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Resumen. Actualmente es cada vez mds comtn encontrarse con problemas de
Big Data, donde las aplicaciones desarrolladas para resolver dichos problemas
son implementadas en frameworks especificos. Uno de los que mds se utiliza es
Apache Spark, que posee el médulo Spark Streaming el cual permite el
tratamiento de datos provenientes de un flujo de informacién potencialmente
infinito. En este trabajo se presenta una aplicacién implementada en Spark
Streaming que realiza el cdlculo del exponente de Hurst, un indicador muy
utilizado en el andlisis de mercado para la deteccién de memoria a largo plazo.
Los ensayos realizados se hicieron sobre flujos simulados de transacciones de
criptomonedas que demuestran la capacidad de Spark Streaming para el
tratamiento de este tipo de flujos.

Palabras clave: Spark Streaming, Stream processing, Criptomonedas,
Exponente de Hurst.

1 Introduccion

En la actualidad, se ha incrementado la capacidad de recolectar y almacenar
informacién por lo que trabajar con grandes cantidades de datos es cada vez mads
usual. Debido a que las técnicas tradicionales de andlisis de datos que son ejecutadas
en una computadora no son capaces de lidiar con estos volimenes de datos por
cuestiones de escalabilidad, surge el término Big Data, que se refiere a la aparicion de
una enorme cantidad de datos heterogéneos y las técnicas de procesamiento y andlisis
que se requieren para analizarlos en tiempos razonables de acuerdo al problema
(112131

Actualmente existen diferentes herramientas que simplifican la tarea de extraer
conocimiento frente a estos escenarios. Una de las herramientas mas utilizadas es
Hadoop MapReduce [4][5], construida sobre los principios del procesamiento
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paralelo y distribuido. MapReduce trabaja sobre el sistema de archivos HDFES [6], el
cual es distribuido, ofrece eficiencia, almacenamiento tolerante a fallos y es adecuado
para aplicaciones que utilizan grandes volimenes de datos ya que proporciona un alto
rendimiento de acceso a los mismos. El framework MapReduce realiza las tareas de
distribucién y paralelizaciéon de manera automadtica y transparente al programador,
convirtiéndola en una poderosa herramienta para implementar soluciones distribuidas.

A pesar de su popularidad, se han encontrado muiltiples limitaciones para
desarrollar programas escalables con MapReduce, ya que es ineficiente para
aplicaciones que comparten datos a través de varias etapas de un algoritmo, como en
tareas iterativas, debido al uso intensivo de disco generando un importante
decremento de performance. Ademds MapReduce tiene su punto fuerte en el
procesamiento off-line, lo cual lo convierte en una herramienta no muy util en
problemas donde se necesita una respuesta dindmica y en tiempo real.

Por lo anterior, han surgido diferentes plataformas que sobrellevan los problemas
que presenta MapReduce, una de ellas es Apache Spark [7][8], la cual esta siendo
cada vez mas usada debido a que es una de las mas flexibles y poderosas para realizar
computo distribuido de manera ripida en escenarios Big Data mediante el uso
intensivo de memoria RAM, permitiendo leer los datos en ella y consultarlos
repetidamente, siendo una caracteristica deseable para algoritmos que usan los datos
de manera iterativa.

Spark tiene dos modos de trabajo: batch y online. Este dltimo permite analizar los
datos provenientes de un flujo de datos con la posibilidad de ofrecer una respuesta
online. Estos flujos de datos pueden ser de diversas fuentes: publicaciones de usuarios
en redes sociales, logs generados por servidores, datos provenientes de sensores,
navegacion web o transacciones monetarias como lo pueden ser el reciente uso del
comercio utilizando criptomonedas.

En relacién a las criptomonedas, en los dltimos afios se ha comenzado a utilizar un
nuevo tipo de moneda digital que se podria caracterizar como "sintéticas" en el
sentido de que no surgié por decisiéon de un Estado sino que emergié de un acuerdo
privado y facilitado por el anonimato que se puede obtener de internet. Las monedas
digitales o criptomonedas permiten pagos instantdneos a cualquiera y en cualquier
lugar del mundo.

La mds importante de ellas es la llamada Bitcoin (BTC) [9] cuyo software fue
creado por Satoshi Nakamoto bajo licencia MIT [11]. Y la idea consiste en usar
criptografia para controlar la creacién y transferencia de dinero de manera
descentralizada y sin tener que confiar en las autoridades centrales.

