTID-I-fO4PSk ff5c) p 8 V.CARPETANA (123 E-O (SALVADOR A -TARAZONA)
monitoring-es-7-2020.04.06 tm dat WQART3EBZWFISL974Z] 7 VIA CARPETANA, 167 O-E (LECN V ARMENIA-LAGUNA)
monitoring-kibana-7-2020.04.05 tm dat VWART3EBZWFISLS70] 7 (AFOROS) V.CARPETANA 0138 E-O (ATECA-N.5.VALVANERA)
monitoring-kibana-7-2020.04.06 tm dat edRT3EBCTPONZZ20YX] 4 (AFOROS) V.CARPETANA 0138 O-E (N.5.VALVANERA-ALBENTOSA)
filebeat7.6.1-2020.03.20-000001 tm dat U7ERTZEBTID-|-FORFTI 7 A 6 N.S.VALVANERA, 114 S-N (A.PAVAS-V.CARPETANA)
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Img 31. Visualizacion de los datos con el Plugin Chrome
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5. Visualizacién de datos en Kibana

En la siguiente imagen podemos ver los datos en tiempo real segun estéan insertando los datos

se van pintando en la pantalla
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/. CONCLUSIONES

1. Problemas encontrados:

1.1 A la hora de montar los Clusteres he encontrado varios problemas:

1.2 Poca informacion de como montar y configurar un Claster real (con las plataformas AWS,
Azure y GCP existen los clusteres preconfigurados lo Unico que hay que seguir los pasos
donde nos quedamos sin saber cémo se configura por debajo)

1.3 En caso de Cluster de Kafka la configuracion de Publicador y Consumidor tenia que poner
los IPs externos, y cada vez que arrancaba de nuevo las MV las IPs externas cambiaban, por
lo cual siempre tenia que cambiar los ficheros de configuracién en los 3 nodos. La
configuracion del Cluster Kafka en mi caso me ha resultado mas costoso del todo el
trabajo.

1.4 Al terminar todo proceso por primera vez no podria crear las capas geograficas en Kibana,
porque no encontraba documentos de tipo geoespaciales.

1.5 Al utiliza el cluster de DataBrikcs solo se podria ejecutar un script y para realizar la prueba
completa de publicar y recibir los mensajes de Kafka en tiempo real y que el ejemplo se
acerca mas al caso real, he tenido que crear otra cuenta de prueba con otro correo
electrénico y abrir en otro navegador.

2. Resultados:
Finalmente, después de miles de pruebas he conseguido realizar el trabajo tal y como se

planteaba desde el principio.
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8. ASIGNATURAS/MODULOS RELACIONADOS

Parra desarrollar el proyecto propuesto me he basado en los siguientes mddulos/asignaturas:

1. Mod 6. Infraestructura Big Data
1.1 Procesamiento de datos con Spark
1.2 Arquitecturas En Streaming
1.3 Componentes De Arquitectura En Streaming
1.4 Plataformas Y APIS En La Nube

2. Mod 7. Almacenamiento e Integracidn de Datos
1.1 Adquisicion De Datos

3. Mod 8. Valor y Contexto de la Analitica Big Data
1.1 Proyectos De Big Data

4. Mod 9. Aplicaciones Analiticas
1.1 Caso De Estudio De Técnicas De Recuperacion De Informacion

9. METODOS, MATERIALES Y TECNOLOGIAS

1. Google Cloud Platform (GCP) — Networking
1.1. https://youtu.be/3ioh960Woll
1.2. https://youtu.be/BPBUAN9EGhO
1.3. https://cloud.google.com/compute/docs/instances/connecting-to-instance
2. Apache Kafka
2.1. https://kafka.apache.org/
2.2. https://docs.bitnami.com/oci/infrastructure/kafka/administration/create-cluster/
2.3. Kafka => Sparkstreaming => Elastic https://hadoopist.wordpress.com/2016/06/17/kafka-
sparkstreaming-elastic/
2.4. https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/setting-up-your-first-kafka-development-
environment-in-google
2.5. https://www.digitalocean.com/community/tutorials/how-to-install-apache-kafka-on-centos-7
3. Elasticsearch + kibana
3.1. https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/rpm.html
3.2. https://www.elastic.co/guide/en/kibana/current/rpm.html
3.3. https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/cluster-health.html
4. Datos del trafico en tiempo real
4.1. https://datos.madrid.es/
5. Obtencion y tratamiento de datos

5.1. geo-point elastic https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/7.6/geo-point.html#geo-
point
5.2. Cédigos EPSG (European Petroleum Survey Group) https://www.mapa.gob.es/es/cartografia-y-
sig/ide/directorio_datos servicios/caracteristicas wms.aspx
6. Otros recursos Cursos Udemy
6.1. Hadoop Big Data desde cero https://www.udemy.com/course/monta-un-cluster-hadoop-big-data-
desde-cero/learn/lecture/4858040#overview
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6.2. Procesando el Big Data con Apache Spark (en espafiol) https://www.udemy.com/course/programacion-
con-apache-spark/learn/

6.3. Domina Apache Spark 2.0 con Scala, curso intensivo https://www.udemy.com/course/apache-spark-y-
scala-curso-intensivo-apache-spark/learn/

6.4. Apache Kafka Series - Learn Apache Kafka for Beginners v2 https://indra.udemy.com/course/apache-
kafka/learn/

6.5. Apache Kafka - Real-time Stream Processing (Master Class)

6.6. https://indra.udemy.com/course/kafka-streams-real-time-stream-processing-master-class/learn/

7. Herramienta para crear diagramas gratis
7.1 https://app.diagrams.net/
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