Existen alrededor de 750 criptomonedas, ademds de Bitcoin. Las que siguen en
popularidad son Ethereum (ETH), Ripple (XRP), Litecoin (LTC). Sin embargo, se
puede observar en la figura 1 donde se muestra el porcentaje de capitalizacién bursatil
que BTC representa el 47% del mercado, seguido por ETH con un 23%.

En ciencias econdémicas un indicador que resulta muy titil es el de determinar la
presencia de memoria o correlaciéon a largo plazo en un mercado para saber si se
pueden construir estrategias de negociacion que permitan extraer un rendimiento
superior al mercado. Una forma de realizar esa tarea es mediante el calculo del
exponente de Hurst [12]. El poder asegurar que existe una correlacién a largo plazo es
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un desafio al modelo financiero establecido, ya que de acuerdo a la teorfa econémica
estdndar, en un mercado competitivo los precios se deberia mover aleatoriamente,
reflejando una serie temporal sin memoria. Lograr este objetivo es de mucho interés
para las personas que invierten en estos tipos de mercado. En un trabajo reciente [13],
se realiz6 un estudio del exponente de Hurst durante el periodo 2011-2017,
detectando una variabilidad en dicho exponente a lo largo del tiempo. Por otro lado,
se comprobd que dicho exponente tiene un comportamiento similar cuando es medido
en distintas escalas temporales (rendimientos de 5 a 12 horas). Por ello, un avance
natural en esta linea de investigacién consiste en estudiar el comportamiento del
exponente de Hurst en un entorno online.

En este articulo se presenta el calculo del exponente de Hurst mediante el método
DFA (Detrended Fluctuation Analysis) para un flujo de datos simulado compuesto
por transacciones de criptomonedas utilizando el framework Spark Streaming. Este
trabajo es a modo experimental ya que si bien es posible encontrar en internet bases
de datos de transacciones de criptomonedas, ain no es posible obtener de manera
online los datos de las transacciones que se necesitan para el calculo del exponente de
Hurst. Seria esperable, dado el avance de las tecnologias de la informacién y la
comunicacién, que en un futuro este tipo de flujo esté disponible en acceso abierto
para diferentes andlisis.

El resto del articulo se divide de la siguiente manera: en la seccion 2 se describe el
framework Spark streaming. En la seccién 3 se describe el algoritmo del cdlculo del
exponente de Hurst y su implementacién en Spark Streaming. En la seccién 4 se
describen los ensayos realizados sobre flujos simulados de transacciones usando
criptomonedas y finalmente en la seccién 5 se mencionan las conclusiones y los
trabajos a futuro en los que se esta trabajando.

2 Spark Streaming

El procesamiento de flujos de datos (stream processing) es un drea muy estudiada en
los dltimos afios. Stream processing permite llevar a cabo tareas sobre un flujo
continuo y potencialmente infinito de datos [14][15][16][17]18].

El objetivo de este tipo de procesamiento es permitir que las tareas analicen los
datos de un flujo de forma online, brindando respuestas en tiempos muy cercanos al
tiempo real. La principal caracteristica de esta forma de trabajar sobre un flujo de
datos, es que los datos del flujo llegan a una velocidad tal que no es posible
almacenarlos en su totalidad y, si se pueden almacenar, el volumen de datos es tan
grande que presenta la dificultad de analizarlo en tiempos de respuesta cortos [19]. La
velocidad es un concepto a tener en cuenta en los escenarios de Big Data, mds atin en
los escenarios de stream processing.

Existen dos tipos de modelos de procesamiento en stream processing, un dato a la
vez y micro-batching. En el primer enfoque, los datos se procesan a medida que
llegan y luego se descartan. Por otro lado, con el modelo de micro-batching el
computo se lleva a cabo sobre pequeiios lotes de datos capturados cada un
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determinado intervalo de tiempo. Spark Streaming [20] es un framework que
implementa el modelo de procesamiento de datos por micro-batching.

Spark Streaming permite el procesamiento de flujos de datos de manera escalable,
de alto rendimiento y tolerante a fallos. La ingesta de los datos puede llevarse a cabo
mediante diferentes fuentes de datos como puede ser Kaftka, Flume, Twitter, ZeroMQ,
Kinesis, o sockets TCP. Estos datos pueden ser procesados mediante algoritmos que
utilicen las funciones de alto nivel provistas por la libreria como son map, reduce,
join, etc, para luego ser escritos en archivos, base de datos o mostrados por pantalla.

En Spark se presenta un modelo de abstraccién llamado Resilient Distributed
Dataset (RDD), el cual es una coleccién distribuida de datos tolerante a fallas que
permite persistir resultados intermedios en memoria. Los RDD también pueden ser
almacenados en memoria caché como en disco, segiin sea necesario. Spark streaming
trabaja con los denominados discretized stream (DStream), abstracciones de alto nivel
que provee Spark Streaming. Estos representan un flujo continuo de datos e,
internamente, estan representados por una secuencia de RDD (el cual es una coleccion
de elementos tolerantes a fallas que puede ser operada en paralelo mediante
transformaciones y acciones).

La gran ventaja de utilizar Spark Streaming es que el framework puede ser
ejecutado en un cluster, donde cada nodo del cluster se encarga de ejecutar las
transformaciones y acciones sobre diferentes RDD, dando lugar al procesamiento de
datos en paralelo y distribuido.

Ademads es posible configurar el tiempo de la ventana temporal al momento de
recolectar los datos que serdn utilizados en cada micro-batch.

3 Calculo del exponente de Hurst en Spark Streaming

Las transacciones de criptomonedas se almacenan como tripletas <TS, V, P>
guardando el timestamp (TS), el volumen de comercio de criptomonedas (V) y el
precio (P) [21]. Para el célculo del exponente de Hurst solo se utiliza el timestamp
(segundos transcurridos desde las 0 horas del 1 de enero de 1970 GMT).

El flujo de datos compuesto por tripletas <TS, V, P> se divide en ventanas
temporales de la misma longitud (LV) y no solapadas, llamadas batchs o lotes. Cada
batch B; comienza en el tiempo ti; y finaliza en el tiempo tf,, siendo (ff; - ti;) = LV,
ademds fi; = 1+1f,;, Dentro de cada batch es posible que se obtenga del flujo una o
mds transacciones. De cada batch se extrae la transaccién 7, donde su respectivo
timestamp (7',) es el mds cercano a tf.

Se calcula la distancia entre la hora de arribo de la transaccién y el tiempo del fin
del batch como D, = tf- TS..

Con los D; se calcula el exponente de Hurst usando el método llamado Detrended
Fluctuation Analysis (DFA) que es mds apropiado cuando se trabaja con datos no
estacionarios [12].

Se calculan los x(i) que representan una serie autosimilar de la serie original de
precios como lo muestra la ecuacién 1.
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. ()
x(® = 2D, - D]

dondeB es la media aritmética de los D,, i=1..M.

La serie de los x(i) se divide en M/m submuestras y de cada submuestra se realiza
un ajuste polinémico, que por lo general es un ajuste lineal, para obtener los x,(i,m).
m son las longitudes de intervalos dentro de la submuestra, para permitir el
comportamiento fractal de la serie temporal.

La ecuacion 2 muestra la forma de calcular los coeficientes F(m) utilizados para el
célculo del exponente de Hurst.

M 2
F(m) = i BRG] @

Con los pares (In(m), In(F(m))) se realiza una regresion lineal y la pendiente de
dicha regresion es el exponente de Hurst.

3.1 Simulador de flujos

Debido a las dificultades de tomar datos de transacciones de criptomonedas en el
mercado real, para el desarrollo de los diferentes experimentos se utilizé un flujo
simulado. Si bien es dificil tomar los datos online, éstos se pueden descargar los datos
desde los sitios oficiales de las empresas manejadoras de criptomonedas. Por lo tanto
la simulacién del flujo consiste en leer las transacciones desde un archivo y enviarlas
a un socket TCP, ya que Spark Streaming es capaz de procesar datos escuchando
estos sockets.

Para esto se implement6 un script bash que lee el archivo de las transacciones linea
por linea y las envia a la utilidad Netcat [22] presente en la mayoria de los sistemas
GNU/Linux para que reciba cada linea del archivo utilizando un puerto especifico y, a
su vez, en la aplicacién Spark Streaming se establece en el contexto que escuche ese
mismo puerto para poder recibir los datos que estd escuchando el comando Netcat.

Este simulador también permite el envio continuo de transacciones ficticias,
creadas aleatoriamente.

3.2 Implementacion en Spark streaming
Primero se configura el tamafo de ventana de cada micro-batch al tamafio de ventana

deseado para el cdlculo del exponente de Hurst. La longitud de la ventana no debe ser
inferior a 500 observaciones, a fin de evitar sesgos en la estimacién del exponente.
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Con esto nos garantizamos que Spark recolecte todas las transacciones del flujo que
caen dentro de cada ventana asegurando que todas las ventanas sean del mismo
tamafio, condicién necesaria para el cdlculo del exponente de Hurst.

La implementacion realizada en este trabajo estd hecha en Java 7, debido a la
complejidad del cédigo, se comenta e ilustra con pseudocédigo las diferentes
transformaciones y acciones realizadas para el clculo del exponente de Hurst.

Mediante funciones de mapeo y reduccion se obtiene la transaccién T, que
representa la transaccion mads cercana al tiempo de finalizacién del batch, utilizando
para ello una clave tnica, ya que la siguiente accidn a tomar es la reduccion de todas
las tuplas recolectadas en la ventana:

mapeo = batch.mapToPair (tupla -> (1,tupla))

ultima_ transaccién = mapeo.reduceByKey
(a, b -> (a.timestamp > b.timestamp)?a:b)

Luego se genera, con la dltima transaccion obtenida, una tupla usando el timestamp
de la transaccién como clave y la distancia D, como valor. Esta tupla se persiste ya
que es necesaria tener almacenado el “historial” de las dltimas transacciones de cada
batch del flujo procesado. Cabe aclarar que las siguientes operaciones se realizan por
cada una de las ventanas de datos analizadas, donde cada ventana agrega una nueva
transaccion al “historial” de transacciones.

Utilizando la clase StatCounter provista por Apache Spark se calcula la media de
las distancias D, y se obtiene la menor de ellas, esta dltima es usada para calcular el
numero de lote (valor i) al cual pertenece la transaccién obtenida en la dltima ventana:

map stats = historial.updateStateByKey
(values, current -> (new StatCounter (values, current))

stats = map_ stats.mapToPair(sc -> (1, sc.mean))

Para el célculo de los x(i) primero se mapea la diferencia (D(i)- B) usando el valor

de i como clave:
dif D = historial.mapToPair(t -> (i, t - sc.mean))

Luego se hace el producto cartesiano de dif_D para crear una relacién que permita
calcular la sumatoria de las diferencias (D(i)- D)y asi obtener la serie x(i).

prod carte = dif D.transformWith(dif D)
(rdd_a, rdd b -> rdd a.cartesian(rdd b))

Cada tupla de prod_carte (i_a, D,_a, i_b, D,_b) se mapea a un par usando i_a como
clave y Di_b como valor si i_b £ i_a 0 0 en caso contrario. La reduccion es usada para
sumar los valores y asi obtener la serie x(i).

x (1) = prod carte.reduceByKey(a, b -> a+b)
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Para el cdlculo de la regresion la serie x(i) se mapea usando un par (m,/) como clave
y x(i) como valor, donde / es el nimero de submuestra al que pertenece cada valor
x(i). La idea es poder aprovechar al méiximo la capacidad de Spark Streaming
distribuyendo, por cada valor de m y submuestra I, el correspondiente calculo de la
regresion polinémica (lineal en este trabajo) y el cdlculo de la serie x;(i,m).

map regres = x(i).flatMap(a -> [(m, 1), a.x value])

Como en Spark la reduccién se hace por pares de valores no pudiendo acceder a
todos los mismos en una misma operacién, nos vimos obligados a hacer un mapeo
extra para juntar todos los x(i) en un tnico string y asi poder acceder a todos los x(i)
pertenecientes a un mismo submuestreo para realizar la regresion lineal.

map_aux = map regres.mapToPair
(a -> (a.m, a.l), a.x.toString()])

submuestras = map_aux.reduceByKey(a, b -> a+b)

Luego se usa la operacion flatMap para generar los x;,(i,m). También se aprovecha

la operacién para devolver una tupla con el valor i como clave y como valor la
. . ; ; 2
diferencia (x(i) - x;(i, m))".

xfit i m = submuestras.flatMap(a -> (a.m, xfit))

Luego se hace un mapeo por valor de m y la reduccién correspondiente para el
calculo de la sumatoria.

map sum = xfit i m.mapToPair(a -> (a.m, xfit))
suma = map_ sum.reduceByKey(a, b -> a+b)

Asf obtenemos una tupla por cada valor de m utilizado. El antetiltimo paso consiste
en el mapeo a un par usando una clave tnica y los valores de m y los F(m) como
valor. Como también necesitamos todos estos valores al mismo tiempo para el calculo
de la regresion lineal se convierten a string para concatenarlos y poder usarlos en la
etapa posterior.

map F m = suma.mapToPair
(a -> (1, m.toString(), F(m).toString()))

pares m F m = map F m.reduceByKey(a, b -> a+b)

El dltimo paso es el que recibe la tnica tupla producto de la operacioén anterior y
con cada par (m, F(m)) recibido como valor hace la regresion lineal para el cdlculo del
exponente de Hurst.

hurst = pares m F m.map(a, hurst value)
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4 Resultados

Las pruebas realizadas se llevaron a cabo utilizando un cluster de maquinas virtuales,
cada una de 2 cores y 7 GB de RAM. Los nodos tienen sistema operativo Ubuntu
16.04, Spark 1.6.3 y Hadoop 2.6.5. El script generador de flujo implementado y
utilizado en los ensayos genera alrededor de 1400 transacciones por segundo.

Uno de los interrogantes que se planted durante el desarrollo de este trabajo es
cémo varia la performance de Spark cuando se varia el tamafio de la ventana. Como
con cada batch recolectado se guarda una transaccion, al cabo de n batches se tendrdn
n transacciones con las cuales operar para el célculo del exponente de Hurst. Esto
provoca que el cdlculo del exponente tarde cada vez mds tiempo, ya que con cada
ventana analizada se obtiene una nueva transaccion, la cual obliga a realizar todos los
calculos.

Como primer experimento se simulé un flujo de transacciones utilizando dos
tamafios de ventana diferentes para medir la performance del procesamiento de Spark.
Se ejecutd el proceso en dos clusters configurados con uno y dos nodos. Los tiempos
de ejecucion de cada batch se pueden observar en la figura 1. Se puede observar que
el tiempo de procesamiento se mantiene dentro del tiempo de la ventana temporal y
que si bien al comienzo hay un overhead, producto del lanzamiento del cluster y la
distribucion inicial de tareas, luego se estabiliza, demostrando la capacidad de Spark
de tratar flujos de alta frecuencia de datos.

S Conclusiones y trabajo a futuro

Se present6 un algoritmo implementado en el framework Spark Streaming que
obtiene de manera online, el calculo del exponente de Hurst en un flujo simulado de
transacciones de criptomonedas.

Los resultados obtenidos muestran la eficiencia y la capacidad de Spark para tratar
con flujos cuya frecuencia es de 1400 transacciones por segundo pudiendo dar
respuestas online usando ventanas de tamafo de 5y 10 segundos. En el mercado real
estos flujos tienen una frecuencia mucho menor que la simulada en este trabajo, por lo
que el algoritmo presentado en este trabajo al ser ejecutado en Spark Streaming podria
tratar de manera online los flujos del mercado real sin ningtin problema.

Una de las condiciones que debe cumplir el flujo de transacciones para el calculo
del exponente es que cada batch debe por lo menos tener una transaccién. En este
trabajo se simuld el flujo de manera de asegurarse que cada batch analizado tenga al
menos una transaccioén. En flujos reales donde la distancia en el tiempo de llegada
entre diferentes transacciones no se conoce a priori, es necesario calcular, la
distancias mdxima entre transacciones.

Como trabajo a futuro se estd implementando una aplicacién que es capaz de
almacenar parte del flujo para el cdlculo dindmico del tamaio de ventana LV 'y asi
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poder calcular de manera correcta el exponente de Hurst. Esto trae aparejado el
desafio de poder almacenar la mayor parte del flujo en memoria, para lo cual el
procesamiento paralelo y distribuido que proporciona Spark Streaming es una gran
ayuda. Problema que los algoritmos secuenciales no podrian lidiar en tiempo real para
flujos de alta frecuencia de llegada de datos.

a)
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SEC

Fig. 1. Tiempo de ejecucion de cada batch para:

a) 1 master y 1 slave con ventana de 5 segs. b) 1 master y 1 slave con ventana de 10 segs.

¢) 1 master y 2 slaves con ventana de 5 segs. d) 1 master y 2 slaves con ventana de 10 segs.
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